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RESUMO

Atualmente, ha mais de 1 bilhao de web sites disponiveis. Neste enorme hiperes-
paco, ha muitos web sites que fornecem o mesmo contetdo ou servigo. Portanto,
quando um usuario nao encontra o que estd procurando ou enfrenta dificuldades
na interagao, ele tende a procurar em outro web site. Para suprir as necessidades
dos usuarios atuais da Web, web sites adaptativos tém sido propostos. As aborda-
gens de adaptacao existentes geralmente adaptam o contetido das paginas de acordo
com o interesse do usuario. Entretanto, a adaptacao da estrutura da interface para
atender as necessidades do usuario ainda necessita ser explorada. Nesta tese, uma
abordagem ¢é proposta para analisar o comportamento do usuério de aplicagoes Web
durante a navegacao, explorando a mineracao de logs de cliente, chamada RUM (em
inglés, Real-time Usage Mining). Nesta abordagem, as agoes do usudrio sao coletadas
na interface da aplicagdo e processadas de forma sincrona. Assim, a RUM é capaz
de detectar problemas de usabilidade e padroes de comportamento para o usuério
ativo, enquanto ele navega na aplicacdo. A fim de facilitar a implantacao, a RUM
fornece um toolkit que permite a aplicacao consumir informagoes sobre o comporta-
mento do usuario. Usando o toolkit, os desenvolvedores podem codificar adaptagoes
que sao automaticamente disparadas em resposta aos dados fornecidos pelo toolkit.
Experimentos foram realizados em diferentes web sites para demonstrar a eficiéncia
da abordagem em apoiar adaptacoes na interface que aprimoram a experiéncia do
usuario.

Palavras-chave: Analise do comportamento do usuario. Mineragao de dados da Web.
Mineracao de uso da Web. Web adaptativa.
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AN APPROACH FOR MINING CLIENT LOGS TO SUPPORT THE
CONSTRUCTION OF ADAPTIVE WEB APPLICATIONS

ABSTRACT

Currently, there are more than 1 billion websites available. In this huge hyperspace,
there are many websites that provide exactly the same content or service. Therefore,
when the user does not find what she is looking for easily or she faces difficulties
during the interaction, she tends to search for another website. In order to fullfil
the needs and preferences of today’s web users, adaptive websites have been pro-
posed. Existing adaptation approaches usually adapt the content of pages according
to the user interest. However, the adaptation of the interface structure in order to
meet user needs and preferences is still incipient. In this thesis, an approach is pro-
posed to analyze the user behavior of Web applications during navigation, exploring
the mining of client logs, called RUM (Real-time Usage Mining). In this approach,
user actions are collected in the application’s interface and processed synchronously.
Thus, RUM is able to detect usability problems and behavioral patterns for the
current application user, while she is browsing the application. In order to facilitate
its deployment, RUM provides a toolkit which allows the application to consume
information about the user behavior. By using this toolkit, developers are able to
code adaptations that are automatically triggered in response to the data provided
by the toolkit. Experiments were conducted on different websites to demonstrate the
efficiency of the approach in order to support interface adaptations that improve the
user experience.

Keywords: User behavior analysis. Web mining. Web usage mining. Web adaptive.
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1 INTRODUCAO

A Web tem revolucionado a comunicagdo para institui¢coes governamentais, empre-
sas e pessoas. Com o crescimento do uso da Internet, a Web tem se tornado o meio
predominante pelo qual as pessoas obtém informagoes, seja, por exemplo, para rea-
lizar transagoes, entreter-se ou estudar. Devido ao rapido crescimento dos recursos
disponiveis na Web, hd um grande volume de informagao e, consequentemente, mui-
tos usuarios se sentem perdidos durante a navegacao. Hoje, portanto, os usuarios
priorizam encontrar informagoes de forma rapida e eficiente de acordo com seus

interesses e suas necessidades.

O comportamento dos usuérios é parcialmente influenciado pelas mudancgas no co-
tidiano, que tornaram o tempo ainda mais precioso. As pessoas buscam economizar
tempo através do uso de servigos on-line oferecidos pelo Governo ou por empresas
privadas, além dos diversos aplicativos que podem ser usados em atividades simples,
como comprar um lanche no final do dia. Além disso, o comportamento dos usuérios
na Web também é influenciado pelas tendéncias de personalizagdo nos produtos e
servigos que eles consomem. Por exemplo, hoje hd empresas bancéarias que ofere-
cem servigos personalizados desde o tipo de conta até a disponibilidade do gerente
responsavel para atender os clientes. No cenario de méveis, ha maior procura por
moéveis planejados sob medida, diferentemente de anos atras em que havia apenas
os modelos prontos disponiveis nas lojas. Nesse contexto, as mesmas pessoas que
buscam produtos e servigos personalizados no cotidiano extrapolam esse comporta-

mento para a navegacao na Web.

Para atender as necessidades desses usuarios, as aplicagoes Web ! deveriam ser ca-
pazes de fornecer o contetido certo no momento certo para o usuario (VELASQUEZ;
PALADE, 2008). Para isso, é necessario conhecer o usudrio, pois, segundo um ra-
ciocinio do marketing, “mais dados sobre o cliente, mais conhecimento sobre seu
comportamento” (KOTLER; ARMSTRONG, 2000). Sendo assim, analisar o comporta-

mento do usuario em aplicagoes Web tem se tornado mais relevante.

O comportamento do usuério tem sido estudado para diferentes propdsitos, tais
como: avaliar a usabilidade (PAGANELLI; PATERNo, 2002; SANTANA; BARANAUS-
KAS, 2010; CARTA et al., 2011; VASCONCELOS; BALDOCHI, 2011; GONCALVES et al.,
2016); analisar o conteido de interesse do usuario (GUNDUZ; OZSU, 2003; CHOT; LEE,

! Aplicacdo Web é qualquer software baseado na plataforma Web que seja acessado por um
aplicativo navegador. Assim, o termo Aplicacdo Web abrange web sites estaticos ou dindmicos, e
sistemas de informagcao executados em Intranet ou Internet.



2009; GEEL et al., 2012; LIU et al., 2012); realizar recomendagoes através de siste-
mas recomendadores (AGHABOZORGI; WAH, 2009; LI; TAKANO, 2011; BOTHOREL;
CHEVALIER, 2003; BURKE, 2003); realizar a predi¢ao do comportamento do usuério
(KHALIL, 2008); personalizar a interac¢ao ou a interface (ANAND; MOBASHER, 2005);
e construir aplicacoes Web adaptativas (VELASQUEZ; PALADE, 2008).

Para Velasquez e Palade (VELASQUEZ; PALADE, 2008), as aplicagbes Web adapta-
tivas, que se adaptam as necessidades dos usuarios, seriam a proxima geragao do
desenvolvimento Web. Porém, essa afirmacao completard uma década e esse ainda
nao ¢ o cenario global da Web. Ha aplicagoes Web que se adaptam aos interesses do
usuario, principalmente quanto ao conteuido. As indicacoes de amigos e sugestoes de
paginas nas midias sociais, as buscas geolocalizadas dos mecanismos de busca e as
recomendacoes de produtos em e-commerce sao exemplos que caracterizam aplica-
¢oes Web adaptativas, cujas adaptacoes ocorrem durante a navegacao do usuario.
Quanto a interface, o Uinico recurso comum nas aplicagoes Web é a adaptacao ao
tamanho da tela do dispositivo do usuério (computador, tablet, smartphone, relégio,
etc.). Portanto, percebe-se que as aplicagoes Web apresentam limitagdes no que diz

respeito a adaptacado da estrutura e da interface durante a navegacao.

Uma das dificuldades para transformar a Web em uma Web adaptativa é a diver-
sidade de conhecimentos necessarios para a construcao de aplicagoes adaptativas,
tais como: usabilidade, acessibilidade, experiéncia do usuario, design de interface,
mineracdo de dados, entre outros. A principal dificuldade nao é aprendé-los, mas
sim o investimento necessario para manter um time de desenvolvimento Web capaz
nesses conceitos, que custa mais caro que um time com desenvolvedores capazes
apenas nas linguagens-padrao da Web e banco de dados. Além disso, o tempo para
o desenvolvimento de uma aplicacao Web adaptativa é maior que o de uma aplica-
¢ao Web comum, pois ha o esfor¢o para entender o comportamento dos usuérios e

implementar as mudancas pertinentes.

Ghorab et.al. (GHORAB et al., 2013) indicam que hé uma necessidade crescente de
sistemas que oferecem servigos personalizados aos usuarios em termos de contetdo e
apresentacao. O processo de desenvolvimento de aplicagoes Web adaptativas abrange
tarefas como a analise do comportamento do usuario, a identificagao de seu interesse
e/ou suas necessidades e a recomendacao de conteido personalizado ou a adapta-
gao da interface. No inicio da década passada, Huang et.al. (HUANG et al., 2002)
ja apontava a demanda de sistemas que identificam as necessidades do usuéario e

recomendam informacoes relevantes.



Para analisar o comportamento do usuario, é necessario conhecer as agoes que ele
realizou, portanto é essencial registrar a sua interacao com a aplicaggo Web. O re-
gistro das agoes pode ser feito através de logs. Logs sao arquivos que armazenam o
registro de agoes de usuarios ou de sistemas para uma analise posterior, que pode
ser realizada por motivos de seguranca ou para compreender o comportamento sobre
os dados registrados. Na Web, ha dois tipos de logs explorados para andlise de com-
portamento do usuario: os logs de servidor e os logs de cliente. Os logs de servidor,
coletados pelos servidores que hospedam as aplica¢oes, armazenam dados sobre os
recursos da aplicacao acessados pelo usuario como paginas, imagens e outros arqui-
vos. Ja os logs de cliente, coletados no navegador do usuario, fornecem informacgoes
mais detalhadas sobre a interacao, como movimentos do mouse, uso da barra de
rolagem, agoes de toque (em dispositivos com telas sensiveis ao toque), uso do te-
clado, entre outras. Portanto, os logs da Web contém informagoes valiosas sobre o
comportamento do usuario e o conteudo que ele acessa. Os logs de cliente, possuem

um volume de dados significativamente maior que os logs de servidor.

Os trabalhos reportados na literatura comumente utilizam logs de servidor. No en-
tanto, esses logs contém apenas dados sobre as decisdes do usuario quando escolhem
visitar uma pagina; ja os logs de cliente contém também agoes que antecedem as de-
cisoes do usuario e, portanto, podem ser explorados para extrair mais conhecimento

do que ha em logs de servidor.

O estudo da extracao de conhecimento de dados da Web foi nomeado na literatura
por Cooley et. al. (COOLEY et al., 1997) como Mineracao de Dados da Web (em
inglés, Web Mining). Quando se trata da anélise de comportamento do usuério, ha
a Mineragdo de Dados de Uso da Web (em inglés, Web Usage Mining - WUM).
Técnicas de WUM tém sido amplamente usadas para extrair conhecimento de [ogs,
devido a capacidade de fornecer informacoes tteis sobre o uso da aplicagdo (PIER-
RAKOS et al., 2003). A andlise do comportamento do usudrio através de logs pode
fornecer percepcgoes que levam a customizacdo e personalizacdo da experiéncia do
usuario. Por isso, a WUM é de grande interesse para profissionais de e-marketing e
e-commerce (AGHABOZORGI; WAH, 2009).

A partir do levantamento dos trabalhos reportados na literatura para exploragao
de logs da Web, observou-se que existem diversas motivagoes para pesquisas nesse
campo, como melhorar a experiéncia de busca (SERDYUKOV, 2014), atender tipos
especificos de aplicagoes Web (SARUKKAI, 2013; KUO et al., 2005), aprimorar a aces-
sibilidade (APAOLAZA et al., 2013) ou ainda fazer a predicao de péaginas futuras



enquanto o usudrio navega (MOBASHER et al., 1999; KHONSHA; SADREDDINTI, 2011;
SEN et al., 2016).

Nesta tese, é apresentada uma abordagem 2 para coleta, processamento e analise de
logs de cliente durante a navegacgao do usuario para apoiar a construcao de aplicagoes
Web adaptativas, chamada RUM (Real-time Usage Mining). A abordagem proposta
coleta os logs na aplicacao Web e realiza dois tipos de analise durante a navegagao:
(i) a avaliagdo remota e automédtica de usabilidade, e (ii) a detecgdo de padroes
de comportamento do usudrio. Os padroes sdo detectados a partir de um processo
automatizado de descoberta de conhecimento nos logs. Em seguida, o especialista
3 avalia os padrdes detectados e associa-os aos perfis de usuérios * conhecidos da
aplicacao. Enquanto o usudrio navega, a aplicacado Web pode consumir o resultado
da avaliacao de usabilidade e os padroes detectados, de forma que o desenvolvedor
possa pré-programar acoes de adaptacao da interface de acordo com as necessidades

do usuario.

Os estudos de caso realizados demonstram a capacidade da abordagem RUM para
o processamento de logs de cliente durante a navegacao do usuario, a fim de au-
xiliar as aplicagbes Web a se tornarem adaptativas. Um dos estudos de caso foi
realizado no web site do Tempo, pertencente ao Instituto Nacional de Pesquisas Es-
paciais (INPE). No INPE, que preza em seus valores pela “interagdo permanente
com a sociedade para atendimento de suas necessidades e divulgagao dos resulta-
dos do Instituto, facilitando o acesso a informacao, produtos e servigos gerados”
(INSTITUTO NACIONAL DE PESQUISAS ESPACTAIS, 2017), a personalizacao das apli-
cagoes Web disponiveis ao ptblico pode auxiliar os cidadao no acesso a informagao
e, consequentemente, colaborar com o Instituto a cumprir o seu compromisso com

a sociedade.
1.1 Desafios

A partir desta breve revisdo, os dois maiores desafios que se tornam evidentes
referem-se (i) ao processamento e a analise de logs durante a navegagao do usuério
e (ii) a uma abordagem que colabore com os desenvolvedores para transformarem

as aplicacoes Web comuns em aplicagoes adaptativas.

2Uma abordagem é uma maneira de enfocar ou interpretar algo. Nesta tese, o assunto a ser
interpretado é a construgao de aplicacoes Web adaptativas.

3Especialista da aplicacio é o profissional responsével por administrar a aplicacdo Web, podendo
ser o proprio desenvolvedor. Em alguns contextos, o especialista é chamado de webmaster.

4Nesta tese, um perfil de usuario é o comportamento de um tipo de usudrio sobre o qual o
especialista tem conhecimento explicito ou tacito.

4



Processar logs nao é trivial devido a heterogeneidade e ao volume das informagoes
que eles contém. O volume de dados dos logs de cliente é um fator que desencoraja a
analise desses logs nos trabalhos reportados na literatura. Se o conhecimento sobre
o usuario ¢é diretamente proporcional a quantidade de informagoes sobre o seu com-
portamento, entao ha a motivacao para buscar solugdes que explorem esses logs. Ao
custo computacional para processar logs de cliente, soma-se o desafio de capturar e
analisar as a¢oes do usuario em diferentes dispositivos como computadores, tablets
e smartphones, nos quais a entrada das agoes ocorre por teclado, mouse ou telas

sensiveis ao toque.

Quanto a andlise de logs, ha o desafio de compreender o comportamento do usuério
enquanto ele interage com a interface, pois, uma vez que esse desafio é superado,
é possivel tomar decisdes para reter o visitante na aplicacio Web. A tomada de
decisoes pode resultar em agoes que auxiliem a navegacao de um usuario que esteja
enfrentando dificuldades ou em agoes que levem o usuario a aprofundar seu conhe-
cimento sobre a aplicacao Web, como, por exemplo, recomendacgoes de paginas para
navegacao. No intuito de auxiliar o usuario, ha o desafio de avaliar a usabilidade da
interface especificamente para o comportamento dele; ja para aprofundar a experi-
éncia do usuario, o desafio é detectar padroes de comportamento durante a interagao

baseando-se no comportamento historico dos usuarios da aplicacao.

Para auxiliar os desenvolvedores a construirem aplicagoes Web adaptativas ou trans-
formarem as aplicagoes comuns em adaptativas, é essencial reduzir o esfor¢o de im-
plementagao. Portanto, um desafio é tornar invisiveis a coleta e a andlise de logs,
o processo de descoberta de conhecimento em bases de dados e, essencialmente, a

deteccao de padroes de comportamento dos usuarios.

Resumidamente, ha quatro topicos de pesquisa no centro desta tese. O primeiro
refere-se a capacidade de processar logs durante a navegacao do usuario, a fim de
compreender o seu comportamento; o segundo relaciona-se com a capacidade de
avaliar a usabilidade da interface para cada usuario enquanto a interacao ocorre;
o terceiro diz respeito a capacidade de detectar padroes de comportamento dos
usuarios durante a navegacao; e o quarto refere-se a capacidade de auxiliar o de-
senvolvedor a transformar sua aplicacdo Web em uma aplicacdo Web adaptativa,

contribuindo para evoluir a Web atual para uma Web adaptativa.



1.2 Contribuicoes desta tese

As contribuigoes desta tese estao relacionadas a abordagem RUM para analise do
comportamento do usuario durante a navegacao, a fim de apoiar a construcao de

aplicacoes Web adaptativas.

Como primeira contribuicdo, investigou-se a capacidade de processar logs de cliente
durante a navegacao do usuario com o objetivo de obter informagoes sobre o seu com-
portamento e retorna-las em tempo habil para a aplicagao Web. Esta contribuicao
é uma evolugao da pesquisa iniciada com o desenvolvimento dos sistemas USABI-
LICS (VASCONCELOS; BALDOCHI, 2011) e MOBILICS (GONCALVES et al., 2016),
cujo objetivo era avaliar remota e automaticamente a usabilidade de aplicacoes Web
apoés as interagoes de um grupo de usudrios. Portanto, a primeira contribuicao desta
pesquisa ¢ um mecanismo para coletar logs da aplicacdes Web em diversos disposi-
tivos e processa-los de forma eficiente. Para isso, houve uma mudanca na forma de

armagzenar e recuperar os logs, que passaram a ser estruturados como grafos.

Como segunda contribuicdo, esta tese propoe a avaliacao remota e automéatica de
usabilidade de aplicacbes Web durante a navegagao do usuario. O método de avalia-
¢ao de usabilidade proposto no sistema USABILICS é baseado na analise de tarefas
reconhecidas pelo especialista da aplicagao. Esse método calcula um indice de efica-
cia e eficiéncia da interface para cada interagao, mas naquele sistema a avaliacao era
realizada somente apds os usuarios encerrarem a interacao. No entanto, detectar di-
ficuldades dos usuarios durante a navegacao é essencial para ajuda-los a cumprir os
objetivos desejados na aplicacao Web. Portanto, a segunda contribuicao desta tese
¢ um algoritmo proposto (VASCONCELOS et al., 2016) como evolugao do método do
sistema USABILICS para realizar a avaliacao de usabilidade durante a navegacao do
usuario, a fim de prover informagoes que permitam aprimorar a usabilidade durante
a interacao do usudario. Assim, o indice de eficacia e eficiéncia é calculado durante
a interagao do usuario. Na literatura, nao ha pesquisas reportadas que avaliem a

usabilidade da interface durante a interacao.

Como terceira contribuicao desta tese, procurou-se identificar padroes de compor-
tamento dos usuarios a fim de caracteriza-los. Para isso, explorou-se o processo de
descoberta de conhecimento em bases de dados (em inglés, KDD - Knowledge Disco-
very in Databases), desde a selegdo dos atributos até a interpretagao e avaliagdo por
um especialista. Um processo automatizado de KDD foi elaborado para explorar os
logs. Portanto, conjuntos de atributos foram definidos e sao extraidos diariamente

dos logs para serem pré-processados, transformados e processados por algoritmos de



mineragao de dados. Os padroes resultantes da mineracao de dados sdo avaliados
pelo especialista da aplicacio Web, que define a relevincia dos padroes detectados
e pode selecionar um ou mais padroes e categoriza-los como perfis de usuarios ou

acoes de adaptacao a ser disparadas durante a navegacao do usuario.

A quarta contribuicao desta tese é a implementacao de um toolkit, chamado TAWS
(em inglés, Toolkit for Adaptive Web Sites), que reduz o esfor¢o de implementagao
do desenvolvedor, pois o toolkit executa de forma invisivel para a aplicacdo a co-
leta e a andlise de logs, a avaliacdo de usabilidade e o processo automatizado de
KDD. Portanto, o desenvolvedor concentra o esforco de implementacao apenas nas
adaptagoes que o especialista deseja disparar a partir das informagoes providas pelo
toolkit.

1.3 Visao geral da tese

No Capitulo 2, sao caracterizados os dois tipos de logs coletados em aplicagbes Web:
os logs de servidor e de cliente. O capitulo também descreve as diferencas entre os
dados coletados nesses tipos de logs, bem como suas vantagens e desvantagens. Pes-
quisas de coleta e andlise de logs para diferentes fins sdo brevemente apresentadas,
incluindo trabalhos relacionados a avaliacao de usabilidade, anélise de contetido, sis-
temas recomendadores, personalizacdo Web e predi¢do do comportamento do usua-
rio. Além disso, sdo recuperados da literatura dois conceitos fundamentais para a

tese no que se relaciona a analise de tarefas, os conceitos de objetivo e tarefa.

O Capitulo 3 discorre sobre o processo de descoberta de conhecimento em bases
de dados, destacando as iteracoes que compoem esse processo. Dentre as etapas do
processo de KDD, a etapa de mineracao de dados é destacada devido a sua relagao
com a Web, que nomeia-se na literatura como Mineracao de Dados da Web (em
inglés, Web Mining). Sendo assim, sdo apresentadas as principais técnicas utilizadas
nessa etapa do processo de KDD. Por fim, sdo listados exemplos de pesquisas em

Mineracao de Dados da Web reportadas na literatura.

O Capitulo 4 apresenta a abordagem RUM, detalhando sua arquitetura e seu funci-
onamento. Inicialmente, a funcao de cada moédulo da arquitetura é brevemente des-
crita. Em seguida, de acordo com a ordem légica do funcionamento da abordagem,
sao apresentados os métodos e conceitos concernentes a operagao de cada modulo.
Na segunda parte do capitulo, o toolkit TAWS é descrito, no intuito de detalhar
como a abordagem RUM foi implementada para apoiar a construgdo de aplicagoes

Web adaptativas. O capitulo apresenta detalhes da coleta de logs, o algoritmo para



analise de tarefas em tempo real e o funcionamento do processo automatizado de
KDD. Finalizando a apresentacao do TAWS, sao apresentados os diferentes tipos de
requisi¢goes que as aplicagoes podem fazer ao toolkit enquanto o usuario navega. Por
fim, s@o considerados os diversos aspectos de contribuicao desta tese em relacao aos

trabalhos reportados na literatura.

No Capitulo 5, sdo apresentados quatro estudos de caso realizados para demons-
tracao da abordagem RUM no apoio a construcao de aplicagbes Web adaptativas.
Em todos os estudos de caso foram coletados logs em aplicacoes Web reais, isto ¢,
aplicagoes Web ja publicadas na Web e que sao acessadas por milhares de usuérios
mensalmente. Cada estudo de caso enfatiza uma contribuicao desta tese. O primeiro
objetivou verificar a hipétese de analisar logs durante a navegacao do usuario devido
ao desafio de processar eficientemente um grande volume de dados. Uma vez que
se verificou a validade dessa hipdtese, o segundo estudo de caso objetivou avaliar o
apoio a adaptacoes a partir da avaliagdo remota e automatica de usabilidade du-
rante a navegacao. No terceiro, foi demonstrado o apoio a construcao de adaptagoes
a partir do processo automatizado de KDD, com a participacao dos especialistas
da aplicagdo Web. O 1ltimo estudo de caso, de carater foi realizado para avaliar a
capacidade e a flexibilidade da biblioteca jUsabilics do ponto de vista de um de-
senvolvedor externo. Para isso, o desenvolvedor recebeu orientagoes minimas para a
implantacao do toolkit em sua aplicagao Web e avaliou as caracteristicas da abor-
dagem RUM e a facilidade de implantacao do TAWS para adaptar a aplicagdo. Um
questionario foi respondido pelo desenvolvedor e as respostas destacam a viabilidade

de uso do toolkit para reduz o esfor¢o de implementacao.

Finalmente, o Capitulo 6 inicia com uma rapida revisao das contribuigoes desta tese
antes de discutir a abordagem RUM em relagao ao apoio a construcao de aplicagoes
Web adaptativas. Além disso, sdo apresentados os pontos de melhoria da pesquisa

e a tese encerra com as sugestoes de pesquisas relevantes para trabalhos futuros.



2 COLETA E ANALISE DE LOGS DA WEB

Este capitulo apresenta os conceitos, a relevancia e os principais temas de pesquisa
reportados na literatura quanto a coleta e andlise de logs para caracterizacao do

comportamento do usuario de aplicagoes Web.
2.1 Coleta de logs para analise do comportamento do usuario

A cada dia, uma enorme quantidade de informacao é produzida por sistemas compu-
tacionais na Web. Grande parte dessa informacao é armazenada em logs, mantendo
o registro histérico sobre o uso de sistemas. Um web site popular, por exemplo, pode
gerar gigabytes de logs em um curto periodo de tempo (VELASQUEZ; PALADE, 2008).
Apesar de serem pouco explorados, esses dados sao armazenados por motivos de se-
guranga, de registro histérico de alertas de sistema, de registro de acesso a sistemas,
entre outros. Outros tipos de aplicagoes podem manter seus proprios tipos de logs,
como, por exemplo, FTP, sistemas gerenciadores de bancos de dados, sistemas de

auditoria, entre outros - estes estao fora do escopo desta pesquisa.

Especificamente quando um usuario interage com uma aplicacao Web, independen-
temente do dispositivo conectado a Internet, algumas informagoes sao registradas
pelos servidores que hospedam as aplicagoes, tais como: a data/hora de acesso a um

recurso ', o recurso que foi acessado, o endereco IP do dispositivo usado e o tipo

de requisi¢ao do protocolo HTTP (GET, POST, PUT ou DELETE). Além dessas
informacoes, alguns servidores Web (APACHE.ORG, 2016) armazenam em seus logs
de acesso o cédigo de resposta do recurso requisitado (por exemplo, o c6digo 200
indica que o recurso foi acessado corretamente) e o tamanho em bytes do recurso

acessado. Esses logs sao chamados de logs de servidor (do inglés, server logs).

Na literatura, muitos trabalhos tém sido desenvolvidos sobre a andlise de logs de
servidor (Segao 2.2), pois uma vez que esses logs sao processados é possivel obter
informagoes como o tempo de permanéncia de um usudrio em uma pagina, os topicos
de interesse do usuario a partir das URL visitadas, as paginas visitadas pelo usuario
até encontrar um contetudo especifico, as paginas que influenciam a saida dos usudrios
de um web site, entre outras. Segundo Géry e Haddad (2003), a maneira mais facil

de encontrar informagoes sobre a navegacao dos usuarios ¢ usar logs de servidor.

Com a evolugao das tecnologias da Web, a forma de se construir aplicagoes Web

1S40 arquivos hospedados no servidor Web, tais como: paginas Web, imagens, animacoes e
videos.



mudou. Atualmente, com o aumento do uso de dispositivos moveis para acessar a
Internet, ha a necessidade de reduzir o trafego entre o cliente e o servidor, conside-
rando a limitagdo das conexoes desses dispositivos (taxa de transmissao e volume

de trafego).

Sendo assim, com as tecnologias modernas de desenvolvimento Web, a forma de
construcao de aplicacdes nao se da apenas pela criacao de uma pagina para cada
contetido, mas principalmente pelo carregamento assincrono de partes menores de
uma pagina e pela criacao de interfaces que nao necessitam da comunicagao continua

com o servidor.

Essa forma de construcao de aplicagoes Web prejudica as abordagens que utilizam
logs de servidor, que s6 armazenam aquilo que ¢é requisitado pelo lado cliente. Por-
tanto, se uma aplicagdo contém uma pagina cuja interagao ocorre apenas no lado
cliente sem fazer requisi¢oes ao servidor Web, a interacao do usuario com essa pa-
gina nao ¢ registrada nos logs de servidor. Se ha menos requisi¢oes, ha menos dados
nos logs de servidor, comprometendo as abordagens que usam apenas esses logs para

analisar o comportamento do usuario.

Neste contexto, hé a necessidade de coletar as a¢oes do usudrio executadas no lado
cliente, que podem ser detectadas no navegador Web. Os logs que registram os dados

coletados no navegador Web sao chamados logs de cliente (em inglés, client logs).

A principal diferenga entre logs de cliente e logs de servidor Web é a granularidade dos
dados sobre a interagao do usuario. Logs de servidor nao capturam alguns aspectos
da interatividade do usuario, como agoes de teclado ou movimento de mouse ou
toques na tela. Em logs de cliente, essas acoes, que antecedem o carregamento de
um novo recurso do servidor, sao registradas e, portanto, o volume de dados em [ogs

de cliente é significativamente maior.

A coleta de logs de servidor é executada de forma nativa pelos servidores Web que
hospedam as aplicagoes. Ja para a coleta de logs de cliente, ha a necessidade de
implantar um software no web site para captura das ac¢oes do usuario. Os logs de
servidor registram informacoes de todos os usudrios simultaneamente e, portanto,
separar as sessoes dos usuarios torna-se complexo, enquanto os logs de cliente ja
distinguem as ac¢oes de cada usuario, que é uma tarefa importante para a analise de

usuarios.

Para a coleta de logs de cliente, hé diferentes abordagens: (a) instalagao de softwares
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no dispositivo do usuério; (b) softwares implantados como extensoes e plugins no
navegador (CHOI; LEE, 2009; GEEL et al., 2012; BORDINO et al., 2012); (c) softwares
que necessitam de configuragoes especificas no navegador do usuédrio (HONG et al.,
2001); e (d) scripts inseridos nas péginas da aplicagdo Web (RIVOLLI et al., 2008;
SANTANA; BARANAUSKAS, 2010; VARGAS et al., 2010; VASCONCELOS; BALDOCHI,
2011; GOOGLE, 2011; AZZOPARDI et al., 2012; GONCALVES et al., 2016).

Dentre as diferentes abordagens para coleta de logs de cliente, as abordagens a, b
e ¢ sao recomendadas para testes realizados com um ntmero limitados de usuérios,
pois requerem o esfor¢co do usuério no processo de instalacdo e/ou configuragao.
Em contrapartida, a abordagem d coleta as acoes do usuario de maneira invisivel

ao usuario, podendo ser usada para capturar todas as interagoes de uma aplicagao

Web.

O objetivo de coletar logs da Web é analisid-los a fim de encontrar informagoes
relevantes sobre o comportamento do usuario ou sobre o conteuido das aplicagoes
Web. Velasquez et al. (2003) considera que, de todos os dados disponiveis da Web,
os mais relevantes para a analise do comportamento e das preferéncias do usuario

durante a navegacao sao os logs e as paginas Web.

Na Secao 2.2, sdo apresentadas as diferentes abordagens e os principais objetivos

reportados na literatura para a anélise de logs da Web.
2.2 Analise de logs

Segundo Géry e Haddad (2003), analisar logs é um dos desafios mais importantes
para fornecer servicos Web inteligentes. Santos et al. (2012) apresenta alguns ob-
jetivos para a andlise de logs, tais como: otimizacao e monitoramento de recursos,
analise de seguranca e perfil do usuério, bem como a identificacao de problemas de
seguranga na infraestrutura de servidores (geralmente relacionados a software) e,

potencialmente, a identificacdo de atividades suspeitos de usuarios.

Além desses objetivos, analisar logs de interacdo pode fornecer informacodes tteis
que ajudam um engenheiro Web no aprimoramento da estrutura da aplicacao Web,
de forma que ele pode tornar a aplicagao mais facil de usar e mais rapida no futuro
(KHASAWNEH; CHAN, 2006).

Entretanto, explorar logs nao é uma tarefa trivial, pois a analise de grandes volumes
de dados é computacionalmente custosa. Apesar da complexidade existente para a

andlise de logs, um dos fatos que tornam necessarias as pesquisas neste assunto é
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encontrar informacoes sobre o usuario para conhecer seus interesses e suas necessi-
dades. O ideal é que o préprio usuario forneca todas as informagoes, no entanto os
usuarios nao se sentem confortaveis em fornecer seus dados pessoais, o que torna os
métodos interativos de coleta de dados invidveis (BOTHOREL; CHEVALIER, 2003) e,
consequentemente, ndo ha um volume relevante de informacoes pessoais dos usudrios

para analisar.

Na computacao, a analise de logs tem sido um objeto de estudo importante devido
a variedade de tépicos de interesse relacionados ao uso e a manipulagao de logs, tais
como: mineracao de dados, inteligéncia artificial, armazenamento de dados, proces-
samento de alto de desempenho, trafego de dados. Zulkernine et al. (2013) afirma,
por exemplo, que a analise de logs é crucial para recuperar o conhecimento sobre o

estado do sistema na solugao de problemas de desempenho.

Especificamente quanto a analise do comportamento do usuario, a literatura reporta
trabalhos para diferentes propédsitos, tais como: avaliagao de usabilidade (HONG et al.,
2001; PAGANELLI; PATERNo, 2002; RIVOLLI et al., 2008; SANTANA; BARANAUSKAS,
2010; VARGAS et al., 2010; CARTA et al., 2011; VASCONCELOS; BALDOCHI, 2011; GON-
CALVES et al., 2016), analise do conteido de interesse do usuario (GUNDUZ; OZSU,
2003; CHOI; LEE, 2009; GEEL et al., 2012; LIU et al., 2012), sistemas recomendado-
res (AGHABOZORGI; WAH, 2009; LI; TAKANO, 2011), personalizacio Web (ANAND;
MOBASHER, 2005; BOTHOREL; CHEVALIER, 2003; BURKE, 2003) e predi¢do do com-
portamento do usudrio (KHALIL, 2008).

WAUTT (RIVOLLI et al., 2008), WELFIT (SANTANA; BARANAUSKAS, 2010) e o tra-
balho de Carta et al. (2011) sd@o abordagens para avaliagdo remota e semi-automatica
de usabilidade, em que ha a identificacdo manual de problemas de usabilidade a par-

tir de ferramentas de visualizacao.

WebRemUSINE (PAGANELLI; PATERNo, 2002), WebHint (VARGAS et al., 2010), USA-
BILICS (VASCONCELOS; BALDOCHI, 2011) e MOBILICS (GONCALVES et al., 2016)
sdo abordagens para avaliacao remota e automatica de usabilidade baseada em ana-

lise de tarefas.

A analise de tarefas baseia-se na premissa de que os usuarios acessam aplicagoes Web
para cumprirem objetivos, tais como: realizar uma compra, comentar uma noticia ou
fazer o download de um material de estudo. Esses objetivos geralmente sao divididos
em uma ou mais tarefas. Por isso, as defini¢bes dos conceitos de tarefa e objetivo

sao importantes:
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e Tarefas (em inglés, tasks) sdo atividades realizadas para se alcangar um
objetivo. Elas podem ser atividades logicas como “Acessar as informa-
¢oes sobre os filmes da programacao de hoje a noite”, ou atividades fisicas
como “Selecionar o botao no canto superior esquerdo da pagina” (PATERNOo,
2002).

e Um objetivo (em inglés, goal) pode ser uma modifica¢ao do estado de uma
aplicacdo ou uma tentativa de recuperar uma informacao de uma aplica-
¢ao. Por exemplo, “Acessar os voos disponiveis” é um objetivo que nao
requer a modificacao do estado da aplicagdo, porém “Acessar os voos dis-
poniveis para adicionar uma reserva” requer uma modificagdo do estado
da aplicacdo (PATERN®, 2002). E notério que tarefas e objetivos estio di-
retamente ligados, sendo que uma tarefa pode corresponder a um objetivo,

mas também um objetivo pode ser composto de multiplas tarefas.

Uma abordagem comum para a andlise de tarefas é a definicdo de um caminho 6timo
para cada tarefa. O termo “caminho 6timo” foi definido por Paterno (PATERN;
PAGANELLI, 2001), que é a sequéncia de agoes essenciais para que o usuario complete
uma determinada tarefa. A andlise de tarefas compara o caminho percorrido pelo

usuario na interface e as agoes que compoem o caminho 6timo da tarefa.

WebRemUSINE e WAUTER utilizam uma notagao para definicao de tarefas, ja as
demais abordagens permitem a definicdo de tarefas através da navegagao do usuario
na interface. USABILICS e MOBILICS propéem um modelo de interface para gene-
ralizacdo de caminhos de uma tarefa, de forma que o avaliador nao necessita gravar

todos os diversos possiveis caminhos que um usuario pode percorrer na interface.

Gunduz e Ozsu (2003) propoem um método para identificacao do interesse do usuéa-
rio baseado no tempo de navegacao em cada pagina. Choi e Lee (2009) analisam logs
de cliente para criar perfis de usuarios analisando a interacao entre os diferentes sites
que cada um visita. Geel et al. (2012) utiliza técnicas de web scraping ? e fornecem
uma ferramenta para o usudario organizar o contetido de interesse enquanto navega
em um web site. Liu et al. (2012) utiliza os textos usados pelos usudrios em caixas

de busca para identificar o conteido de interesse.

No que diz respeito a sistemas recomendadores, Aghabozorgi e Wah (2009) propoem

uma abordagem hibrida que usa os dados da interacao do usuario e o conteudo do

2Web scraping é o uso de técnicas de raspagem de dados para extracio de dados de paginas
Web.
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web site para construir um modelo de recomendacao. A abordagem de Li e Takano
(2011) consiste em monitorar a interagdo do usuério, atribuir pesos as paginas do
web site a partir do contetdo e criar as preferéncias do usuario para recomendagoes

posteriores.

Quanto a personalizagdo Web, Bothorel e Chevalier (2003) realizam a recomendacao
de links ao usuério usando técnicas de predigao. Burke (2003) realiza personalizagao
Web a partir de recomendagoes colaborativas, baseadas na comparagcao dos histéricos
dos usudrios. Khalil (2008) combina técnicas de mineragao de dados para realizar a

predicao de paginas Web a partir da navegacao do usuério.
2.3 Consideracgoes finais

Neste capitulo, foram apresentadas as motivacgoes que levam a analise de logs, tendo
em vista que os usuarios geralmente nao sao cooperativos quanto a fornecer seus
dados pessoais. Foram apresentados os principais trabalhos reportados na literatura
relacionados a coleta e analise de logs de cliente que objetivam analisar o compor-

tamento do usuario.

Logs contém dados importantes que, se forem analisados adequadamente, podem
fornecer informacoes valiosas para as empresas e os negdcios. Especificamente os
logs da Web registram dados importantes sobre o comportamento do usuario. Por-
tanto, analisar logs é essencial para a extragao de conhecimento a partir dos dados
coletados, a fim de suportar decisdes estratégicas. Neste contexto, a mineracao de
dados destaca-se na literatura devido a capacidade de processar o grande volume
de dados gerados pelas aplicagdbes Web, motivando o desenvolvimento de diferentes

técnicas e algoritmos.
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3 MINERACAO DE DADOS

Este capitulo apresenta os conceitos de Descoberta de Conhecimento em Bases de
Dados, destacando a Mineragdo de Dados da Web (em inglés, Web Mining), que
explora a andlise de logs para deteccao de padroes do comportamento do usuario.
Inicialmente, sao definidos conceitos relevantes quanto a Descoberta de Conheci-

mento em Bases de Dados, assunto no qual a mineragao de dados esta inserida.
3.1 Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados

KDD (Knowledge Discovery in Databases) é definido por Frawley et al. (1992) como
“0 processo de extragao nao-trivial de informacgoes dos dados, informacgoes que estao
implicitamente presentes nos dados, previamente desconhecidas e potencialmente
lteis para o usuario”, e é o processo genérico para encontrar informacao em grandes

conjuntos de dados.

Segundo Fayyad et al. (1996a), o processo de KDD é composto por cinco passos:
Selecao, Pré-processamento, Transformacao, Mineragao de Dados e Interpretagao e

avaliacao, que sao mostrados na Figura 3.1.

Figura 3.1 - Fases do processo de Descoberta do Conhecimento em Bases de Dados.

Interpretacao /
Avaliagao

; Conhecimento
Selecao I .

. Padroes
‘ @ i Dados
Dados transformados
pré-processados
Dados Dadosde
‘ destino

O processo de KDD ¢ iterativo e os passos anteriores podem ser retomados quando

Mineragao de dados

Transformagao
l Pré-processamenlo

necessario. A seguir, ha uma breve descricao do que ocorre em cada passo do pro-
cesso.
a) Selecao

— Compreensao do dominio da aplicagao: inclui conhecimento re-

levante e os objetivos da aplicacao;
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— Criagao de conjunto de dados para descoberta: inclui seleci-
onar um conjunto de dados ou focar em um subconjunto dos dados

disponiveis em que a descoberta sera realizada;
b) Pré-processamento

— Limpeza e pré-processamento dos dados: inclui tarefas basicas

como remover ruidos ou desvios, se necessario;
¢) Transformacgao

— Redugao e reprojecao: inclui encontrar caracteristicas tteis para
representar os dados, dependendo do objetivo da tarefa, e usar mé-
todo de reducao ou transformacao de dimensionalidade para reduzir

o numero efetivo de variaveis que devem ser analisadas;
d) Mineragao de Dados

— Escolha da técnica de mineragao de dados inclui definir a técnica
de mineracao adequada aos dados, tais como: agrupamento, classifi-
cagao, regressao, descoberta regras de associagao, entre outras. Essas

técnicas sao apresentadas na Segdo 3.2;

— Escolha dos algoritmos de mineragao e de seus parametros:
inclui selecionar um algoritmo referente a técnica escolhida e definir

seus parametros;
— Mineracao de dados: inclui a busca pelos padroes no conjunto de
dados;
e) Interpretagao e avaliagao
— Interpretacgao: inclui interpretar os padroes detectados e, se neces-
sario, retornar a alguns dos passos anteriores;

— Consolidagao e avaliacao: inclui incorporar os resultados em um

sistema ou simplesmente documenta-los.

7

é possivel observar na definigdo de Fayyad et al. (1996a), a mineracao de

¢ apenas uma etapa do processo de KDD, isto significa que o sucesso da

descoberta de conhecimento através da mineragao depende da correta execucao dos

outros passos.
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A fim de detectar padroes de informacgao ocultos, a mineracao de dados pode ser
descritiva - identifica propriedades gerais dos dados que estao sendo analisados - ou
preditiva - constréi modelos sobre os dados disponiveis. Para a execugao da minera-
¢ao de dados, ha diversas técnicas que podem ser aplicadas, e estas sdo apresentadas

na Secao 3.2.
3.2 Técnicas de Mineracao de Dados

As técnicas mais conhecidas de mineragao de dados incluem: classificacao, regressao,
agrupamento e descoberta de regras de associacao. Essas técnicas sao descritas nas

secoes seguintes.
3.2.1 Classificacao

Dado um conjunto de objetos, técnicas de classificacdo ordenam objeto em categorias
ou classes distintas (DUDA; STORK, 2000). Isso envolve dois passos: aprendizagem
e classificacdo. Durante a aprendizagem (treinamento), uma amostra aleatéria de
dados é usada para testar um modelo proposto, comparando as classes encontradas

com as classes reais a que os objetos pertencem.

Nesta técnica, ¢ comum o uso de redes neurais artificiais. Pelo treinamento de uma
rede neural artificial, a saida pode ser usada como um classificador de vetor carac-
teristico. Por exemplo, para a classificacao de clientes de um banco quanto ao risco,
a camada de entrada recebe um vetor n-dimensional com as circunstancias econo-
micas de uma pessoa e, na camada de saida, ela pode ser classificada como “risco”

ou “nao-risco”, dependendo do neurénio resultante ser fechado para “0” ou “1”.

Além das redes neurais artificais, ha também o uso de arvores de decisao. Uma arvore
de decisao (BREIMAN et al., 1984) é uma estrutura de dados para a classificagdo de
um conjunto de dados, sendo que cada nivel da arvore usa um critério de selegao.
Por exemplo, em um conjunto de dados com a idade, o salario e o estado civil de
algumas pessoas, a arvore de decisdo teria trés niveis, um para cada atributo. Além
disso, os ramos da arvore em cada nivel seriam separados por critérios referentes
aos valores de cada atributo. No nivel da arvore referente a idade, pode ocorrer a
separagao entre pessoas com menos de sessenta anos e pessoas com sessenta anos ou

mais.

Exemplos de algoritmos desta técnica sdao: J48 (QUINLAN, 1993), Id3 (QUINLAN,
1986) e NaiveBayes (JOHN; LANGLEY, 1995).
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3.2.1.1 Regressao

Segundo Fayyad et al. (1996b), regressao é aprender uma fun¢do que mapeia um
item de dados para uma variavel de predi¢cdo de um valor real. Alguns exemplos
de aplicagao dessa técnica sao: predicao da quantidade de biomassa presente em
uma floresta dada medi¢gdes de microondas de sensoriamento remoto, predi¢ao da
demanda de um novo produto como resultado das despesas publicitarias e previsao
de séries temporais em que as variaveis de entrada podem ser versdes temporizadas

da variavel de previsao.

Assim como para a técnica de classificacao, na técnica de regressao também podem
ser usados algoritmos de redes neurais artificiais. Dado um conjunto de exemplos de
treinamento, uma rede neural artificial pode ser treinada para representar a funcao
de aproximagao em que modela uma situacao. Quando surgem novos exemplos de
entrada, a rede neural fornece a melhor predi¢ao baseada no que foi aprendido usando

o conjunto de treinamento de exemplo.
3.2.2 Agrupamento

Agrupamento (ou clusterizac¢ao) é o processo de agrupar objetos com caracteristica
similares, geralmente como um processo de aprendizagem nao-supervisionada. Em
aprendizagem supervisionada, o rétulo de uma classe é conhecido antecipadamente.
A principal ideia de agrupamento ¢é identificar classes de objetos (clusters) que sao
homogéneos dentro de cada classe e heterogéneos entre diferentes classes (RASMUS-
SEN, 1992). Para ocorrer o agrupamento, é necessaria uma medida de similaridade

que permita comparar cada par de itens da base de dados (JAIN et al., 1999).

Os principais algoritmos desta técnica sdo: DBScan (ESTER et al., 1996), SimpleK-
Means (ARTHUR; VASSILVITSKII, 2007) e XMeans (PELLEG; MOORE, 2000).

3.2.3 Descoberta de regras de associagcao

Algoritmos de regras de associacdo (AGRAWAL et al., 1993) encontram padroes inte-
ressantes em bases de dados transacionais. Em um loja, por exemplo, uma transacao
é um conjunto de itens comprados por um cliente. Quando sao analisadas diversas
transagoes, podem ser detectadas regras de associagao entre os itens, como, por
exemplo, “a compra de cerveja esta associada a compra de fralda”. Regras de asso-
ciagdo sao tipicamente da forma X — Y, onde X e Y sdo subconjuntos disjuntos de
todos os itens disponiveis. Geralmente, dois parametros sao usados pelos algoritmos

que identificam regras de associa¢ao: o suporte e a confianca, que serao definidos a
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seguir.

Definicao 1: Seja I = Iy, I, ..., I,, um conjunto de m atributos distintos, também
chamado literais. Seja uma base de dados D um conjunto de transagoes, em que
cada transacao T é um conjunto de items tal que 7" C I . Um regra de associac¢ao é
uma implicacao na forma X — Y ,onde X, Y C [, sdo conjuntos de itens chamados

itemsets, e X NY = . Aqui, X é chamado antecedente e Y, consequente.

Definigao 2: O suporte (s) de uma regra de associagao é a taxa (em percentual)
entre os registros que contém X UY e o namero total de registros da base de dados.
Portanto, se dissermos que o suporte de uma regra de associagao ¢ 5%, entao isso

significa que 5% do total de registro contém X UY.

Definicao 3: Para um determinado ntiimero de registros, a confianga (y) é a taxa (em
percentual) entre o nimero de registros que contém X UY e o nimero de registros que
contém X. Entdo, se dissermos que uma regra de associacao tem confianca de 85%,
isso significa que 85% dos registros que contém X também contém Y. A confianga
indica o grau de correlagao entre X e Y no conjunto de dados. A confianga é medida
de forca da associacdo. Geralmente, um valor alto de confianca é requerido para
regras de associacao. Um dos algoritmos mais usados para identificacdo de regras
de associagao é o algoritmo Apriori (AGRAWAL et al., 1993), que usa as medidas de
suporte e confianca. Ha diversos reportados na literatura que estendem ou adaptam
esse algoritmo para a aplicacdo em contextos especificos, tais como: Improved Apriori
(SHIRGAONKAR et al., 2010), R-Apriori (RATHEE et al., 2015), pcApriori (SCHLEGEL
et al., 2013) e Predictive Apriori (SCHEFFER, 2001).

Regras de associacdo comuns nao levam em conta a ordem em que os itemsets
aparecem no registro da base de dados. No entanto, quando sao analisadas bases
de dados transacionais em que os itemsets de um registro possuem uma relagao de
precedéncia, como os logs de cliente e de servidor de aplicagdes Web, os algoritmos
de regras de associagao precisam ser adaptados para considerar a dimensao temporal
dos dados. Assim, os algoritmos que detectam regras de associagdo em conjuntos de
dados sequenciais sao divididos em algoritmos para deteccao de padroes sequenciais
(do inglés, sequential patterns) e padroes sequenciais contiguos (do inglés, contiguous

sequential patterns).

O problema de mineragdo de padroes sequenciais foi introduzido por Agrawal e
Srikant (1994). Dado um conjunto de sequéncias, onde cada sequéncia consiste de

uma lista de elementos e cada elemento consiste de um conjunto de itens, dado um
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limite minimo de suporte, a mineracao de padroes sequenciais é usada para encontrar
todas as subsequéncias frequentes cuja frequéncia de ocorréncia é maior que o limite

minimo de suporte.

Padroes sequenciais contiguos sao uma variacao de padroes sequenciais em que o0s
itens de uma sequéncia que contém o padrao devem ser adjacentes, considerando a
ordenacao dos dados. Para Chen e Cook (2007), padrdes sequenciais contiguos sao
mais efetivos quando comparados a padroes sequenciais para aplica¢oes tal como
recomendacao Web. No entanto, padroes sequenciais contiguos geralmente sao mais
raros no comportamento dos usuarios, pois sao detectados quando usuarios realizam

as agoes na mesma ordem.

Com as possibilidades de descoberta do conhecimento criadas pelas técnicas de mi-
neracao de dados, os dados da Web tornaram-se atrativos e as técnicas de Mineracao
de Dados da Web emergiram como um resultado da aplicagao da teoria de mineracao
de dados, principalmente para a mineragao de logs de aplicagoes Web (CHANG et al.,
2003; SPILIOPOULOU, 1999; LINOFF; BERRY, 2001).

A Secao 3.3 apresenta os conceitos de Mineracao de Dados da Web, sua classificagao
e destaca a Mineracao de Dados de Uso da Web.

3.3 Mineracao de Dados da Web

Cooley et al. (1997) definiram Mineragao de Dados da Web (em inglés, Web Mining)
como “a descoberta e anélise de informacoes tuteis da World Wide Web”. Esse termo é
também definido como “a aplicagdo de técnicas de mineracao de dados para grandes
repositérios de dados Web” (COOLEY et al., 1999).

Velasquez e Palade (2008) classifica as técnicas de Mineragao de Dados da Web em

trés categorias:

e Mineracdo de Conteiiddo da Web (do inglés, Web Content Mi-

ning): o conteiido da pagina Web é usado como entrada dos algoritmos;

e Mineracido de Estrutura da Web (do inglés, Web Structure Mi-
ning): os algoritmos usam como entrada a estrutura das paginas da apli-

cacao Web e os links entre elas;

e Mineragao de Uso da Web (do inglés, Web Usage Mining): utiliza
os logs de aplicacbes Web em conjunto com informacoes externas, tais

como: idade, sexo, preferéncias de assuntos, etc.
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Mineragao de Dados da Web nao é uma tarefa trivial, considerando que a Web ¢é
uma enorme cole¢ao de dados heterogéneos, nao-rotulados, distribuidos, variantes
no tempo e semi-estruturados (VELASQUEZ; PALADE, 2008). Sendo assim, o processo
de Mineracao de Dados da Web deve considerar os passos do KDD definidos por
Fayyad et al. (1996a), principalmente o pré-processamento, a descoberta de padroes

e a andlise desses padroes (SRIVASTAVA et al., 2000).

Para a analise do comportamento do usuério, assunto em que esta inserida esta pes-
quisa, as técnicas de Mineracao de Uso da Web tém sido mais comumente utilizadas,
destacando-se a geracao de regras de associacao e a deteccao de padroes sequenciais.
As categorias citadas anteriormente sao detalhadas nas Se¢oes 3.3.1 a 3.3.3 a fim de

especificar o escopo pertencente a cada categoria.
3.3.1 Mineracao de Conteiiddo da Web

A Mineracao de Contetido da Web abrange a descoberta de informagao til e extra-
¢ao de conhecimento a partir do conteido da Web (KLEFTODIMOS; EVANGELIDIS,
2013). Essencialmente, os dados para Mineragao de Contetido da Web sao textos li-
vres dentro de uma pagina Web. Este processo é semelhante ao de mineragao de texto
e os algoritmos utilizados sao semelhantes aos utilizados na area de Recuperacao de
Informagao. Os principais desafios de pesquisa nesta categoria sao (SRIVASTAVA et
al., 2005):

e Descoberta de topicos, que usa principalmente as técnicas de agrupamento

e regras de associagao;
e Extracao de padroes associativos;
e Agrupamento de paginas Web; e

e (lassificacao de paginas Web.

3.3.2 Mineracao de Estrutura da Web

A Mineracao de Estrutura da Web explora a topologia dos hyperlinks do web site.
E usada para classificar paginas Web em paginas relevantes e paginas de transicéo
para gerar informagoes sobre a similaridade entre diferentes web sites (PATIL; PATIL,
2012). Além disso, esta categoria também abrange a classificacdo de paginas em
relacdo a um determinado assunto para fornecer informacoes sobre o interesse do

usuério.
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Alguns exemplos de aplicacdo da Mineracao de Estrutura da Web abrangem:

e Correlagdo da estrutura do web site com problemas de usabilidade (LI
KIT, 2005). Os autores propuseram o algoritmo AWA (em inglés, Adaptive
Window Algorithm), que extrai automaticamente estruturas de navegacao

em um web site sem realizar uma analise do hipertexto;

e Extracao da arquitetura da informagao de web sites (KELLER; NUSSBAU-
MER, 2012), em que os autores desenvolveram o algoritmo MenuMiner, que
permite recuperar a estrutura principal de contetido de web sites de larga

escala; e

e Anadlise da navegabilidade em web sites (ALQURASHI; WANG, 2014), em que
os autores desenvolveram uma metodologia de analise baseada em grafos,
cujos nos representam as paginas do web site e as arestas representam os

links entre as paginas.

3.3.3 Mineracgao de Uso da Web

O termo Web Usage Mining foi introduzido por Cooley et al. (1997) quando uma
primeira taxonomia de Web Mining foi feita. Os autores definiram o termo como
“descoberta automatica de padroes de acesso do usuario a partir de servidores Web”
Cooley et al. (1997).

Velasquez e Palade (2008) afirmam que o objetivo da Mineragao de Uso da Web
é descobrir padroes usando diferentes técnicas de mineracao de dados, tais como:
andlise estatistica, regras de associacdo, agrupamento, classificacdo e deteccao de
padroes sequenciais. Cooley et al. (1999) afirmam que as técnicas mais usadas para
Mineragao de Uso da Web sao regras de associacao, padroes sequenciais e agrupa-

mento.

As principais motivagoes que aumentam o interesse da comunidade cientifica em
Mineracao de Uso da Web sao o aumento da complexidade dos web sites e a possi-
bilidade de personalizacdo de conteido Web. Para Sudhamathy (2010), os logs da
Web precisam ser analisados para identificar as tendéncias de uso e de acesso e para
fornecer informagcoes tteis para os desenvolvedores Web e administradores, a fim de

criar web sites adaptativos.
Algumas aplicagoes de Mineragao de Uso da Web sao:
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e Agrupamento de usudrios baseado em padroes de interesse (CHEN et al.,
2006). Neste trabalho, foi implementado um algoritmo chamado COWES,
que agrupa os usuarios a partir de padroes detectados no histérico de

navegacao dos usuarios do web site;

e Construgao de sequéncias de acesso frequentes (LU; EZEIFE, 2003), em que
os autores propuseram um algoritmo eficiente para deteccdo de sequéncias

de acesso frequentes em logs de servidor;

e Aprimoramento do design de web sites (MASSEGLIA et al., 1999). Neste tra-
balho, foi usada a técnica de deteccao de regras de associagao para detectar
padroes sequenciais relevantes. Com os padroes detectados, o desenvolve-

dor pode melhorar a estrutura de navegacao do web site dinamicamente;

e Predicdo da navegacao do usudrio, usando cadeias de Markov (LIU et al.,
2007) ou regras de associagdo (KHALIL, 2008);

e Construgao de web sites adaptativos (VORA; BOJEWAR, 2011; RAMYA; SA-
JEEV, 2015).

3.4 Consideracgoes finais

Neste capitulo, foram apresentados os conceitos e as defini¢des relacionadas a mine-
racao de dados, iniciando pelos passos do processo de KDD proposto por Fayyad et
al. (1996a) e descrevendo as principais técnicas de mineragao de dados. Em seguida,
foram discutidos os conceitos relacionados a Mineracao de Dados da Web, enfati-
zando a Mineracao de Uso da Web, que é o tema da mineracao de dados pertinente

a este trabalho.

O Capitulo 4 apresenta a abordagem RUM (do inglés, Real-time Usage Mining),
detalhando os conceitos de andlise de logs e mineracao de dados da Web usados, a
arquitetura proposta, bem como o arcabougo tecnologico para a implementagao de

um toolkit como apoio para a construcao de aplicagoes Web adaptativas.
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4 ABORDAGEM RUM

Este capitulo detalha a principal contribuicao deste trabalho, que é a abordagem
RUM, cujos objetivos sao realizar a mineracao de logs de cliente coletados e avaliar a
usabilidade em aplicacoes Web a fim de apoiar adaptacoes em durante a navegagao
do usuario. O capitulo esta dividido em trés partes: a primeira parte apresenta a
arquitetura e o funcionamento da abordagem proposta nesta tese; a segunda parte
aponta os detalhes da implementacao de um toolkit' que foi usado para validar e
demonstrar a abordagem; por fim, a terceira parte relata os trabalhos reportados na

literatura mais relacionados a abordagem RUM.
4.1 Arquitetura e funcionamento

A RUM foi projetada para coletar, armazenar, processar e analisar logs de cliente
gerados em quaisquer aplicacoes Web, sejam estaticas ou dinamicas, e fornecer in-
formagoes sobre o comportamento do usuario durante a navegagao. Para isso, a
arquitetura da RUM estd estruturada em cinco modulos, destacados na Figura 4.1,

que sao:

a) Coleta de logs: coleta e armazena as agoes dos usudrios detectadas na

aplicagao Web;

b) Andlise de tarefas: realiza a avaliagdo remota e automética de usabili-
dade durante a navegacao baseada em tarefas previamente definidas pelo

especialista da aplicacao Web;

¢) KDD automatizado: do termo em inglés Knowledge Discovery in Data-
bases (descoberta de conhecimento em bases de dados). Detecta padroes
de comportamento a partir do historico de navegacao dos usuarios da apli-

cacao Web;

d) Repositdrio de conhecimento: armazena e gerencia os padroes de com-
portamento detectados, considerando parametros fornecidos pelo especia-

lista da aplicacao Web;

e) Servigos: recebe requisigoes da aplicacao Web e fornece informacgoes do

comportamento do usuario durante a navegacao.

'Um toolkit é um conjunto de bibliotecas e ferramentas cujas funcionalidades podem ser con-
sumidas por um software.
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Figura 4.1 - Arquitetura da abordagem RUM.
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Na Figura 4.1, as setas indicam o fluxo de dados entre os mdédulos e a numeragao
indica a sequéncia desse fluxo. Inicialmente, como indicado pelo fluxo 1, o médulo de
coleta de logs detecta as agoes dos usuarios (eventos) na aplicagdo Web, tratando as
particularidades de cada tipo de dispositivo (computador, smartphone, tablet, etc.).
Apés isso, como indicam os fluxos 2 e 3, as agoes detectadas sao transformadas e
armazenadas em logs para serem analisados pelos médulos de Analise de Tarefas e
de KDD automatizado.

Em seguida, o modulo de andlise de tarefas realiza a avaliagao remota e automatica
de usabilidade da aplicacao Web durante a navegacao, usando tarefas previamente
definidas pelo especialista da aplicacao. Periodicamente, como indicado pelo fluxo
2, o mbdulo de descoberta de conhecimento automatizada consome os logs gerados
pelo médulo de coleta e executa o processo de Descoberta de Conhecimento em
Bases de Dados (da sigla em inglés, KDD), detectando padroes de comportamento

a partir do historico dos usuarios.
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Os padroes de comportamento detectados alimentam o médulo de Repositério de
Conhecimento (fluxo 4), que define a relevancia de cada padrao, adequando o re-
positério as mudancas de comportamento dos usuarios com o passar do tempo. A
medida que o usuario interage com a aplicacgao Web, seu comportamento ira se espe-
cializar e, geralmente, suas agoes serao mais rapidas ao executar tarefas conhecidas.
Semelhantemente, com o passar do tempo, a aplicagao Web se torna mais conhecida
para os usuarios frequentes, portanto alguns padrdes de comportamento que eram

detectados quando a aplicagao era desconhecida podem nao ocorrer mais.

Enquanto o usuério navega, através do modulo de servicos, a aplicacao Web requisita
informagoes sobre o comportamento do usudrio (fluxo 8) para disparar adaptagoes
pré-programadas na interface. As respostas (fluxo 9) das requisi¢des sdo: sequéncias
das tltimas agoes do usuério (fluxo 5), o resultado da avaliacdo de usabilidade du-
rante a navegagao (fluxo 6), e os padroes de comportamento executados pelo usuério

ativo (fluxo 7).

As Secoes 4.1.1 a 4.1.4 detalham o funcionamento, as vantagens e as limitagoes de
cada modulo da RUM.

4.1.1 Coleta de logs

Diferentemente da maioria dos trabalhos reportados na literatura, a abordagem
RUM explora logs de cliente e, através do modulo de Coleta, sdo capturadas todas
as acoes do usuario desde o momento em que ele acessa a aplicacao até a pagina em

que decide abandoné-la.

As agoes realizadas por um usuario durante a interacao com a aplicagao Web podem
ser representadas por uma lista encadeada, em que cada elemento representa uma
acao do usuario. Neste sentido, supondo que algumas agoes sao executadas repeti-
damente, pode-se transformar essa lista encadeada em um grafo orientado, em que
os vértices representam as acoes dos usuarios e as arestas representam a relagdo
de precedéncia entre as agoes. Portanto, cada sessao de um usuario, chamada de
interacao, é representada por um grafo orientado das agdes detectadas na interface

da aplicacao Web.

Uma vez que as agoes dos usuarios sao coletadas e transformadas em logs, o médulo
de coleta organiza-as em um grafo orientado, que possui dois tipos de vértices: (i)
vértice de interacao e (ii) vértice de a¢ao do usudrio. O vértice de interagao representa

a sessao do usuario na aplicagao Web e, portanto, contém informacgoes gerais sobre a
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interacdo, que sao: o tempo inicial, o tempo final, as informagdes sobre o navegador
e o sistema operacional utilizados. Os vértices de a¢des dos usudrios representam as

acoes de mouse, barra de rolagem, etc.

A coleta de logs de cliente na RUM tem dois propoésitos: (i) apoiar a avaliagao
remota e automatica de usabilidade durante a navegacao; e (ii) apoiar a descoberta
de padroes de comportamento dos usudrios. A Secao 4.1.2 descreve o mddulo de
analise de tarefas que executa a avaliacdo de usabilidade e a Se¢do 4.1.3 explica o

processo automatizado de descoberta de conhecimento nos logs coletados.
4.1.2 Analise de tarefas

A literatura reporta os trabalhos de Paganelli e Paterno (2002) e Vargas et al. (2010)
que se baseiam na andlise de tarefas para fins de avaliacao de usabilidade. Semelhan-
temente, em trabalhos anteriores, USABILICS (VASCONCELOS; BALDOCHI, 2011) e
MOBILICS (GONCALVES et al., 2016), foi proposto um método para avaliagao re-
mota e automéatica de usabilidade baseada na analise de tarefas. O médulo de andlise
de tarefas da RUM estende o método usado nas ferramentas USABILICS e MOBI-
LICS. Inicialmente, através da ferramenta USABILICS, era avaliada a usabilidade
de aplicagoes Web apenas em interfaces para computadores. Com o desenvolvimento
do MOBILICS, essa capacidade de avaliacao foi estendida aos dispositivos moéveis.
Dentro da abordagem desta pesquisa, ha a capacidade de avaliar a usabilidade da
aplicacao Web durante a navegacdo, enquanto naquelas ferramentas realizava-se a

avaliacao apenas apoés a interacao do usuario.

O proposito de se avaliar a usabilidade é prover a aplicacao Web informagoes sobre
possiveis dificuldades que o usuario enfrenta enquanto navega, de forma que possam

ser disparadas adaptagoes na interface que o auxiliem na interacgao.

A Secao 4.1.2.1 descreve brevemente o método de avaliacao de usabilidade herdado
das ferramentas USABILICS e MOBILICS.

4.1.2.1 Avaliacao de usabilidade baseada na analise de tarefas

A avaliagdo de usabilidade baseada na anélise de tarefas parte do principio de que
ha um conjunto de tarefas previamente definido para comparagdao com os caminhos
realizados pelo usuario na interface. No método usado pela RUM, a construgao do
conjunto de tarefas é feita pelo proprio especialista da aplicacdo Web diretamente

na interface. Portanto, o especialista grava o “caminho 6timo” da tarefa.
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Uma vez que o caminho 6timo é definido, a usabilidade pode ser avaliada pela com-
paracao entre o caminho realizado pelo usuario e o caminho 6timo. Essa comparagao
resulta em uma medida de similaridade chamada indice de usabilidade, que repre-
senta a eficacia e a eficiéncia da interface para cada interagdo de um usuario. A
eficacia é a taxa de completude da tarefa, isto é, quantos passos da tarefas foram
completados; e a eficiéncia é mensurada pela similaridade entre as a¢oes realizadas

e as agoes do caminho 6timo.

A Figura 4.2 ilustra a comparagao entre o caminho realizado pelo usuéario e o cami-
nho 6timo de uma tarefa hipotética. A tarefa ilustrada refere-se ao cadastro de um
visitante em um web site. Observa-se que o caminho 6timo contém as agoes minima-
mente necessarias para se completar a tarefa, isto é, sdo as agoes que representam
decisoes do usudrio, tais como: acessar uma nova pagina, preencher um campo de
formulario e clicar em um link. Na Figura 4.2, as a¢oes do caminho 6timo sao iden-
tificadas pelos circulos coloridos. Obviamente, o usuario nao realiza apenas as agoes
do caminho 6timo, pois necessita movimentar o mouse ou ainda rolar a tela para
encontrar um determinado elemento da interface para interagir. Naquela figura, as
acoes que o usuario faz que nao pertencem ao caminho 6timo sao identificadas por
circulos cinzas. Nesse contexto, o método de avaliagao de usabilidade herdado pela
abordagem RUM mensura quao distante o caminho realizado pelo usuario esta do

caminho 6timo.

Figura 4.2 - Comparacao entre o caminho 6timo e o caminho realizado pelo usuario para
avaliagdo de usabilidade.
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No entanto, em aplicagoes Web modernas, ha diversos caminhos para se realizar
uma tarefa. Dessa forma, o método utiliza um modelo de interface que generaliza
um caminho 6timo para abranger caminhos semelhantes. Com o modelo de interface,
chamado COP, que é abreviacao dos termos em inglés: Container, Object e Page, a
interacdo do usuario nao é penalizada apenas porque ele decidiu navegar por outro
caminho que nao seja exatamente o caminho gravado pelo especialista. Mesmo com
caminhos distintos, é possivel definir, no caminho 6timo, agoes opcionais, conjuntos
ciclicos de agoes e a¢oes que nao sejam sequenciais, a fim de reduzir o esforco do
especialista para gravacao de tarefas e abranger caminhos alternativos escolhidos

pelos usuarios.

A limitacao do método esta relacionada a generalizacao do modelo de interface COP.
Por exemplo, se uma tarefa possui caminhos que percorrem paginas de estruturas
de interface completamente distintas, a generalizacao nao se torna possivel, sendo

necessario gravar diferentes “caminhos 6timos” para a tarefa.

Além do indice de usabilidade gerado na comparagao com o caminho 6timo, o método
indica possiveis problemas de usabilidade pontuais na aplicacdo Web. Por meio da
medida de similaridade entre cada acdo do usuario e cada agao do caminho 6timo,
sado detectadas as chamadas agoes erradas (em inglés, wrong actions), termo definido
por Vermeeren et al. (2008). Por exemplo, se o caminho étimo indica que é esperado
o clique em um determinado link de uma pagina A e o usuario clica em outro link
posicionado préximo aquele na mesma pagina A, essa agao é mais similar a acgao
do caminho 6timo do que o clique em um /ink de uma pagina B. Entao, a medida
de similaridade considera como agoes erradas aquelas cuja similaridade é baixa.

O calculo da similaridade é detalhadamente explicado em Vasconcelos e Baldochi

(2011).

E importante explicar que o termo “acdes erradas” do ponto de vista de interagao
humano-computador nao considera que o usuario cometeu erros em sua interagao,
mas sim que a interface tem problemas de usabilidade que levam o usuario a desviar-

se do caminho 6timo esperado pelo especialista.

Na abordagem RUM, como o propésito é apoiar a construcao de aplicagoes Web
adaptativas, o modulo de andlise de tarefas executa a avaliacdo de usabilidade du-
rante a navegacao. Para isso, o médulo é alimentado pelas tarefas definidas pelo
especialista da aplicacao. Enquanto o usudrio navega, um algoritmo compara as
acoes do usuario com o caminho 6timo de cada tarefa, a fim de detectar o inicio e

o fim de uma tarefa. Com isso, a RUM fornece a aplicagdo Web as seguintes infor-
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macoes: (i) a tarefa que estd sendo executada; (ii) o indice de usabilidade de cada
tarefa previamente definida que esteja em execucao ou que ja tenho sido executada;
e (iii) as agoes erradas detectadas em cada tarefa. Essas informagoes provém a apli-
cacao Web a capacidade de identificar durante a navegacao os usuarios que estejam
enfrentando algum problema de usabilidade, a fim de disparar uma adaptagao na
interface. O algoritmo e a implementacao da andlise de tarefas sdo detalhados na
Secao 4.2.2.

Em aplicacoes Web especificas como, por exemplo, portais de noticias e sites in-
formativos, nem sempre é vidvel definir tarefas devido a inexisténcia de caminhos
especificos e devido a pequena quantidade de a¢des necessarias para se realizar uma
tarefa. Em um portal de noticias, ha diversos caminhos para se ler uma noticia e,
muitas vezes, essa ¢ uma tarefa de apenas um clique. Considerando esse contexto,
a RUM contempla outro tipo de andlise de logs, que ¢ a descoberta de padroes do
comportamento do usudrio independentemente da definicdo de tarefas. Para isso,
foi projetado o médulo de Descoberta de Conhecimento (KDD) em Logs em con-
junto com o modulo de Repositorio de Conhecimento. O funcionamento de ambos

os modulos ¢é descrito na Segao 4.1.3.
4.1.3 Processo de descoberta do conhecimento em logs da Web

Analogamente ao processo de descoberta do conhecimento em bases de dados fun-
damentado no Capitulo 3, a RUM contempla especificamente a descoberta de co-

nhecimento em logs da Web, fornecidos pelo médulo de coleta.

Para alcancar o propédsito da abordagem RUM, o processo de KDD explora os logs
de cliente e extrai padroes relevantes sobre o comportamento dos usuarios. Portanto,
dentre os conceitos expostos na Secao 3.3 sobre Mineracao de Dados da Web, a RUM

concentra-se na Mineracdo de Uso da Web (Web Usage Mining).

O objetivo do processo de KDD da RUM nos logs de cliente é caracterizar o usuério.
A motivacao para isso é que cada aplicacdo Web possui diferentes usuarios com
interesses e objetivos especificos. Para isso, os logs de cliente sao explorados para
a deteccao de padroes sequenciais e regras de associacao a partir de atributos que

caracterizam o comportamento dos usuarios.

As etapas do processo de KDD da RUM sao descritas a seguir.

a) Selegao
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e Seleciona os atributos que caracterizam o comportamento do usuario.
Para a selecao dos atributos, foram observadas, em diferentes aplica-
¢oes Web, as acoes do usuario que indicam uma decisao, as agdes que
antecedem uma decisao e a estrutura das paginas Web.

Com o crescimento do acesso a aplicagoes Web através de dispositivos
moveis, os usuarios interagem, na maior parte do tempo, rolando a
tela verticalmente e acessando links que habilitam funcionalidades ou
levam-nos a outras paginas. Durante a interagao, diferentes usuarios
realizam tarefas em diferentes intervalos de tempo. Além disso, a agi-
lidade com os dispositivos sensiveis ao toque também deve ser obser-
vada. Por exemplo, usuarios inexperientes nesses dispositivos tendem
a opera-los mais lentamente, enquanto usuarios que usam esses dispo-
sitivos com frequéncia realizam mais agoes em curto espaco de tempo.
Além da experiéncia com dispositivos modveis, a experiéncia com a
propria aplicagao Web também interfere nas decisoes e no tempo de
navegacao do usuario. Observa-se ainda que usuarios impacientes cos-
tumam realizar agdes mais rapidamente e, consequentemente, acessam
mais paginas.

O resultado dessa analise foi a selecao de oito atributos que podem
ser recuperados dos logs: tempo da interagao, quantidade de cliques
(toques), quantidade de agdes de rolagem, intervalo médio de tempo
entre as acoes de rolagem, area maxima da péagina percorrida pelo
usudrio, links clicados (tocados), paginas visitadas e quantidade de

outras agoes realizadas.

A partir desses atributos, sao produzidos quatro conjuntos de dados:

— Conjunto “ClickedLinks”: contém atributos booleanos que re-
presentam os links clicados em cada interagao;

— Conjunto “ProfileRules”: contém atributos nominais que re-
presentam classes de valores para cada um dos atributos seleci-
onados na etapa de Selecao: duracao da interagdo, quantidade
de cliques, quantidade de ac¢oes de rolagem, intervalo médio de
tempo entre as agoes de rolagem, quantidade de acoes realiza-
das (eventos), drea maxima da tela visualizada e quantidade de
paginas visitadas;

— Conjunto “ProfileRulesByPage”: combina os atributos dos
conjuntos ClickedLinks e ProfileRules para reduzir a granulari-

dade na busca por padroes sequenciais, a fim de encontrar sequén-
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cias mais especificas entre paginas;

— Conjunto “TimeByPage”: contém atributos nominais que
marcam os links clicados em cada interagdo e o tempo de in-

teragao entre os cliques.

A fim de encontrar padroes sequenciais nos conjuntos ClickedLinks,
ProfileRulesByPage e TimeByPage e extrair a relacdo entre os atri-
butos do conjunto ProfileRules, a técnica de regras de associagao foi
escolhida. Nos trés primeiros conjuntos, a existéncia do modelo tran-
sacional dos dados, em que h& uma relacao de precedéncia entre as
instancias, direciona ao uso dessa técnica. O motivo da escolha da
técnica para o conjunto ProfileRules é a capacidade dos algoritmos
dessa técnica detectarem padroes associativos entre atributos das ins-

tancias.
b) Pré-processamento:

e Nesta etapa automatizada do KDD da RUM, os atributos sao extrai-
dos dos logs e possiveis ruidos da coleta das agoes dos usuarios sao

eliminados.
¢) Transformacao:

e Esta etapa também é automatizada e prepara os logs para serem mine-
rados, transformando os conjuntos de atributos selecionados em atri-
butos nominais e binarios para identificacdo de padroes sequenciais e

regras de associacao.
d) Mineragao:

e Nesta etapa automatizada, sao executados os algoritmos de minera-
¢ao sobre os dados transformados, de acordo com o objetivo de cada

conjunto de atributos selecionados.
e) Interpretacgio e avaliagio:

e Na ultima etapa, o especialista define perfis de usudrios conheci-
dos da aplicacao Web. Em seguida, ele avalia os padroes detectados
atribuindo-os aos perfis que definiu, ou descartando os padroes que
julga irrelevantes. Além disso, o especialista pode atribuir o nome de
uma a¢ao a um ou mais padroes, de forma que a acao seja disparada

-

quando um usudrio realizar esses padroes na interacao. E importante
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salientar que essas acoes sao implementadas pelo desenvolvedor da
aplicacao, cabendo a RUM informar a aplicagao Web sobre a ocorrén-
cia de uma acao definida pelo especialista. Esse funcionamento torna
a abordagem adaptavel a qualquer aplicacdo Web, flexibilizando as

adaptagoes necessarias a cada tipo de aplicacao.

O processo de KDD em logs é executado periodicamente e alimenta o médulo de Re-
positério de Conhecimento da RUM com os padroes detectados em cada execugao.
Assim, o Repositério de Conhecimento gerencia os padroes através de um procedi-
mento incremental. Quando um padrao é detectado, o médulo compara-o com os
padroes ja conhecidos. Se o padrao ja existe no repositorio, entao sua prioridade au-
menta. Se o padrao detectado equivale a um padrao descartado anteriormente pelo
especialista, entao esse padrao também sera descartado. O objetivo de manter a
prioridade dos padrdes cumulativamente é adequar o Repositorio de Conhecimento
as mudancas de comportamento dos usuarios com o passar do tempo. Assim, os
padroes que deixam de ser executados pelos usudrios passam a ser esquecidos pelo

repositorio.

Uma vez que os padroes sao armazenados no modulo de Repositorio de Conheci-
mento, esses padroes sao comparados durante a navegacao com as agoes do usuario
ativo, no intuito de informar a aplicagdo sobre a execucao de padroes selecionados

pelo especialista.

Completando a arquitetura da RUM, a Secao 4.1.4 descreve o funcionamento durante

a navegacao do usuario e o papel do médulo de Servigos.
4.1.4 Abordagem durante a navegacao

A principal vantagem da abordagem proposta nesta tese é a capacidade de analisar
o comportamento do usudrio durante a navegacao, a fim de apoiar adaptacoes na
aplicacao. Nesse contexto, o modulo de Servigos estabelece a comunicacao entre a
aplicacao Web e as informagoes resultantes do processamento dos outros modulos.
O médulo de Servigos funciona em conjunto com os médulos de Coleta de Logs,
de Andlise de Tarefas e de Repositorio de Conhecimento. Dessa forma, o médulo
de Servigos recebe requisigoes da aplicagdo Web sobre (i) as ac¢oes executadas pelo
usudrio ativo; (ii) o indice de usabilidade e as agoes erradas de uma determinada
tarefa definida na aplicagao; e (iii) os padrdes executados pelo usuario ativo. Com
essas requisigoes, a aplicacdo Web obtém informacoes do comportamento do usudrio

e dispara adaptagdes pertinentes a cada perfil de usuério.
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A fim de tornar a abordagem RUM implantavel em aplicacbes Web, foi implemen-
tado um toolkit, chamado TAWS (em inglés, Toolkit for Adaptive Web Sites), cujos

detalhes de implementacao sdo especificados na Segao 4.2.
4.2 Implementacao do toolkit TAWS

Diante da dificuldade em construir aplicacbes Web adaptativas, uma importante
contribuicao desta tese é um toolkit que implementa a abordagem RUM, chamado
TAWS. O TAWS encapsula a coleta de logs, o processamento e a andalise do compor-
tamento do usuario, reduzindo o esfor¢co de implementacao para o desenvolvedor da
aplicacdo. Uma caracteristica importante do TAWS ¢é a facilidade de implantacao
em qualquer aplicacao Web, independentemente das tecnologias utilizadas na etapa
de desenvolvimento de software, pois baseia-se nas tecnologias-padrao de desenvol-

vimento Web.

Para prover escalabilidade desde pequenas a grandes aplicagbes Web, o TAWS
baseia-se em arquitetura distribuida, e sua implementacao inclui banco de dados
relacional e nao-relacional, bibliotecas de algoritmos para mineracao de dados e

estratégias para otimizar a coleta e o processamento dos logs de cliente.

A Figura 4.3 mostra a arquitetura tecnologica do TAWS, destacando as tecnologias
utilizadas em cada modulo. Essencialmente, o TAWS utiliza a tecnologia NodeJS
(NODEJS.ORG, 2016) nos programas implementados no servidor e a linguagem Ja-
vaScript para a coleta e as requisi¢oes da aplicacdo Web. A plataforma Java é usada
no médulo de KDD para integracao com a biblioteca do software WEKA (WAIKATO,
2013) e a defini¢ao de tarefas é feita em uma aplicacdio Web implementada em Java

com banco de dados relacional MySQL.
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Figura 4.3 - Arquitetura tecnologica do toolkit TAWS.
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Na arquitetura, sao exploradas as estruturas de dados de diferentes tecnologias de
banco de dados. Para o armazenamento e manipulacao dos logs, € usado um banco
de dados NoSQL especifico para grafos, o Neo4J (NEO4J.COM, 2016). Os resultados
da analise de tarefas e do processo automatizado de KDD sdo armazenados em um

banco de dados de documentos, o MongoDB (MONGODB.COM, 2016).

As Secgoes 4.2.1 a 4.2.5 descrevem a implementacao de cada médulo da RUM no
toolkit.

4.2.1 Mobdulo de coleta de logs
Um dos aspectos que devem ser considerados para a constru¢ao de um mecanismo

de coleta eficiente é a capacidade de coletar os dados sem onerar a performance
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da aplicagao em que foi implantado. Semelhantemente a Azzopardi et al. (2012), o

TAWS possui um mecanismo de coleta eficiente.

O mecanismo de coleta é dividido em dois programas: (i) o programa cliente, res-
ponsavel por detectar as agoes do usudrio no navegador e envid-las ao (ii) programa
servidor, que recebe os dados, processa-os e armazena-os em um banco de dados.
No TAWS, ambos os programas foram reimplementados em relacao ao USABILICS

para reduzir a laténcia do mecanismo de coleta.

A cada grupo de agoes enviado ao servidor, cujo tamanho é definido arbitrariamente
no programa cliente, o programa servidor processa as agoes recebidas e amplia o

grafo, mantendo a relagao de precedéncia entre as agoes.

Para o armazenamento do grafo, s@o usadas duas instancias do banco de dados
Neo4J: uma instancia para armazenar as interagoes dos usudrios ativos (chamada
instancia real-time) e outra para armazenar o histérico das intera¢oes dos usudrios
que j& abandonaram a aplicagdo Web (chamada instdncia off-line). Periodicamente,
o programa servidor identifica as interagoes finalizadas na instancia real-time e move-

as para a instancia off-line.

Esse recurso é usado para reduzir o volume de dados da instancia real-time, para pro-
ver a performance adequada ao modulo de Servicos da RUM, que recebe requisi¢oes
da aplicagao Web sobre as tltimas a¢des do usuario ativo e recupera-as da instancia
real-time. Ja os logs armazenados na instancia off-line sdo usados periodicamente

pelo médulo de KDD para a extracao de padroes.

Para detalhar os dados coletados sobre as acoes dos usuarios, a Tabela 4.1 resume

as principais propriedades capturadas pelo mecanismo de coleta do TAWS.

A coleta dessas propriedades possibilita a derivagao de muitas informagoes sobre o
comportamento do usuario. Por exemplo, usando a propriedade timestamp, pode-se
calcular o intervalo de tempo entre as agoes de barra de rolagem; combinando as
propriedades objectValue e objectTagName, sao detectados os links que o usuario
visitou; e ainda pode-se identificar o caminho de um usuério na aplicacao usando a

propriedade currentURL, que identifica a pagina visitada pelo usuario.

Na andlise de tarefas para fins de avaliacao de usabilidade, todas as propriedades
sao combinadas com o modelo de interface COP, tanto para definicdo de tarefas pelo
especialista quanto para o calculo da similaridade em relacdo ao caminho 6timo. A

Secao 4.2.2 descreve a implementacao do modulo de Anédlise de Tarefas da RUM.
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Tabela 4.1 - Propriedades capturadas nas agoes dos usudrios.

Propriedade Descrigao

type Tipo da acao: click, keypress, load, openpage, etc.
timestamp Data/hora de ocorréncia da a¢ao no navegador
currentURL URL da pagina em que a acao ocorreu

title Titulo da pagina em que a agao ocorreu
offSetScrollY e | Posicao da barra de rolagem no momento da acao
off SetScrollX

objectTagName Tag HTML do elemento em que a acao ocorreu
objectName Nome do objeto em que a agao ocorreu
objectld ID do objeto em que a agao ocorreu
objectValue Contetudo do objeto em que a agdo ocorreu.

Além disso, a Segao destaca o algoritmo implementado no TAWS para a andlise de

tarefas durante a navegagao.
4.2.2 Mobdulo de andlise de tarefas

O toolkit reutiliza o modulo de definicao de tarefas das ferramentas USABILICS e
MOBILICS, denominado UsaTasker (VASCONCELOS; BALDOCHI JR., 2012).

O método usado por aquelas ferramentas é eficiente para descobrir e corrigir proble-
mas de usabilidade. Depois da avaliagao, um baixo indice de usabilidade e as agoes
erradas que causaram os problemas detectados ajudam o desenvolvedor a corrigir a

aplicacao.

Essas informacoes sao valiosas para apoiar aplicagoes Web adaptativas. Por exemplo,
o indice de usabilidade pode ser usado para detectar usuéarios novatos, isto é, usuarios
que nao estao familiarizados com a aplicacao. Esses usudrios tendem a apresentar
um comportamento exploratério movendo o mouse e rolando a pagina mais vezes
que o usual para usuarios recorrentes. Quando um usuario novato é detectado, a

aplicacao pode, por exemplo, adaptar sua interface para ajuda-lo.

Para realizar a analise de tarefas e fornecer informagoes sobre a usabilidade durante
a interac¢do, um algoritmo foi proposto (VASCONCELOS et al., 2014) e implementado
no TAWS (Algoritmo 1). O algoritmo calcula iterativamente o indice de usabili-
dade apontando as agoes erradas assim que sao detectadas durante a navegacao na

aplicagao Web.

Para compreender o algoritmo, inicialmente faz-se necessaria a descrigdo das varia-
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veis utilizadas:

e currentTask tarefa que o usuario esta realizando

e lastAccomplished Event ultimo evento do caminho 6timo alcancado pelo

usuario
e T lista de tarefas definidas pelo especialista
e usabilityIndex indice de usabilidade de cada tarefa iniciada pelo usuario

e listWrongActions lista de agOes erradas detectadas para cada tarefa

iniciada pelo usuario

O algoritmo considera que o primeiro evento do caminho 6timo de uma determinada
tarefa é Unico, isto é, ele nao inicia o caminho 6timo de outras tarefas. Portanto,
quando uma tarefa esta sendo realizada e o usuario executa um evento que corres-
ponde ao primeiro evento de outra tarefa, a tarefa atual é terminada e a analise de

uma nova tarefa inicia.

A entrada do algoritmo sdo os eventos capturados pelo mecanismo de coleta en-
quanto o usuario navega na aplicagao. Portanto, o algoritmo inicia-se a cada nova

sessao da aplicacao Web.

O algoritmo é composto por trés partes principais: (i) o programa principal, que
executa sempre que uma nova sessao é iniciada; (ii) o procedimento AnalyzeEvent,
que analisa os eventos capturados; e (iii) o procedimento SaveResultsOfTask, que
armazena o indice de usabilidade e as agoes erradas detectadas durante a execugao

da tarefa.

Quando uma nova sessao € iniciada, as variaveis sao ajustadas para os valores-
padrao (linhas 1 a 4). A coleta dos eventos é entao iniciada pelo mecanismo de
coleta (linha 5). O procedimento AnalyzeEvent é chamado quando um novo evento
e’ é capturado (linhas 6 e 7). Esse procedimento verifica se o novo evento pertence
a tarefa em execucgdo ou se é o primeiro evento de uma nova tarefa. No primeiro
caso, o procedimento calcula a similaridade entre esse evento e o evento esperado

no caminho 6timo da tarefa (linha 13 do procedimento AnalyzeEvent).

No procedimento AnalyzeFEvent, se o evento e’ corresponde ao primeiro evento de

uma tarefa e hd uma tarefa em execugao (currentTask != null na linha 3), entao
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Algorithm 1 Analise de tarefas durante a navegagao.
Inicializagao: Quando uma nova sessao ¢ iniciada na aplicacao Web

Input: os eventos capturados pelo médulo de Coleta

Output: o indice de usabilidade e as agoes erradas de cada tarefa iniciada pelo

usuario

usabilityIndex < 0

listWrongActions < ()

currentT'ask < null

last Accomplished Event < null

Inicializa a captura de eventos

for cada evento e’ capturado pelo moédulo de Coleta do
AnalyzeEvent(e’)

end for

=0

Procedure AnalyzeEvent(e’)

1: for cada t’ em T do

2 if ¢’ é o evento inicial do caminho 6timo de t’ then

3 if currentTask != null then

4 SaveResultsOfTask(current Task)

5: Abortar currentTask

6: end if

7 currentTask < t'

8 last Accomplished Event < €'

9: break

10: end if

11: end for

12: if currentTask != null then

13:  Calcula a medida de similaridade entre €’ e o préximo evento do caminho
otimo de currentTask

14:  Atualiza usabilityIndex com o valor da medida de similaridade

15:  if e’ é o préximo evento do caminho 6timo then

16: last Accomplished Event < €'
17: if e’ é o evento final do caminho 6timo then
18: SaveResultsOfTask(current Task)
19: Finalizar currentTask
20: end if
21:  else
22: if ¢’ é uma acao errada then
23: Acrescentar e’ em list WrongActions
24: end if
25:  end if
26: end if
=0

40



Procedure SaveResultsOfTask( current Task)

1: Salvar usabilityIndex de currentTask na interacdo do usuario
2: Salvar listWrongActions relacionadas a tarefa

currentTask na interacao

usabilityIndex < 0

listWrongActions < ()

last Accomplished Event < null

currentT'ask <— null =0

é necessario finalizd-la, pois foi abortada pelo usuario (linha 5). Neste caso, é im-
portante salvar o comportamento do usudrio enquanto ele estd tentando realizar
a tarefa, entao o procedimento SaveResultsOfTask é chamado na linha 4 antes de

abortar a tarefa na linha 5.

Na linha 13, o evento e’ é comparado ao proximo evento do caminho 6timo da tarefa.
Esta comparacao resulta em uma medida de similaridade entre 0 e 1. Entao, o indice
de usabilidade é atualizado com a medida, na linha 14. Se e’ corresponde ao evento
esperado no caminho 6timo, significa que o usuario completou um passo da tarefa,
entao lastAccomplishedEvent = e’ (linha 16). De outra maneira, ha o caso em que
e’ é uma agao errada (linha 22). Neste caso, o evento deve ser adicionado a lista de
agoes erradas (linha 23). Se e’ é o ultimo evento da tarefa, entdo o procedimento
SaveResultsOfTask é chamado para armazenar o indice de usabilidade e as agoes
erradas detectadas (linha 18).

Para execucao do algoritmo, os mecanismos de Coleta de Logs e de Analise de
Tarefas funcionam de maneira integrada. A implementacao do algoritmo de analise
de tarefas consome os logs da instancia real-time do banco de dados de grafos,
apresentada na secao anterior. O indice de usabilidade e as a¢oes erradas detectadas
em cada interagao sao armazenados em uma instancia do banco de dados MongoDB,
que é consumida pelo modulo de Servigos da RUM para atender as requisi¢oes da

aplicacao Web.

Nesta tese, sao relatados os estudos de caso que foram conduzidos para validar o
algoritmo e demonstrar seu funcionamento em aplicagbes Web reais, e sao descritos

nas Secoes 5.1 e 5.2.

Além da anélise de tarefas, o TAWS automatiza o processo de KDD para extracao

de padroes nos logs de comportamento dos usuarios, como detalha a Sec¢ao 4.2.3.
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4.2.3 Mobdulo de KDD automatizado

A entrada de dados da implementacao deste modulo sao os logs dos usuérios que ja
encerraram a interagao. Diariamente, um programa recupera os logs das interagoes
do dia anterior e realiza o pré-processamento e a transformacao dos dados para a

execugao da técnica de mineragao.

Apos a transformacao dos dados, um programa executa um algoritmo de mineracao
de dados implementado na biblioteca do software WEKA e extrai os padroes. O
algoritmo selecionado para a extracao das regras de associagdo nos conjuntos é o
algoritmo Predictive Apriori (SCHEFFER, 2001), que é um dos algoritmos da fami-
lia Apriori. Este algoritmo usa uma medida chamada precisao preditiva (em inglés,
predictive accuracy), a fim de maximizar a probabilidade de uma predicdo correta
de dados ainda nao analisados nas iteracoes do algoritmo. Essa medida auxilia a
geracao das n principais regras geradas, ou seja, as regras mais precisas. Além disso,
o algoritmo Predictive Apriori elimina regras redundantes dos resultados e extrai re-
gras de associagao fortes entre os itens do conjunto de dados que seriam descartadas

pelo algoritmo Apriori.

Os padroes extraidos do processo de KDD sao enviados ao médulo de Repositorio

de Conhecimento da RUM, cuja implementacao é descrita na Secao 4.2.4.
4.2.4 Mobdulo de repositorio de conhecimento

Este modulo é responsavel por armazenar de forma estruturada os padroes extrai-
dos do KDD automatizado e gerenciar o conhecimento sobre o comportamento do

usuario, com a participagao do especialista da aplicacao Web.

Cada padrao recebido do médulo de KDD automatizado é procurado em um repo-
sitorio de padroes. Se nao for encontrado, o padrao é inserido no repositério com

status “em avaliacao”. Se o padrao for encontrado, ha quatro classificagoes possiveis:
a) Padrao nao avaliado: é um padrao adicionado ao repositério recente-
mente ou um padrao antigo que ainda estd em avaliagao pelo especialista;

b) Padrao descartado: quando o especialista da aplicagdo considera um
padrao como irrelevante, este é descartado. Apesar de todo padrao extraido
do processo de KDD ser relevante dentro do conjunto de dados, ha padroes

obvios para o especialista, por exemplo;

¢) Padrao vinculado a um perfil de usuario: conhecendo os interesses
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dos usuarios da aplicacao Web, o especialista reconhece um padrao como

caracteristico de um perfil especifico, entao associa o padrao a esse perfil;

d) Padrao vinculado a uma agao para adaptagao: quando o especialista
julga um padrao como relevante mas nao compreende que ¢é caracteristico
de um perfil de usuario, ele pode associar o padrdo a uma acdo a ser
disparada. Por exemplo, o especialista pode abstrair um padrao sequencial
para um objetivo ou comportamento do usuario em alto nivel, classificando-

0 semanticamente;

No repositério, cada padrao é representado por um objeto da notacao JSON. A
seguir, sao apresentados dois exemplos de padroes armazenados. O primeiro é um
exemplo de padrao detectado no conjunto "‘ClickedLinks"’, e o segundo é um padrao

do conjunto "‘ProfileRules"".

R
type: CLICKED_LINK,
items: [
’Menu’, ’Category’, ’Product A’
1,
frequency: O,
status: EVALUATING
1,
{
type: PROFILE_RULE,
items: [
{
name: SCROLL_INTERVAL,
value: LESS_200MS

},
{
name: CLICKS,
value: 3_TO_5
1,
{

name: VISITED_PAGES,
value: 1_TO_2
}
1,
frequency: O,
status: EVALUATING
1

Para a avaliacdo dos padroes no TAWS, uma aplicacio Web consome os dados
desse repositorio e exibe-os ao especialista, que pode classificar cada padrao. Nessa
aplicacao Web, o especialista cria perfis de usuério e agoes para adaptagao, conforme

sua interpretacao do modelo de negocios da aplicacao Web que esta sendo analisada.
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Os padroes associados pelo especialista a perfis de usudrios ou a agoes para adap-
tagdo sao armazenados em um banco de dados especifico. Esse banco de dados é
consumido pelo médulo de Servigos para comparar, durante a navegacao, as agoes

do usuario ativo com os padroes classificados pelo especialista.

Todo padrao no repositorio é priorizado por sua frequéncia, que é um contador de sua
ocorréncia. Através de sua frequéncia, o repositorio aprende o comportamento dos

usuarios e, com o passar do tempo, descarta padroes que deixaram de ser executados.

A Secao 4.2.5 detalha a implementacao do médulo de Servigos no TAWS, que via-

biliza o consumo das informacgoes da abordagem RUM por parte da aplicagao Web.
4.2.5 Mobdulo de servigos

No TAWS, este médulo da RUM foi implementado baseado na arquitetura de ser-
vigos Web (em inglés, Web services), estabelecendo a comunicacao entre a aplica-
¢ao Web e os modulos que processam e analisam os logs. Assim, as informagoes
fornecidas pelo servico Web alimentam a aplicacado Web para apoiar adaptagoes

pré-programadas pelo desenvolvedor.

Durante a navegacdo do usuario, o servico Web do TAWS recebe requisi¢oes da
aplicacao Web e, de modo assincrono, realiza consultas especificas aos mecanismos
de Coleta de Logs, de Analise de Tarefas e de Repositorio de Conhecimento. Por
exemplo, se a aplicacao requer as paginas visitadas pelo usuario ativo, o servico Web
realiza uma consulta no banco de dados real-time do mecanismo de Coleta de Logs;
se a aplicagao requer os padroes de comportamento executados pelo usuario ativo,
o servico Web compara as acoes do usuario com o banco de dados implementado no

Repositorio de Conhecimento.

Para as requisigoes, a aplicagcao Web utiliza uma biblioteca, chamada jUsabilics.
Esta biblioteca realiza as requisi¢oes ao servico Web do TAWS de modo assincrono.
Apobs o servico Web processar a requisicio, o TAWS retorna a aplicacao Web as

informagoes consultadas.

As requisigoes, que consultam os outros modulos da RUM, sao classificadas em cinco

categorias, descritas nas Secoes 4.2.5.1 a 4.2.5.5.
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4.2.5.1 Consultas em nivel de dominio

As requisi¢oes em nivel de dominio recuperam informacgoes sobre as interagoes dos
usuarios ativos em toda a aplicacao. Através dessas consultas, o desenvolvedor pode
implementar, por exemplo, ferramentas de visualizacdo em tempo real, caso queira
monitorar as ac¢oes dos usuarios. A Tabela 4.2 lista as consultas disponiveis na

biblioteca jUsabilics para o nivel de dominio.

Tabela 4.2 - Consultas da biblioteca jUsabilics em nivel de dominio.
Método / Descrigao
getInteractionsByScreenSize
Seleciona as interacoes de tamanhos de tela especificos
getInteractionsByBrowser AndPlatform AndLanguage
Seleciona as interagoes a partir de navegadores, sistemas operacionais e linguas
especificos

4.2.5.2 Consultas em nivel de interacao

Se o desenvolvedor necessita de mais detalhes do comportamento de cada usuério,
entdo devem ser usadas as consultas em nivel de interacao, listadas na Tabela 4.3.

Estas consultas retornam a duracao da interacao e as paginas visitadas.

Tabela 4.3 - Consultas da biblioteca jUsabilics em nivel de interagao.
Método / Descrigao
getElapsedTimeOfInteraction
Recupera o tempo decorrido de interagao
getLastVisitedPages
Recupera as ultimas N paginas visitadas
isVisitedPageLike
Verifica se uma pagina foi visitada

4.2.5.3 Consultas em nivel de eventos

Além das informagoes de péginas visitadas, o servico Web prové a aplicagdo Web
todos os eventos realizados pelo usuario ativo. As consultas em nivel de eventos
fornecem ao desenvolvedor dados sobre os eventos do usuario na interface, que po-
dem ser filtrados pela combinacao de seus atributos. Por meio dessas consultas, o

desenvolvedor pode estender a analise do TAWS implementando tipos de analise es-
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pecificos do modelo de negbcio de sua aplicacao. A Tabela 4.4 descreve as consultas

desse nivel.

Tabela 4.4 - Consultas da biblioteca jUsabilics em nivel de eventos.
Método / Descrigao
getEventsOfInteraction
Recupera os eventos de uma interacao especifica
getLastEventsOfInteraction
Recupera os ultimos N eventos de uma interagao
getEventsOfInteractionByTimestamp
Seleciona os eventos da interacao entre um intervalo de tempo
getEventsByScroll
Seleciona os eventos realizados em uma determinada area da pagina
getEventsByPage
Seleciona os eventos realizados em uma pagina especifica
getEventsInContainer AndPage
Seleciona os eventos realizados em um container especifico, conforme o modelo
de interface COP
getEventsByObject AndContainer AndPage
Seleciona os eventos realizados em um objeto e/ou container especifico, con-
forme o modelo de interface COP

As requisicoes apontadas anteriormente sao atendidas pelo mecanismo de Coleta
de Logs e objetivam fornecer a aplicacao Web dados estruturados sobre a interagao
do usuario ativo. No entanto, a aplicacdio Web consume também os resultados da

avaliagdo de usabilidade, conforme relatado na Segao .
4.2.5.4 Consultas de avaliacao de usabilidade

As requisicoes desta categoria, descritas na Tabela 4.5, informam a aplicacdo Web
sobre o indice de usabilidade e as ac¢bes erradas de tarefas em andamento ou ja
executadas pelo usudrio. Portanto, uma vez que a aplicacao Web detecta um baixo
indice de usabilidade de uma tarefa, adaptagoes na interface podem ser disparadas
para auxiliar o usuario. Nao limitado a usar somente o indice de usabilidade, o
servico Web fornece detalhes sobre as agoes erradas detectadas durante a analise de

tarefas.

Por fim, o servico Web, em conjunto com o Repositério de Conhecimento, executa a
analise de padroes durante a navegacao, comparando as a¢oes do usuario ativo aos

padroes selecionados pelo especialista da aplicacao. A Secao 4.2.5.5 detalha a forma
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Tabela 4.5 - Consultas da biblioteca jUsabilics sobre avaliacao de usabilidade.
Método / Descrigao
getWrongActionsByTask
Recupera as agoes erradas detectadas em uma determinada tarefa, de acordo
com a analise de tarefas.
getWrongActionsByObject AndContainer AndPage
Recupera as agoes erradas detectadas em um objeto e/ou container especifico
getCurrentUsabilityIndexByTask
Recupera o indice de usabilidade atual de uma tarefa especifica.

pela qual a aplicagao consome os resultados desse processamento.
4.2.5.5 Consultas de padroes de comportamento

Como foi explicado na Secao 4.2.4, o especialista da aplicacao associa padroes de
comportamento a perfis de usuarios ou a ac¢oes para adaptacao, que correspondem a
um conjunto de padroes. Sendo assim, a aplicacdo Web requisita ao servico Web os
padroes ja executados pelos usuarios e, consequentemente, faz requisi¢oes especificas
para detectar se um perfil de usuario foi detectado ou se uma adaptacao deve ser

disparada. Essas requisi¢oes sao descritas na Tabela 4.6.

Se uma acao para adaptagao for engatilhada no Repositério de Conhecimento, o
servico Web reportara os padroes detectados. Entao, a aplicagao Web recebera uma
mensagem indicando qual agdo deve ser disparada, e uma agao pré-programada na
interface pelo desenvolvedor podera ser invocada. Portanto, a aplicagao Web pode

se adaptar de acordo com o comportamento e as necessidades do usuario ativo.

Tabela 4.6 - Consultas da biblioteca jUsabilics sobre padrdes de comportamento.
Método / Descrigao
getCompletedPatterns
Recupera os padroes de comportamento ja executados pelo usuario na intera-
¢ao.

Os estudos de caso para construcao de aplicacoes Web adaptativas com a abordagem
RUM sao demonstrados no Capitulo 5, que inclui exemplos de uso da biblioteca

jUsabilics.

No intuito de posicionar a abordagem entre os trabalhos reportados na literatura,
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foi realizada uma pesquisa bibliografica no campo de anélise do comportamento do
usuario através de logs. Neste sentido, a Secao 4.3 discorre sobre diferentes aborda-

gens, ferramentas e métodos reportados nessa area, comparando-os com a abordagem

RUM.
4.3 Trabalhos relacionados

A andlise do comportamento de usuarios da Web tem sido investigada com diferentes
objetivos na ultima década. Serdyukov (2014), por exemplo, explora dados compor-
tamentais para melhorar a experiéncia de busca, enquanto outros trabalhos exploram
esse tipo de andlise para fornecer estatisticas dos dados dos usuarios (QUINCEY et
al.,, 2009), melhorar a visualizagdo dos dados (KHOURY et al., 2011) e mineragao de
logs (THOMAS, 2014).

A literatura também reporta trabalhos direcionados a tipos especificos de aplicagoes
Web, tais como e-learning (KUO et al., 2005) ou web sites que hospedam e distribuem
videos (SARUKKALI, 2013).

Quincey et al. (2009) desenvolveram uma abordagem que executa andlise estatistica
dos dados capturados. A informacao produzida a partir desse trabalho nao ape-
nas fornece um framework para uma analise de usabilidade posterior, mas também
um framework para predicao do comportamento humano no campo da computagao

grafica. Este framework opera em modo assincrono.

Peska et al. (2011) propuseram um componente implementado na linguagem PHP
chamado UPComp, que usa as preferéncias dos usudrios para sugerir recomendagoes.
UPComp é um componente standalone que pode ser integrado com qualquer aplica-
¢ao Web desenvolvida em PHP. O toolkit TAWS, de outra maneira, implementa um
codigo JavaScript que qualquer aplicagao Web pode usa-lo, nao apenas aplicagoes

escritas na linguagem PHP.

Apaolaza et al. (2013) desenvolveram uma ferramenta que é facilmente implantével
em qualquer aplicacao Web e captura dados das interacoes dos usuarios entre as
paginas. Diferentemente da abordagem RUM, essa ferramenta é destinada a melho-
rar a acessibilidade em aplicacoes Web. Nenhuma das ferramentas realiza a analise

durante a navegacao.

DAL é proposto por Sarukkai (2013). E um sistema que considera a interacdo do
usuario para sugestao de anincios dinamicamente, e foi projetado para aprimorar a

experiéncia do usuario no YouTube.
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Thomas apresentou o LATTE (THOMAS, 2014), uma ferramenta de software que
extrai informacgao das interagoes e correlaciona padroes de paginas visualizadas as
acoes do usuario. Esses padroes ajudam o desenvolvedor Web a entender as dificul-

dades de navegacao dos usudrios em seus web sites.

Semelhantemente ao TAWS, Google Analytics fornece uma API (GOOGLE, 2016)
que permite a aplicagdo Web consumir dados sobre o usuario ativo durante a na-
vegacao, o navegador utilizado, as paginas visualizadas, etc. Além de fornecer esses
mesmos dados, a RUM também fornece a aplicacao Web informagoes concernentes
a usabilidade da aplicagao, tais como agoes erradas e o indice de usabilidade das

tarefas, além de padroes de comportamento executados pelo usuario ativo.

Abbar et al. (2013) produziram uma abordagem para anélise durante a navegagao. A
andlise é realizada no contetido acessado pelo usuario, diferentemente da abordagem
RUM, que analisa agoes dos usuarios na interface. A abordagem de Abbar et al. é
direcionada apenas a sites de noticias e seu objetivo é recomendar artigos relevantes

ao usuario durante a navegacao.

Mobasher et al. (1999) conduziram uma pesquisa para analisar a sessao do usudrio
ativo e construir web sites adaptativos com a recomendacao de paginas. Os logs
coletados armazenam apenas as URL visitadas. A partir de Mobasher et al. (1999),
ha pesquisas mais recentes para construcao de perfis de usuarios baseada em logs de
servidor (FUJIMOTO et al., 2011) e ainda trabalhos dedicados a predigao da préxima
péagina a ser visitada (SEN et al., 2016). Khonsha e Sadreddini (2011) propuseram um
framework para personalizacdo Web baseada em mineracao de dados que combina
dados da interagao com a estrutura e o conteiido do web site, a fim de realizar a
predicao de requisi¢oes de paginas. Os resultados das recomendacoes sao relevantes
se comparados a trabalhos anteriores. Em nenhuma das pesquisas ha uma maneira
de consumir os resultados da andlise durante a navegacao para adaptar a interface,

como ¢é possivel na RUM.

A respeito de melhorias de usabilidade nas interfaces, Vora e Bojewar (VORA; BO-
JEWAR, 2011) projetaram uma ferramenta que usa anélise estatistica de Mineragao
de Dados na Web direcionada a personalizagdo Web. A ferramenta fornece diferentes
formas de visualizagao de informacoes sobre o comportamento do usuario, entretanto

ela nao fornece informagoes durante a navegacao do usuario.

Ramya e Sajeev (RAMYA; SAJEEV, 2015) implementaram um sistema de personaliza-

¢ao que explora o atributo tempo do comportamento do usuario. O sistema proposta
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minera logs de servidor a fim de detectar padroes usando os seguintes atributos: du-
racao da visita, intervalo entre visitas e tempo de saida. Porém, o sistema nao oferece

uma maneira de adaptar a interface durante a navegacao.

W3Touch (NEBELING et al., 2013) é um sistema que coleta logs de cliente e informa-
¢oes sobre os elementos HTML da pagina para detectar problemas de espacamento
no layout, em termos de tamanho e posicao do texto, imagens e links. Esse sistema é
limitado a andlise de duas métricas: cliques errados nos elementos e média das agoes

de zoom na tela.

Cerny et. al. (CERNY et al., 2013) descreveram o framework READ, uma técnica que
fornece interfaces adaptativas reduzindo o esfor¢o de desenvolvimento e manutengao.
READ esta de acordo com os padroes de desenvolvimento de aplicagoes usados na
industria para suportar uma transicao facil da fase de projeto para os sistemas
em producao. Comparando com nossa abordagem, o framework READ requer a
integragdo da técnica proposta com a camada de dominio da aplicagio Web. A
abordagem RUM interfere menos no desenvolvimento porque estd integrado apenas

com a interface da aplicagao Web.

Akiki (AKIKI, 2013) desenvolveram uma plataforma genérica, escalavel e extensi-
vel para construir interface adaptativas em aplicagoes empresariais. A plataforma
objetiva simplificar a interface da aplicacao através de modelos e niveis de abstra-
¢ao, até alcancar o nivel de implementacao da interface. Entretanto, a plataforma
proposta nao considera padroes de navegacao e agoes do usuario na interface, que
sdo essenciais para adaptar a interface de acordo com o comportamento do usuario

ativo.
4.4 Consideracoes finais

Neste capitulo, foi explicada a principal contribuicao desta pesquisa, a abordagem
RUM. Inicialmente, detalhou-se a arquitetura da abordagem, destacando o propo-
sito e o funcionamento de cada modulo. Em seguida, foram especificados detalhes
de implementagao do TAWS, um toolkit construido com tecnologias que o tornam
implantavel em qualquer aplicagio Web. Por fim, foram citados os aspectos mais

relevantes dos trabalhos relacionados a abordagem RUM reportados na literatura.

A fim de validar e demonstrar a abordagem, quatro estudos de caso foram planejados
e conduzidos destacando a aplicabilidade da RUM na construcao de aplicagoes Web

adaptativas. O Capitulo 5 descreve esses estudos.
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5 ESTUDOS DE CASO E RESULTADOS

Aplicagoes Web modernas nao sdo compostas por apenas simples paginas HTML
para exibicao de um texto. Atualmente, as aplicacdbes Web oferecem ao usuario dife-
rentes recursos interativos que buscam facilitar a sua navegacgao, como as caixas de
busca e os links que carregam conteuidos de modo assincrono, por exemplo. Nesse
cenario, demonstrar a abordagem RUM requer diferentes aplicacoes Web, com dife-

rentes perfis de usuérios.

Além disso, ha a necessidade de demonstrar as diferentes possibilidades de uso da
RUM e analisar os diferentes mecanismos de analise do comportamento do usuario
durante a navegacao, desde a analise de tarefas a deteccao de padrdes. Portanto,
foram realizados quatro estudos de caso em aplicagoes Web diferentes. O primeiro
(VASCONCELOS et al., 2014), apresentado na Se¢ao 5.1, foi o passo inicial para o
desenvolvimento da abordagem durante a interacao do usuério, em que o objetivo
era classificar os usuarios pelo nivel de experiéncia com a aplicacao Web. Posterior-
mente, no segundo estudo de caso (VASCONCELOS et al., 2016), relatado na Se¢ao 5.2,
o proposito foi adaptar a interface durante a navegagao a partir da analise de tarefas.
No terceiro, discutido na Secao 5.3, o objetivo foi disparar adaptacoes na interface
consumindo os resultados da deteccao de padroes durante a navegacao do usuario.
Por fim, no quarto estudo de caso, apresentado na Secao 5.4, desenvolvedores exter-
nos utilizaram o toolkit em diferentes cenérios e descreveram suas percepgoes quanto

ao uso e, principalmente, quanto a biblioteca jUsabilics.
5.1 Classificacao da experiéncia do usuario durante a navegacgao

Este estudo de caso foi motivado pela seguinte hipotese: é possivel classificar os
usudrios analisando logs de cliente durante a navega¢ao? O maior desafio para a
proposta de uma solucao que envolva logs de cliente é o processamento do grande
volume de dados. Portanto, é explorado o método de andlise de tarefas apresentado
na Sec¢ao 4.1.2.1, que processa subconjuntos dos logs. Os subconjuntos correspondem
a tentativas de execucao de alguma tarefa, reduzindo significativamente o volume

de dados para processamento.

Entao, foi desenvolvido o algoritmo apresentado na Secao 4.2.2, a fim de realizar
a andlise de tarefas durante a navegacao para fins de avaliagdo de usabilidade. O
objetivo foi demonstrar a capacidade do médulo de tarefas da abordagem RUM para

calcular o indice de usabilidade durante a navegacao do usuario.
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Neste estudo de caso, foi selecionado um web site em que os usuarios respondem
perguntas de conhecimento biblico e ganham pontos pelas respostas corretas. Para
acessar o web site, o usuario deve se cadastrar e, em seguida, deve informar os dados
de acesso (e-mail e senha), conforme mostra a Figura 5.1. Quando uma questao
é exibida ao usuério, um relégio decrementa o tempo a cada segundo e as opgoes

“Responder” e “Nao sei, quero responder depois” sdo apresentadas (Figura 5.2).

Figura 5.1 - Tela de acesso a aplicagdo Web do primeiro estudo de caso.

’ | - - - I
®16[m Teste seus conhecimentos biblicos!

Ainda néo é cadastrado? 1 885 pessoas participando

Nome Ja é cadastrado?

E-mail :
E-mail

Senha

Senha

Confirme sua senha

Cidade @ S&o0 Paulo/SP

Como o web site é atualizado diariamente com novas perguntas, os usuarios que
participam do quiz tém o costume de acessa-lo e, em seguida, responder as pergun-
tas do dia. No entanto, também ha o acesso de usuarios iniciantes, que realizam o
cadastro e, em seguida, acessam o quiz pela primeira vez. Para mapear essas intera-
¢oes, a tarefa Entrar e responder foi definida pelo especialista usando a ferramenta
UsaTasker (VASCONCELOS; BALDOCHI JR., 2012), sendo que o caminho 6timo da

tarefa é composto pelas seguintes agoes:

a) Digitar o e-mail
b) Digitar a senha
c¢) Clicar no botao Entrar

d) Aguardar a exibigao da questao
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Figura 5.2 - Tela da aplicacdo com perguntas para responder.
’ L
& Bibha Qu!z

“ Perguntas respondidas £ Pontuacio iE Ranking 2 Leandro~

Enunciado da pergunta seeesesnsas?

* Alternativa 1 ' ‘

Alternativa 2
Alternativa 3

Alternativa 4

N&o sei, quero responder depois

e) Selecionar uma alternativa

f) Clicar no botao Responder

A medida que o usudrio interage com o web site, o indice de usabilidade ¢ calculado
pelo algoritmo, a fim de classificar a experiéncia do usuario na interagao. Para oti-
mizar o processamento das agdes do usuario para o calculo do indice, o repositério
temporario definido no algoritmo foi implementado com o mecanismo Memory do
sistema gerenciador de banco de dados MySQL. Esse mecanismo armazena tempo-

rariamente os dados em memoria.

Durante uma semana, as interacoes dos usuarios foram coletadas e analisadas du-
rante a navegacao. Em quarenta e uma interacoes, houve a tentativa de execugdo
da tarefa definida pelo especialista. Para cada interagao, foram calculados os indices

de eficadcia e eficiéncia da interface.

A eficicia é a quantidade de passos que o usudrio completou no caminho étimo
da tarefa. A eficiéncia é a taxa de erros entre o caminho percorrido pelo usuario
e o caminho 6timo. Portanto, quando uma interacao tem uma pequena taxa de
erros, a eficiéncia é alta; quando o usuario completa todos os passos da tarefa, a
eficacia é alta, mas isso nao garante que a eficiéncia serd proporcionalmente alta.

Por exemplo, se um usuario completa todos os passos da tarefa acima, mas, antes do
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passo Selecionar uma alternativa, desvia-se do caminho 6timo clicando em outros
links da pagina, entao o indice da eficiéncia sera prejudicado, apesar de o indice de

eficacia ser maximo por ter completado a tarefa.

Das 41 interagoes, 22 usuarios (53,6%) completaram a tarefa definida pelo especi-
alista e 19 (46,4%) nao completaram. Das interagoes em que a tarefa nao foi com-
pletada, a média do indice de eficicia foi igual a 0,68, ou seja, os usudrios que nao
completaram a tarefa percorreram, em média, 68% do caminho 6timo. Entre todas
as interagoes, o indice médio de eficiéncia foi 0,87, que representa uma baixa taxa
de erros e suporta a conclusao de que, de acordo com o indice, a interface oferece

boa usabilidade nessa tarefa.

Diante da hipotese que motivou o estudo de caso, o objetivo foi classificar o usuario
conforme sua experiéncia com a interface do web site. Arbitrariamente, trés niveis
foram definidos: Iniciante, Intermediario e Ezpert. Um usudrio iniciante tende a
executar mais acgoes na interface e a desviar-se do caminho 6timo da tarefa; ja
um usuario expert realiza a tarefa com mais eficiéncia, executando menos agoes. A
classificagao foi realizada através de dois métodos baseados na eficicia e eficiéncia

da interface, esses métodos sao explicados nas Segoes 5.1.1 e 5.1.2.
5.1.1 Classificagao empirica

Neste método de classificagao, valores arbitrarios foram atribuidos aos niveis de expe-
riéncia da interagao: Iniciante, valores menores que 0,3; Intermediario, valores entre
0,3 e 0,7; e Fxpert, valores entre 0,7 e 1,0. Esses valores foram usados para balizar
os indices de eficacia e de eficiéncia de cada interacao. O resultado da classificacao
empirica é mostrado na Figura 5.3. Segundo este método de classificacao, observa-
se que nenhum usuario foi classificado como iniciante e a maioria das interagoes

(75,6%) foi classificada como Ezpert, devido ao alto indice de eficiéncia.
5.1.2 Classificagao estatistica

Neste método, foi realizada uma interpretacao estatistica a partir do principio de
funcionamento de uma carta de controle, que é um tipo de grafico usado para acom-
panhamento de um processo. Neste caso, o processo a ser analisado é o comporta-
mento dos usuarios ao longo do tempo, a fim de classificar a experiéncia de cada
usuario em relacao a experiéncia dos usuarios anteriores. Esse tipo de grafico deter-
mina estatisticamente uma faixa de limites de controle, além de uma linha média.

Para cada interagdo, a média da eficiéncia das interagdes anteriores foi calculada.
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Figura 5.3 - Resultado da classificacdo empirica da experiéncia dos usudrios.
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Em seguida, foi calculado o desvio-padrao dos indices para definir os limites inferior
e superior de controle. O limite inferior de controle é a diferenca entre a média e o

desvio-padrao; ja o limite superior é a média acrescida do desvio-padrao.

Interagoes com indice de eficiéncia entre os limites de controle foram classificadas
como Intermediario, pois representam o comportamento padrao dos usuarios; inte-
racoes cujo indice de eficiéncia era menor que o limite inferior de controle foram
classificadas como Iniciante, pois a eficiéncia menor que o limite inferior de controle
representa interacoes abaixo do comportamento padrao dos usuarios. Para o nivel

FExpert foi considerado o indice de eficiéncia maior que o limite superior de controle.

A Figura 5.4 apresenta o resultado desse método de classificagdo. Na andlise de
carta de controle, a maioria dos dados é classificada dentro dos limites de controle,
cuja area refere-se ao nivel Intermediario de experiéncia do usuario nesta analise.
No entanto, a vantagem deste método de classificacao é a identificacdo de usua-
rios que apresentam comportamento fora do padrao. Apesar de nao ser objetivo da
analise informar detalhes sobre as interagoes fora dos limites de controle, é possivel
identifica-las para que sejam investigadas com outros métodos de analise posteri-
ormente. Por exemplo, as interacoes cujo indice estd abaixo do limite inferior de
controle podem ser analisadas individualmente para a deteccao de problemas de
usabilidade que os usuarios inexperientes enfrentam. Ja as interacoes classificadas
acima do limite superior de controle podem ser analisadas para saber se ha ou-
tros caminhos escolhidos pelos usuarios que podem também ser considerados como

caminhos 6timos da tarefa.
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Figura 5.4 - Resultado da classificagao estatistica da experiéncia dos usuarios.
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5.1.3 Discussao

O uso dos métodos empirico e estatistico permite compreender que a classificacao
do nivel de experiéncia depende do histérico de comportamento dos usuarios. No
resultado do método empirico de classificagdo, nenhum usuério foi classificado como
Iniciante e a maioria dos usudrios foi classificada como Fzpert, devido ao alto in-
dice de eficiéncia. No entanto, no resultado do método estatistico observa-se que o
comportamento dos usuarios na interface avaliada é, em geral, proximo do caminho
6timo, pois a média do indice de eficiéncia foi 0,87. Sendo assim, nenhum usué-
rio foi classificado como Ezpert. Além disso, seis usudrios foram classificados como

Iniciantes, tendo em vista o baixo indice de eficiéncia.

A implementacao do algoritmo foi monitorada continuamente para mensurar a la-
téncia entre o envio das agdes do usuario e o calculo do indice de usabilidade. O
monitoramento ocorreu através do registro da laténcia em um arquivo. Com o meca-
nismo Memory do sistema gerenciador de banco de dados relacional, o tempo médio
de laténcia para o calculo do indice de usabilidade foi de 194 milissegundos, que é

considerado um tempo suficiente para resposta durante a navegacdo do usuario.

Um fator que leva a eficiéncia ¢ a limitacao dos logs que sdao analisados, que considera
apenas subconjuntos de dados relacionados as tarefas definidas pelo especialista. Ou-
tro fator € o calculo incremental do indice de usabilidade no algoritmo implementado.
Com isso, foi possivel classificar o usuario durante a navegacao conforme seu nivel

de experiéncia com o web site.

Projetando o cenario para milhares de usuarios simultdneos em uma aplicacdo Web,

¢ provavel que haja um gargalo no mecanismo de banco de dados, pois usar um
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mecanismo em memoria requer uma infraestrutura robusta de servidores, principal-
mente no que se refere a capacidade de memoéria RAM. A aplicacdo usada neste
estudo foi hospedada em um servidor Cloud com sistema operacional Linux, distri-
buicao Ubuntu Server 12.04 64-bits, com 1 processador de 2 GHz, 2 GB de memoéria
RAM e 40 GB de disco rigido.

Sendo assim, apds a andlise deste estudo de caso, foi realizado um estudo de novos
conceitos e tecnologias que otimizem a coleta e o processamento dos logs. Apesar
do sucesso do estudo para a hipdtese investigada, houve a necessidade de projetar
uma nova arquitetura tecnologica para tornar escalavel a andalise de tarefas durante

a navegacao.

No segundo estudo de caso, apresentado na Se¢ao 5.2, com a implementacao da nova
arquitetura, ha a demonstracio da analise de tarefas e a construcao de adaptagoes

na interface de um web site.

5.2 Analise de tarefas durante a navegagao para apoiar aplicagoes Web

adaptativas

Para demonstrar a eficacia dos modulos de Coleta, Analise de Tarefas e de Servigos
da abordagem RUM, foi realizado um estudo de caso com o desafio de aprimorar
a usabilidade de um web site durante a navegacao do usuario. Consequentemente,
objetivou-se verificar se a abordagem RUM, através do TAWS, esta apta a fornecer
informagoes relevantes sobre o comportamento do usuario durante a navegagao,
isto é, enquanto o usuario esta realizando uma tarefa. Neste estudo, portanto, ha a

integracao da andlise de tarefas durante a navegacgao e do uso da biblioteca jUsabilics.

Neste estudo de caso, foi escolhido um web site de e-commerce que vende cursos de
treinamentos esportivos e foi analisada a principal tarefa do e-commerce: comprar

um curso online. Essa tarefa é composta pelos seguintes passos:

1. Selecionar um curso no menu principal para ver seus detalhes (Figura 5.5);

2. Clicar no botdao Compre agora (Figura 5.6);

3. Selecionar o método de pagamento (Figura 5.7);

4. Preencher um formuléario contendo os campos: nome, endereco, e-mail, telefone,

data de nascimento e informagoes adicionais (Figura 5.8).

o7



Figura 5.5 - Passo 1 da tarefa “Comprar um curso online”.

_(E:ISEE%IAR_?_g Inicio Outros Produtos

Treinamento Funcional

0
y Iniciagdo Esportiva

Angdlise de Desempenho no Futebol
Preparagdo Fisica no Futebol

f Treinamento no Futebol iancamento)
i

Figura 5.6 - Passo 2 da tarefa “Comprar um curso online”.

Como iniciar:

Apos enviar a foto do comprovante de pagamento no e-mail, o aluno recebe login e senha para iniciar o curso. Para isso & so clicar em COMPRE
AGORA.

Preco e Pagamento:
R$ 169,00

oeposito  (B)pagseqguro PayPal’
Bradesco BANCARIO o & -E!__ = COMPRE AGORAL

Depois do preenchimento do formulario, uma pagina de confirmacgao é apresentada
ao usuario indicando o procedimento de pagamento (PayPal ou depésito bancario).

O pagamento é feito fora do web site.

Inicialmente, a tarefa foi definida pelo especialista da aplicagao. Em seguida, o es-
pecialista analisou os passos da tarefa, especificamente a disposi¢cao dos elementos

nas paginas, e identificou dois possiveis problemas de usabilidade:

e Problema 1: a posicao do botao Comprar na pagina de detalhes do curso
estd no rodapé e, entdo, pode ser dificil encontra-lo para realizar o passo

2 da tarefa; e

e Problema 2: a falta de orientagdo no preenchimento do formuldrio do

passo 4.

Entao, o objetivo do estudo de caso foi verificar a capacidade da abordagem RUM em
apoiar a adaptacao da interface durante a navegacao apés a deteccao dos problemas

de usabilidade de maneira automatizada.
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Figura 5.7 - Passo 3 da tarefa “Comprar um curso online”.
Curso Online de Treinamento Funcional

Rafael Martins Cotta
- Contato do(a) Professor(a)

RS 169,90

(em até 12x de R$ 16,56)

DADOS PESSOAIS

Portanto, foram implementadas regras de adaptacao da interface que consomem
informacgoes durante a navegacao, a fim de detectar a presenga dos problemas de

usabilidade apresentados.

Para o Problema 1, a regra implementada verifica o uso da barra de rolagem al-
ternando a dire¢do vertical (para cima/para baixo). Se isso ocorre e o indice de
usabilidade ¢ inferior a um valor arbitrario, o botao Comprar é reposicionado a fim
de facilitar sua visualizacao. Isso foi feito explorando os métodos getEventsByPage
e getCurrentUsabilityIndexByTask da biblioteca jUsabilics, que foram invocados di-

namicamente em intervalos de 500 ms.

O script abaixo ilustra a chamada do método getCurrentUsabilityIndexByTask, que
requer como parametro a identificacao da tarefa definida pelo especialista da aplica-
¢ao. Se o resultado indice de usabilidade for menor que 0,5 , 0 método getEventsBy-
Page é invocado. Este método requer como parametros a pagina em que o usuario
estd navegando e o tipo de acao que se deseja coletar do usuario ativo. No exemplo,
eventos de rolagem (scroll) foram selecionados a fim de identificar a posicao da barra
de rolagem nas acoes dos usuarios.

jUsabilics.getCurrentUsabilityIndexByTask (123, function(data){

if (data.usabilityIndex < 0.5){
jUsabilics.getEventsByPage(window.location.href, "scroll",

function(events){

//cédigo para verificar se o usuério

29



Figura 5.8 - Recorte da tela do Passo 4 da tarefa “Comprar um curso online”.

B Cartdo de Crédito llll Boleto Bancario

NUmero do Cartio de Crédito

vIsA S B

Nome do titular do Cartio de Crédito

Digite o nome exatamente como estda impresso no Cartdo de Crédito.

Data de validade

Més - Ano -

Cédigo de Seguranca

Digite o codigo de seguranca presente no Cartdo de Crédito.
Parcelamento
1x de R$ 169,90 ~ -

*Parcelamento com tarifa de 2.50% a.m

Comprar Agora

//esta alternando a diregdo da barra
//de rolagem
b

b

Para o Problema 2, a regra de adaptacao implementada verifica o uso da barra de
rolagem enquanto o usudrio esta preenchendo o formulario. Se o usuéario rola até o
final da pagina e depois retorna ao topo, uma mensagem de ajuda é apresentada,

orientando o usuario sobre o preenchimento do formulario.
5.2.1 Recrutamento de usuarios

Para este estudo de caso, foram selecionados dez usuérios inexperientes em relagao
ao web site avaliado, isto é, usuarios que nunca acessaram o web site previamente.
Através de um breve questionario, os usuarios informaram a faixa etaria e a ultima
formagao académica. A idade dos usuarios esta entre 24-39 anos e eles tém diferentes

niveis de formacao académica, do ensino médio ao ensino superior.

60



Todos os usuarios receberam a mesma instrucao: usar o web site para comprar um
curso especifico. A escolha de um curso especifico foi feita para que os usudrios
tenham um alvo para realizar a tarefa. Os usuarios realizaram a tarefa em seus

computadores pessoais.
5.2.2 Andlise

Durante a execucao das dez tarefas pelos usuarios recrutados, o indice de usabilidade
foi calculado durante a navegacao e as agoes erradas foram identificadas. A hipotese
do Problema 2 nao foi encontrada em nenhuma das dez execugoes, ou seja, nenhum
usuario teve dificuldade em preencher o formuldrio. Entretanto, o Problema 1 foi
identificado em seis execugoes de tarefa e, consequentemente, a regra de adaptagao
foi disparada durante a navegacao, exibindo o botdao Comprar mais apropriada-
mente. Em quatro tarefas, os usuarios completaram a compra sem a necessidade de

adaptacao da interface.

O objetivo de adaptar a interface durante a navegacao é auxiliar o usuario durante a
execucao da tarefa. Portanto, a adaptacao da interface ocorre depois da identificagao
de qualquer dificuldade na interacao. Entao, a adaptacao deve melhorar a usabilidade

da interface para o usuario ativo.

No intuito de verificar a eficacia das regras de adaptagao para melhorar a usabilidade,
as interacoes em que houve adaptacao sao comparadas com aquelas em que nao
houve. Sao critérios da comparacao: a quantidade de agoes erradas e o valor do
indice de usabilidade. Seis dos dez usuarios encontraram dificuldades na execugao

da tarefa, disparando a adaptacao.

A Tabela 5.1 mostra a quantidade média de eventos mouseover e scroll detecta-
dos nas interacoes. Esses eventos sao comumente realizados por usuarios quando
estdo procurando um elemento na interface. A tabela também mostra o indice de

usabilidade da tarefa.

Para as interagoes em que nao houve adaptagio (4 interagdes), o indice de usabili-
dade foi de 76%, e a média do ntimero de eventos scroll foi 20,7. Para as 6 interagoes
em que houve adaptacao, a quantidade média de eventos mouseover e de eventos
scroll foi alta, de forma que as interacoes adaptadas apresentaram 45% mais eventos
mouseover e scroll. Entretanto, devido a adaptacdo, o indice de usabilidade foi 75%
—apenas 1% menor que o indice das interagdes em que os usuarios nao encontraram

dificuldade.
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A adaptacao foi disparada apenas para os usuarios que enfrentaram algum problema
de usabilidade, ou seja, sem a adaptagdo esses usuarios executariam mais agoes
diferentes do caminho 6timo, o que resultaria em um indice de usabilidade inferior.
Devido a adaptacao, esses usuarios foram auxiliados durante a navegacdo, o que
permitiu que corrigissem o caminho que estavam percorrendo. Isso resultou em um
indice de usabilidade praticamente igual ao indice de usabilidade das interacoes dos

usuarios que nao enfrentaram dificuldades.

Esses resultados mostram que a regra de adaptacao implementada para o primeiro
problema identificou as acoes erradas (eventos mouseover e scroll) em tempo sufici-
ente para disparar a adaptacao. Tao logo o problema de usabilidade foi identificado e
a adaptacao foi disparada, o nimero de agoes erradas foi reduzido significativamente.
Mais importante que isso, o valor do indice de usabilidade é praticamente o mesmo
nos dois casos, retratando que a adaptacao foi capaz de aprimorar a usabilidade

enquanto o usuario estava tentando realizar a tarefa.

Tabela 5.1 - Comparagao das interagoes.

Sem adaptacao Com adaptacao
MouseOver Scroll Index MouseOver Scroll Index
79,2 20,7  76% 114.6 30,3 75%

5.2.3 Discussao

Neste estudo de caso, houve a demonstracao da andlise de tarefas da abordagem
RUM integrada a biblioteca jUsabilics. Através da biblioteca jUsabilics, implemen-
tada para consumir o servico Web do TAWS, a aplicacdo Web detectou o indice
de usabilidade e agoes erradas durante as interacgoes, disparando uma adaptacao

pré-programada para aprimorar a usabilidade em um determinado passo da tarefa.

Para os dois estudos de caso apresentados anteriormente, os médulos de Coleta de
Logs, de Analise de Tarefas e de Servigos foram necessarios, pois os estudos estao

relacionados a analise de tarefas.

A andlise de tarefas cobre muitos aspectos de uma aplicacado Web, porém, como
discutido no final da Secao 4.1.2.1, ha a necessidade de compreender o comporta-
mento do usuario também quando nao esta realizando uma tarefa. Para isso, um
terceiro estudo de caso foi realizado para demonstrar a deteccao de padroes durante

a navegacao, consumindo os resultados do médulo de KDD e de Repositério de
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Conhecimento da RUM.

5.3 Aplicacao Web adaptativa baseada em padrées de comportamento

dos usuarios

Em alguns web sites, hé perfis de usuarios muito bem definidos, pois hé contetidos es-
pecificos para cada perfil. No Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE), um
dos principais web sites é disponibilizado pelo Centro de Previsao de Tempo e Estu-
dos Climaticos - CPTEC. Segundo informagoes fornecidas pelos desenvolvedores do
web site, ha mais de 2 milhGes de visitas por més, de variados perfis de usuarios, tais
como: cidadaos comuns, pesquisadores, jornalistas e estudantes. Dentro do web site
do CPTEC, hé uma &area especializada sobre Tempo (tempo.cptec.inpe.br, mostrada
na Figura 5.9), que fornece informagoes técnicas e nao-técnicas sobre previsao do

tempo nas diferentes regioes do territorio brasileiro.

Figura 5.9 - Pagina principal do CPTEC sobre Tempo.

&0

Home Tempo Clima Previsdo Numérica Energia Satélite Ondas Dados Observacionais Instrumentagio Met. Qualidade do Ar

® SAQ PAULO-SP
-

< 30°C Quinta-feira- 10/11

lade de Pancadas de Chuva & Tarde

MAPAS BRASIL

Analise Sindtica Satélite Condigées de Tempo Maximas Minimas

ANALISE SINOTICA 10/11/2016 00Z

Na and
s um

Condigdes
especiais
de Tempo

Atualizado:09/11/2016

Andlise Sinética ____-\'

PREVISOES = Brasil Centro-Oeste | Nordeste | Norte Sudeste Sul | Vale do Paraiba < saiba mais

Para os cidadaos em geral, o web site oferece a previsao do tempo por cidade, em
que o usuario pode pesquisar sua cidade através de um formulario. Além disso, o
web site exibe na pagina principal a previsao para as capitais dos estados brasileiros

e para as cidades onde hé aeroportos.

Diariamente, os meteorologistas do CPTEC/INPE atualizam no web site o resultado
de diferentes analises, tais como: analise de carta sindtica de superficie, andlise da

imagem de satélite para o Brasil, andlise de temperaturas médxima e minima para as
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capitais e analise das condi¢oes de tempo para cada regiao do Brasil. Esses recursos

sao destinados a pesquisadores e jornalistas.

Para pesquisadores interessados nos dados do CPTEC/INPE, estao disponiveis in-
formagoes sobre avisos meteoroldgicos e um recurso para o pesquisador realizar sua

prépria andlise sinotica.

Este estudo de caso foi realizado em parceria com os desenvolvedores do web site
do CPTEC/INPE. Inicialmente, o TAWS foi implantado para coletar as interagoes
dos usuarios. Para isso, o TAWS foi hospedado em um servidor Cloud semelhante
ao usado no primeiro estudo de caso, com sistema operacional Linux, distribuicao
Ubuntu Server 14.04 64-bits, com 1 processador de 2 GHz, 2 GB de meméria RAM
e 40 GB de disco rigido.

Na primeira fase do estudo, uma amostra de 60.664 sessoes de usudrios distintos foi
coletada a partir de diversos dispositivos, detectando mais de 3,6 milhoes de ag¢oes
na interface. Com os logs coletados, entrou em funcionamento o médulo de KDD
automatizado para extracao de padroes. Uma caracteristica do web site do Tempo
é a existéncia de uma Unica pagina que carrega conteudo dinamicamente, como
muitas aplicagoes Web modernas. Sendo assim, dentre os conjuntos de atributos
especificados na Secao 4.2.3, foi selecionado o conjunto ClickedLinks, que contém os
links clicados em cada interagao para deteccao de padroes sequenciais. Esse conjunto
foi escolhido com o objetivo de analisar como o usuario interage com a principal area

da pagina, que contém os links Andlise Sindtica, Satélite, Condicoes de Tempo, etc.

Devido a inovagao do método proposto nesta tese, optou-se por agendar uma reuniao
com os desenvolvedores do web site, que sao especialista no web site e conhecem os
diferentes perfis de usuarios e todo o contetido disponivel ao publico. Nessa reuniao,
os padroes detectados pelo toolkit foram apresentados a eles. Foram detectadas 64
sequéncias relevantes, que representam padroes sequenciais dos usuarios. Um sub-

conjunto dessas sequéncias ¢ apresentado na Tabela 5.2.

Em grupo, os especialistas analisaram as sequéncias a fim de inferir a relagdo en-
tre cada sequéncia e possiveis perfis conhecidos de usuarios. Apds a analise, foram
definidas 5 agoes de adaptagao associadas a determinadas sequéncias selecionadas
pelos especialistas. A Tabela 5.3 lista as acoes de adaptacao e os padroes associados
a cada uma. As ac¢des escolhidas para adaptacdo visam atender a perfis especificos
de pesquisadores que acessam o web site do Tempo do CPTEC/INPE. Esses perfis

foram escolhidos devido ao fato de que, na visao dos especialistas do web site, os
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Tabela 5.2 - Padroes sequenciais detectados nos logs do web site tempo.cptec.inpe.br.
Prioridade | Padrao

Condicoes de Tempo,Maximas,Minimas,Satélite

Analise Sindtica,Maximas,Minimas

Condigoes de Tempo,Minimas,Satélite,Sudeste
Condicoes de Tempo,Maximas,Satélite

Condicoes de Tempo,Minimas,Satélite

Andlise Sindtica,Maximas,Satélite

Analise Sindtica,Condi¢oes de Tempo,Satélite
Centro-Oeste,Sudeste,Sul

Brasil,Condic¢oes de Tempo,Satélite

Analise Sinodtica,Condi¢oes de Tempo,Maximas,Minimas
Analise Sindtica,Maximas,Minimas,Satélite

Condicoes de Tempo,Satélite,setadireita(imagem)
Analise Sinodtica,Condi¢oes de Tempo,Maximas

Analise Sindtica,Maximas,Minimas,Sudeste

Analise Sindtica,Condig¢oes de Tempo,Maximas,Sudeste
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padroes detectados estao relacionados ao comportamento de pesquisadores.

Tabela 5.3 - Agoes para adaptacdo no web site tempo.cptec.inpe.br.
Acao para adaptagao Padroes sequenciais extrai-
dos da Tabela 5.2

Analise Sindtica, Boletim Técnico

1 | Recomendar “Faca sua Anélise
Sinética”

Centro-

2 | Recomendar “Previsao para semi-

arido brasileiro”

Condigoes do Tempo,
Oeste, Norte, Nordeste

visao Numérica do Tempo”

3 | Recomendar visita ao subdominio | Analise Sinética, Condigoes de
“Dados observacionais” Tempo, Minimas, Satélite, Su-
deste
4 | Recomendar novo site sobre da- | Condigdoes de Tempo, Minimas,
dos de “Satélite” Satélite, Sudeste
5 | Recomendar subdominio de “Pre- | Brasil, Condi¢des de Tempo, Sa-

télite

Uma vez que os padroes foram associados as agoes, o TAWS foi novamente implan-
tado no web site para disparar as acoes. Em segundo plano, um script foi imple-

mentado para mensurar a aceitacao das adaptacgoes sugeridas ao usuario.

No web site, o tnico esforco de implementacdo para o desenvolvedor é um script
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para receber do TAWS os padroes detectados durante a navegacao e disparar as
adaptacoes pré-programadas. O script implementado no web site é exemplificado a
seguir, e é invocado pelo TAWS sempre que um padrao é detectado na interagao do
usuario.
function onExecutePattern(pattern){

if (pattern.action == ¢‘ACTION_1’’){

//disparar a ag8o ACTION 1
}else if (pattern.action == ‘“ACTION_2’’){

//disparar a ag8o ACTION 2
}

Na segunda fase do estudo, foram coletadas 86.070 interacoes e mais de 3 milhoes de
agoes dos usudarios. Durante as interagoes, o TAWS operou com todos os médulos,
desde a coleta até a deteccao de padroes selecionados no Repositorio de Conheci-
mento. As adaptagoes foram disparadas a medida que os padroes foram detectados.
A Tabela 5.4 mostra os resultados para cada adaptagdo sugerida, detalhando a
quantidade de vezes que apareceu para os usuarios e a quantidade de vezes que
foi clicada. A razao entre a quantidade de cliques e a quantidade de visualizagoes
foi chamada de taxa de aceitagdo do usuario. Observa-se que o padrao referente a
Previsao Numérica foi o mais frequente, com 164 ocorréncias. No entanto, a agdo
que teve maior aceitagdo dos usudrios foi a agdo referente a pagina de Satélite, com
38,5% de aceitacao.

Tabela 5.4 - Resultados das adaptacoes.

Acao para adaptacao | Exibigoes | Cliques | Taxa de aceitagao
1 (Analise Sindtica) 82 21 26,0%

2 (Semi-arido) 27 4 13,7%

3 (Dados observacionais) | 51 1 1,6%

1 (Satélite) 142 55 38,5%

5 (Previsao Numérica) 164 33 20,1%

Total 466 114 24%

5.3.1 Discussao

O estudo de caso do web site tempo.cptec.inpe.br é considerado satisfatério para
andlise da deteccdao de padroes durante a navegacao. Observa-se nos resultados que
as adaptagoes foram exibidas 466 vezes (0,5% em relagdo ao niimero de interagoes

do periodo avaliado). E importante destacar que as adaptacdes selecionadas pelos
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especialistas foram destinadas a perfis especificos de pesquisadores, que nao repre-
sentam a maior parte dos usudrios do site. No mesmo periodo, por exemplo, 7% dos
usudrios (6182) acessaram o web site para buscar a previsao do tempo para uma
cidade especifica, através do formulario de busca. Portanto, observa-se que ha um
volume significativamente maior de cidadaos interessados no site do que pesquisa-
dores. Segundo os especialistas, um fator que motiva os pesquisadores a acessarem o
web site é a previsao de ocorréncia de um evento meteorolégico especifico, fato que

nao ocorreu no periodo avaliado.

Os resultados do estudo de caso mostram que a abordagem RUM é capaz de de-
tectar padroes durante a navegacao. Considerando as adaptagoes sugeridas pelos
especialistas, ha melhorias a serem feitas. As hipdéteses sao de que os padroes asso-
ciados pelos especialistas as acgoes precisam ser refinados. No entanto, o resultado
mostra que 114 usudrios (24%) aceitaram as recomendagoes durante a navegagao.
Isso mostra um potencial do uso da abordagem RUM no web site do CPTEC/INPE
para atrair e reter visitantes, divulgando as pesquisas e resultados produzidos pelo

instituto.

Os trés estudos de caso apresentados neste Capitulo foram conduzidos pelo proprio
autor desta tese. Como um dos propoésitos da abordagem RUM ¢ a capacidade de ser
implantada em qualquer aplicacao Web e o objetivo do toolkit é reduzir o esforco dos
desenvolvedores, houve a necessidade de realizar um estudo para verificar a aceitagao

de ambos por desenvolvedores externos. O experimento é discutido na Se¢ao 5.4.

5.4 Analise do uso da abordagem e do toolkit por desenvolvedores ex-

ternos

A Web tem proporcionado a colaboragao entre desenvolvedores de software em todo
o mundo, facilitando o compartilhamento de conceitos, ideias e dos proprios codigos-
fonte, através de repositérios como o GitHub (DABBISH et al., 2012). Assim, tornou-se
comum entre os desenvolvedores a criacao de bibliotecas, ferramentas e frameworks,
que podem ser implantados facilmente nas aplicacoes. O toolkit TAWS adequa-se a

esse cenario, visando a facil implantacao em qualquer aplicagao Web.

No entanto, devido as diferentes experiéncias dos desenvolvedores de software,
tornou-se necessaria a participagao de desenvolvedores externos nesta pesquisa para
fornecerem suas percepcoes quanto a relevancia da abordagem RUM e quanto ao

uso do TAWS em suas aplicagoes.
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Dois desenvolvedores foram recrutados para este estudo de caso, nomeados aqui
como desenvolvedor A e desenvolvedor B. Ambos os desenvolvedores possuem expe-
riéncia em diferentes tecnologias de desenvolvimento Web, sendo que o desenvolve-
dor A possui aproximadamente cinco anos de experiéncia com desenvolvimento de

software, e o desenvolvedor B atua ha dez anos nessa area.

Os desenvolvedores receberam os Apéndices desta tese, que orientam como implan-
tar o toolkit na aplicacao Web e como usar a biblioteca jUsabilics. No entanto, no
Apéndice , os desenvolvedores nao necessitaram seguir as orientacoes da Secao A.1,
que trata da implantagdao da arquitetura do toolkit em um servidor. Ou seja, a ar-
quitetura do toolkit foi implantada em um servidor previamente, pois a arquitetura

interna é transparente a aplicagao Web.
Sendo assim, os desenvolvedores necessitaram executar os seguintes passos:
a) Na aplicacdo Web, inserir o script de coleta de logs, que insere automati-
camente a biblioteca jUsabilics;
b) Observar os padroes detectados pelo toolkit;
c¢) Associar os padroes detectados a perfis de usudrios; e
d) Usar a biblioteca jUsabilics para consumir informagoes sobre o comporta-

mento do usuario.

Apos isso, os desenvolvedores relataram suas experiéncias destacando os seguintes
aspectos:
a) Mecanismo de coleta: facilidade de implantagao e performance;

b) Qualidade dos padroes detectados: a relagao entre a expectativa dos

desenvolvedores e os padroes detectados;
c) Associacdo dos padroes a perfis de usudrios: esfor¢o necessario;

d) Uso da biblioteca jUsabilics: facilidade de uso e recursos disponiveis;

(&

e) Curva de aprendizado: esforco para aprender o funcionamento do toolkit

e para construir adaptacoes na aplicagao Web.
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As Secgoes 5.4.1 e 5.4.2 descrevem os cenarios em que os desenvolvedores realizaram

o estudo de caso e, em seguida, sao apresentadas suas percepgoes.
5.4.1 Relato do desenvolvedor A

O desenvolvedor A esta desenvolvendo uma pesquisa de Mestrado como consequéncia
desta tese. O proposito de sua pesquisa é detectar padroes de comportamento de
usuarios idosos nos logs, para identificar usuarios com comportamento semelhante
ao deles durante a navegacao, no intuito de disparar adaptagoes na interface que os

auxiliem.

O desenvolvedor implementou uma aplicagdo Web com algumas funcionalidades de
um Internet Banking, a fim de disponibiliza-la aos diferentes usuarios recrutados em
sua pesquisa. Apés usar o toolkit TAWS, estas foram as percepcoes do desenvolvedor

sobre cada aspecto da abordagem RUM:

a) Mecanismo de coleta: o mecanismo de coleta nao interferiu na per-
formance da aplicagdo Web, porém houve a necessidade de corrigir um

problema de conflito com a biblioteca jQuery ja usada na aplicagao;

b) Qualidade dos padroes detectados: O desenvolvedor julgou os padrdes
como relevantes. No entanto, no cenario analisado em sua pesquisa, cujo
interesse sao principalmente os atributos de tempo, quantidade de acoes e
cliques, os padroes referentes a caminhos do usuario nao pareceram rele-
vantes. Ele informou que esperava encontrar padroes mais resumidos em
termos da aplicacao. Para isso, sugeriu que o toolkit permita que o especi-

alista da aplicacao selecione os atributos para mineracao;

c) Associacao dos padroes a perfis de usuarios: O desenvolvedor relatou

que nao enfrentou dificuldades neste passo;

d) Uso da biblioteca jUsabilics: O desenvolvedor reconheceu a facilidade
em consumir os padroes detectados durante a navegagao. Porém, quanto a
consultas de eventos referentes a elementos da pagina, sua expectativa era
que as consultas fossem mais transparentes, o que o levou a dedicar tempo
em compreender o funcionamento da biblioteca para isso. Ele sugeriu que
haja uma consulta para consultar todos os dados quantitativos da interacao

resumidamente;

e) Curva de aprendizado: por se tratar de uma pesquisa de Mestrado, o

desenvolvedor necessitou compreender o processo automatizado de KDD,
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pois nao tinha experiéncia prévia com mineracao de dados e, por isso, nao
estava seguro de que os padroes fornecidos pelo TAWS o auxiliarfam. Sendo
assim, houve uma reuniao para explicar o processo de KDD e, apds isso, o

desenvolvedor reconheceu a facilidade de consumir os padroes do toolkit.

5.4.2 Relato do desenvolvedor B

O desenvolvedor B implantou o TAWS em um web site de comércio eletronico de

artigos religiosos. O web site atende clientes em todo o Brasil e é acessado por mais

de 6000 usuarios mensalmente. Sua expectativa era encontrar padroes de compor-

tamento de clientes, para identifica-los durante a navegacao e disparar adaptacoes.

Em um periodo de duas semanas, o desenvolvedor utilizou o TAWS em sua aplicagao

e, apos isso, relatou estas percepcoes sobre cada aspecto da abordagem RUM:

a)

Mecanismo de coleta: O desenvolvedor informou que a implantacao é
facil por seguir o mesmo formato de bibliotecas populares disponiveis na
Web. Ele também reconheceu que esse passo é suficiente para iniciar a

coleta das agoes dos usuarios.

Qualidade dos padroes detectados: O desenvolvedor reconheceu a re-
levancia dos padroes, porém destacou que ha padroes muito semelhantes,

o que dificulta a interpretacao em alguns casos.

Associacao dos padroes a perfis de usuarios: Para o desenvolvedor,
essa foi a etapa mais dificil devido ao grande niimero de padroes detectados
em sua aplicacao e a semelhanca entre os padroes. Ele definiu trés perfis
no contexto de sua aplicagdo: Comprador, Cliente em potencial e Visitante

rapido.

Uso da biblioteca jUsabilics: Neste aspecto, o desenvolvedor conse-
guiu implementar facilmente um script para receber os perfis detectados
durante a navegacao. Ele relatou ainda que a biblioteca atendeu a maioria
das informagoes que gostaria de requisitar sobre o usuario. No entanto,
semelhantemente ao desenvolvedor A, este desenvolvedor sugeriu a cria-
¢ao de uma consulta para retornar um resumo sobre todos os dados da

interacao.

Curva de aprendizado: O desenvolvedor compreendeu o funcionamento

do TAWS rapidamente e considerou que o esfor¢co maior foi direcionado
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a implementacao das adaptacoes para cada perfil de usuario. Ele ainda
observou que é necessario ter consciéncia de que as informagoes fornecidas
pelo toolkit levam a mudancas na interface da aplicagdo para beneficiar os

USUuAarios.

5.4.3 Discussao

Diante dos relatos dos desenvolvedores externos, observa-se que a implantagao do
TAWS na aplicacao Web é a tarefa mais simples, por se tratar da insercao de apenas
um bloco de codigo nas paginas da aplicagdo Web. Geralmente, as tecnologias de de-
senvolvimento Web possuem algum mecanismo para incorporar facilmente arquivos

externos, de forma que é necessario inserir o bloco de c6digo em um tnico arquivo.

Os desenvolvedores utilizaram o toolkit para propoésitos distintos. O desenvolvedor
A tinha a expectativa de compreender, para fins académicos, como os resultados do
processo de KDD poderiam ajuda-lo a identificar usuarios idosos, que geralmente
executam tarefas em maior tempo e rolam a tela diferentemente de outros usuérios.
J& o desenvolvedor B buscou, de um ponto de vista mercadologico, encontrar padroes
que o levassem a compreender o comportamento dos usuarios no e-commerce, a fim
de oferecer alguma adaptacao durante a interacdo para cada perfil de usuario. A
interpretacao do desenvolvedor B sobre os padroes levou-o a reconhecer trés perfis

de usuérios.

Observando os padroes selecionados pelo desenvolvedor B, percebe-se que o perfil
Comprador foi identificado usando o conjunto do KDD que considera as agoes em
cada pagina ( ProfileRulesByPage). Especificamente para esse perfil, foram seleciona-
dos padroes referentes a agoes na pagina de categoria de produtos. O perfil Cliente
em potencial foi reconhecido pelo desenvolvedor a partir de um caminho entre os
links do web site. Ja o perfil Visitante rdpido considera a quantidade de cliques, o in-

tervalo médio de rolagem da tela e a quantidade de agoes realizadas, que pertencem
ao conjunto ProfileRules do KDD.

Quanto a tarefa de associar os padroes a perfis de usuarios, os desenvolvedores
discordaram em suas percep¢oes, sendo que o desenvolvedor B informou que essa
foi a tarefa mais trabalhosa devido a semelhanca entre os padroes. Essa observagao
indica que a filtragem de padroes aplicada no toolkit ainda nao é eficaz para diferentes

aplicagoes Web.
Ambos os desenvolvedores reconheceram que o toolkit reduz o esfor¢co de imple-
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mentacao quanto a analise do comportamento do usuario e a deteccao de padroes
relevantes. Também observaram que a biblioteca jUsabilics colabora nesse processo.
Entretanto, ambos sentiram falta de consultas especificas para suas necessidades e,

especialmente, de uma consulta para retornar resumidamente os dados da interacao.

Quanto a curva de aprendizado, o desenvolvedor A encontrou dificuldades em com-
preender como o toolkit poderia acelerar o desenvolvimento de sua pesquisa. Percebe-
se que tal dificuldade foi decorrente da necessidade de extensao do toolkit para inserir
atributos customizados, como a idade dos usuarios, por exemplo. Em contrapartida,
o desenvolvedor B, que apenas usou o TAWS sem a necessidade de estendé-lo, afir-
mou que concentrou seu esfor¢co de implementacao nas adaptacoes da interface. Essa
percepcao reforga a contribuicdo da abordagem RUM para apoiar a construgao de
aplicagoes Web adaptativas. No entanto, uma extensao importante desta pesquisa
é a construcao de um método para facilitar a implementacao das adaptacoes pelo

desenvolvedor.

No Capitulo seguinte, sdo apresentadas as limitagoes observadas a partir das per-
cepcoes dos desenvolvedores que participaram neste estudo de caso e limitacoes

decorrentes dos desafios enfrentados durante a pesquisa.
5.5 Consideracoes finais

Neste capitulo, foram apresentados quatro estudos de caso que, de forma comple-
mentar, auxiliaram a avaliagdo da abordagem RUM em aplicacbes Web reais. Cada
estudo de caso utilizou web sites distintos, tanto do ponto de vista de interagao
quanto de contetdo. O primeiro passo foi investigar a possibilidade de processar logs
de cliente durante a navegacao. Em seguida, o objetivo foi realizar durante a nave-
gacao a avaliacdo de usabilidade baseada em tarefas. O terceiro estudo demonstrou
a capacidade da RUM em detectar padroes de comportamento do usuario enquanto
ele navega. Por fim, através do tultimo estudo, foi possivel observar a aceitacao de

desenvolvedores externos quanto a abordagem e quanto ao uso do toolkit.

Complementando a discussao desta tese, o Capitulo 6 apresenta as conclusoes, os

resultados obtidos, as limitacoes e as perspectivas de trabalhos futuros.
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6 CONCLUSOES

Na Web, a anélise do comportamento do usuario através de logs tem se tornado cada
vez mais importante devido a necessidade de construir aplicagoes que se adaptam
as necessidades e aos interesses de cada usuario. A motivagao para isso se resume
em uma pergunta: “se as pessoas sao diferentes, por que se faz o mesmo web site
para todas as pessoas?”. Atualmente, as pessoas querem a informacao certa no lugar

certo e na hora certa.

Neste sentido, ha diversas abordagens na literatura para o processamento de [ogs
visando a analise do comportamento do usuario e a construcao de aplicacoes Web
adaptativas. No entanto, a maioria das abordagens utiliza logs de servidor, que nao
contemplam todas as agoes da interacao, ignorando informacgoes relevantes sobre
o usuario. Para suprir isso, a abordagem proposta nesta tese processa logs de cli-
ente e apoia a construcao de aplicacoes Web adaptativas, reduzindo o esfor¢o de

implementacgao através de um toolkit.

A esséncia da abordagem RUM ¢é a mineracao de logs de cliente para extragao de pa-
droes de comportamento. Tais padroes sao analisados pelo especialista da aplicagao,
a fim de selecionar os padroes relevantes para caracterizagao de perfis de usuarios. Os
padroes selecionados pelo especialista sao comparados durante a navegagao com as
acoes do usuario e, quando detectados, sao disparadas adaptacoes pré-programadas

pelo desenvolvedor.

Além disso, a RUM implementa um método de avaliagao remota e automatica de
usabilidade que auxilia a descoberta de dificuldades de navegacao durante a interagao

do usuario.

Uma contribuicao importante desta tese é a capacidade de implantacao da aborda-
gem em qualquer aplicagdo Web, através do toolkit TAWS. Assim, qualquer aplicagao
Web pode tornar-se adaptativa consumindo informagoes geradas pela RUM durante

a navegac¢ao do usuario.
6.1 Resultados obtidos

O desenvolvimento da abordagem RUM gerou contribuicoes relevantes para pesqui-
sas relacionadas a analise do comportamento do usuario e a construcao de aplicacoes
Web adaptativas, destacando-se entre elas:

e A avaliacao de usabilidade durante a navegacao, que contribui para a de-
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teccao de problemas de usabilidade enquanto o usuario navega e, portanto,

gera a possibilidade de auxilid-lo e manté-lo no web site (Segao 4.1.2);

e A definicdo dos conjuntos de atributos para o processo de descoberta de
conhecimento em [ogs de cliente, que sdo aplicaveis a diferentes aplica¢oes
Web. Com esses atributos, sdo contemplados os principais aspectos do

comportamento do usuério (Sec¢ao 4.1.3);

e O processo automatizado de KDD, que permite aprender o comportamento
do usuario com o passar do tempo, detectando novos padroes e descartando

os padroes que deixam de ser relevantes (Secao 4.1.3);

e A deteccao de padroes durante a navegacao, que oferece ao especialista a
capacidade de configurar acoes de adaptacao para serem disparadas du-
rante a interacao do usuario. Essas acoes podem auxiliar a interagao do
usuario com recomendagoes e adaptacoes projetadas pelo especialista da

aplicacao (Secao 4.1.3);

e O toolkit TAWS, que implementa a abordagem utilizando estratégias para
otimizar o processamento nas diversas fases, desde a coleta dos logs até a

detecgao dos padroes durante a navegagao (Secgao 4.2);

e A biblioteca jUsabilics, que reduz o esforgo de implementagao na aplicagao
Web para consumir as informagoes do comportamento do usudrio (Secao
4.2.5).

Finalmente, é importante salientar que foram realizados estudos de caso para veri-
ficar a eficicia da abordagem RUM; dentre eles, quatro estudos foram apresentados
nesta tese. Todos os modulos da RUM foram demonstrados através dos estudos de
caso, reforcando o valor das contribui¢bes produzidas (VASCONCELOS et al., 2014;
VASCONCELOS et al., 2016).

6.2 Limitacoes

Durante esta pesquisa, houve diversos desafios concernentes ao processamento de
logs durante a navegacao, a definicao de atributos para o processo de KDD, a extra-
¢ao desses atributos dos logs e a construcao de uma forma simplificada de envolver
o especialista da aplicacao Web no processo de interpretacao dos padroes detecta-
dos. Além disso, também surgiram desafios na definicao de uma forma de consumir

durante a navegacao as informagoes sobre o comportamento do usudrio. A solucgao
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desses desafios acarretou em limitagoes, também observadas pelos desenvolvedores
externos que participaram de um dos estudos de caso. Essas limitacoes sao detalha-

das a seguir.

O toolkit TAWS estabelece uma tnica estrutura de dados para o armazenamento dos
logs, definida na forma de grafos. Assim, nao hé a flexibilidade de explorar outros
mecanismos de banco de dados sem o esforco de implementacao para mudanca da

arquitetura do toolkit.

Na Secao 4.1.3, a etapa de selecao de atributos do processo de KDD foi detalhada,
identificando os atributos que sao extraidos dos logs para caracterizacao do compor-
tamento do usudrio. A abordagem RUM realiza o processo automatizado de KDD
usando esses atributos. Portanto, se o especialista desejar inserir um atributo do
modelo de negocio da sua aplicacao para associa-lo ao comportamento do usuario,
isso exigira a recuperacao dos logs com a biblioteca jUsabilics e a criacao de um
banco de dados externo ao toolkit. Nesse contexto, haveria um enorme esforco e o

unico beneficio do toolkit seria a coleta dos logs.

No processo de mineracao dos logs, a limitacao é a implementacao de um tnico al-
goritmo (Predictive Apriori), que restringe os padroes a regras de associagdao. Caso
o especialista tenha conhecimentos de mineracao de dados e queira executar outros
algoritmos ou usar outras técnicas, isso exigird o mesmo esfor¢o descrito anterior-

mente, criar um banco de dados externo ao toolkit.

Para a avaliacao dos padroes detectados, a abordagem inclui uma aplicacao Web em
que o especialista visualiza os padroes detectados e associa-os a perfis de usudrios
ou agoes para adaptacao. No entanto, a grande quantidade de padroes pode tornar
complexa essa atividade, ou confundi-lo, apesar de haver um filtro inicial nos padroes

para ocultar aqueles que sao 6bvios.

Quanto a forma de consumir as informagoes geradas pelo toolkit, a biblioteca jUsabi-
lics apresenta uma limitacao referente ao encadeamento das requisicoes enviadas ao
modulo de Servicos. Por exemplo, para o desenvolvedor recuperar a duragao da in-
teracao atual e as ultimas paginas visitadas, serao necessarias duas requisicoes. Essa
limitagao implica em um cédigo mais complexo nos cenarios em que o desenvolvedor

nao consegue obter as respostas através de um unico método da biblioteca.

Considerando essas limitagoes e o contexto apresentado nesta tese, a Secao 6.3 des-

creve expectativas e sugestoes de trabalhos futuros.
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6.3 Trabalhos futuros

A fim de motivar a pesquisa na construcao de aplicagbes Web adaptativas e na
analise do comportamento do usuario, sao apresentadas as seguintes sugestoes para

trabalhos futuros:

e Estender as funcionalidades do toolkit TAWS implementando um fra-
mework com a possibilidade de implantacao de diferentes mecanismos de
banco de dados e a implementacao de diferentes algoritmos para mineracao
dos logs. Dessa forma, outros pesquisadores poderiam usar o framework,
por exemplo, para testar seus algoritmos de mineracao de dados na analise
do comportamento dos usuarios, ou ainda testar e validar mecanismos de

armazenamento de logs;

e Projetar e implementar uma estrutura de dados especifica para logs de
cliente de aplicagoes Web. O armazenamento e a manipulacao dos logs
podem ser aprimorados na arquitetura do toolkit para viabilizar a ope-
racao simultanea em multiplas aplicacoes Web com milhares de usuéarios.
Portanto, ha o desafio de desenvolver um mecanismo de armazenamento
e manipulacao de logs de acordo com a estrutura dos dados de logs de

cliente, a fim de otimizar a performance para insercao e selecao dos dados;

e Construir uma linguagem de consulta a logs de cliente com o objetivo
de estender e flexibilizar as requisi¢oes da biblioteca jUsabilics. Buscar
dados em logs é necessario em diferentes cenarios, principalmente para
fins de seguranca, e ha diferentes linguagens para consulta a logs. J& no
cenario de analise do comportamento de usudarios, a empresa CoolaData
(COOLADATA, 2017) desenvolveu a linguagem CQL (em inglés, CoolaData
Query Language), mas nao especificamente para logs de cliente. Portanto,
ha o desafio para desenvolver uma DSL (Domain-Specific Language) para

esse tipo de log e, posteriormente, uma linguagem de consulta;

e Explorar nos logs de cliente o conteido das paginas e dos elementos da

interface, a fim de coletar dados para a Mineracao de Contetido da Web;

e Usar a abordagem RUM para explorar a predicao de agoes do usuario
para recomendar paginas relevantes, integrando a Mineracao de Uso da

Web com a Mineragao de Estrutura da Web; e

e Construir um mecanismo para recomendar aos desenvolvedores as

76



adaptagoes na interface, no intuito de reduzir o esforco de implementa-

¢ao dedicado nessa etapa da construcao de aplicacoes Web adaptativas.
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APENDICE A - IMPLANTACAO DA ARQUITETURA DO TOOLKIT
TAWS EM SERVIDORES E IMPLANTACAO NA APLICACAO WEB

O Toolkit TAWS pode ser implantado em um tnico servidor ou em um conjunto de
servidores a fim de usufruir dos beneficios de uma arquitetura distribuida. Uma vez
que a arquitetura ¢ instalada no servidor, o toolkit pode ser implantado em diversas
aplicagoes Web através de um script da linguagem JavaScript. A Secao A.1 detalha
o procedimento para implantagdo do TAWS em uma aplicacao Web; e a Secao A.2

descreve os passos para implantagdo da arquitetura em um servidor.
A.1 TImplantacao do TAWS na aplicagao Web

Para exemplificar a implantacdo do TAWS em uma aplicagio Web, considere um
web site hipotético chamado www.empresa.com.br. Estes sao os passos para a im-

plantacao nesse web site.

A.1.1 Administrador do TAWS cadastra a aplicagdo no sistema de ge-

renciamento

O administrador insere o web sile no sistema de gerenciamento
(www.avaliacaodeusabilidade.com.br) e vinculando-o a uma conta criada para

o desenvolvedor /especialista da aplicagao.

A.1.2 Especialista acessa a conta no TAWS e copia o script de implan-

tacao

O especialista da aplicagao acessa o sistema de gerenciamento e copia o script de

implantacao do toolkit, demonstrado na Figura A.1.

Figura A.1 - Pagina do especialista da aplicagdo no sistema de gerenciamento do TAWS

15 Ohf31cTi062936a96d3cBhd 1781273 www lojaciadafe.com.br

stmumy/collectjsusabilics _mit.js"
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A.1.3 Especialista insere o script na aplicacao

O script deve ser inserido antes do fechamento do corpo da péagina (tag </body>)
em todas as paginas em que se deseja analisar o comportamento do usuario. A partir
deste momento, o toolkit funcionard integralmente na aplicacdo, coletando as agbes
dos usudrios, processando-as e permitindo o consumo das informagoes através da

biblioteca jUsabilics.

O script é semelhante a este:

<script type="text/javascript" language="javascript">

try { var usabilicsDomainId = "9bf31c7££062936a96d3c8bd1f8f2ff3"; } catch(error) {}

</script>

<script type="text/javascript" src="http://www.avaliacaodeusabilidade.com.br/rum/usabilics_init.js">

</script>
A.1.4 Especialista vincula os padroes detectados a perfis de usuarios

Apods o primeiro dia de coleta de logs, o toolkit ird minerd-los para detecgao de
padroes de comportamento. Esses padroes sao disponibilizados ao especialista da

aplicacgao.

No sistema de gerenciamento, na opcao Detected Patterns, o especialista da aplicacao
visualiza todos os padroes detectados, podendo criar perfis de usuérios (User Profi-
les) associados a um padrao ou a um conjunto de padroes. A Figura A.2 exemplifica
a criacdo de um perfil de usuario Comprador cujo comportamento corresponde a

combinagao dos dois padroes selecionados (destacados em amarelo).
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Figura A.2 - Pagina dos padrées detectados na aplicagdo Web
Your Patterns

Type Description

No patterns.

Detected Patterns

ID Type Description

0 actionsbypage Select
Visualizou mais de 800% da altura da tela (com barra de rolagem) da tela na pagina
index.php?route=product/category&path Details

Clicou mais de 4 vezes na pagina index.php?route=product/category&path
Rolou a tela mais de 40 scroll na pagina index.php?
route=product/category&path

6 actionsbypage Select
Visualizou mais de 800% da altura da tela (com barra de rolagem) da tela na pagina
index.php?route=product/category&path Details
Clicou mais de 4 vezes na pagina index.php?route=product/category&path
Rolou a tela mais de 40 scroll na pagina index.php?
route=product/category8path

9 actionsbypage Select
Visualizou mais de 800% da altura da tel
index.php?route=product/category&p
Clicou mais de 4 vezes na pagina index,| Comprador
Rolou a tela mais de 40 scroll na pagina
route=product/category&path

User Profile Show

Apés selecionar os padroes e definir o nome do perfil do usuério, o especialista clica

no botao Save User Profile.

Automaticamente, o toolkit ird avaliar os padroes selecionados durante a navegagao
dos proximos usuarios, a fim de detectar o perfil de cada usuario. Se os padroes

ocorrerem, o toolkit ird notificar a aplicacdo Web.
Para isso, um script deve ser inserido na aplicacao Web para receber as notificagoes.

A.1.5 Especialista insere o script que recebe os padroes detectados du-

rante a navegacao

Um arquivo JavaScript pode ser criado para inserir o script abaixo, que é responséavel

por receber do toolkit os padroes detectados durante a navegacao do usuario.

var rumProxyAdaptation=function(pattern){
switch(pattern.action) {
case "Comprador":
//implementar uma ag8o de adaptag8o na interface

break

95



O script acima verifica se o perfil de usuario Comprador foi detectado. Em caso
afirmativo, um codigo por ser implementado para disparar uma adaptacao na inter-
face. E importante destacar que o nome do perfil de usudrio definido anteriormente
pelo especialista da aplicagao é o valor retornado pela propriedade pattern.action,

que é comparado dentro da estrutura switch...case.
A.2 TImplantacao da arquitetura do TAWS em um servidor

Nesta secao, sao detalhadas as configuragoes necessarias para a execucao de cada
moédulo do TAWS, porém nao sao especificados os comandos para instalagao e confi-

guragao dos softwares necessarios, pois dependem do sistema operacional do servidor.

Os softwares necessarios para implantagao do toolkit sao:

MySQL Server

Apache Tomcat 7

NodeJS

MongoDB

Neo4J (2 instancias: real-time e off-line)

Apés a instalacao dos softwares, os arquivos de conexao com o banco de dados devem
ser alterados de acordo com os dados de acesso (usudrio, senha e porta). A estrutura

de arquivos do toolkit ¢ detalhada a seguir.

® rumserver

— rum

* rum.war: aplicacado Web que gerencia os dominios em que o
toolkit esta implantado, e permite ao especialista associar os pa-
droes detectados com perfis de usuarios, além de definir e analisar

tarefas.
— java/rummining

* dist
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- rummining.jar: implementa os algoritmos de mineragao de
dados.
— js/datamining
x preprocess: extraem dos logs os conjuntos de atributos defini-
dos na Se¢ao 4.2.3.
- clickedlinks.js, profilerules.js, profilerulesbypage.js

x process: executam os algoritmos de mineracao de dados do
programa rummining.war e armazena os padroes na instancia
do banco de dados MongoDB.

- runclickedlinks.js, runprofilerules.js, runprofilerulesbypage.js

— mongodbrealtimeconnection.js, neo4jconnection.js,
neo4jrealtimeconnection.js: arquivos de conexao com o banco de
dados.

— cron.js: copia os logs das interagoes encerradas no banco de dados
real-time para o banco de dados off-line, e executa diariamente a ex-

tracao de padroes.

— patternAnalysis.js: realiza a andlise de padroes durante a navega-
Gao.

— taskAnalysis.js: realiza a analise de tarefas durante a navegacao.

— rum.js: processa as requisicoes da biblioteca jUsabilics consultando os

logs, o resultado da analise de tarefas e o repositério de conhecimento.

— rumquery.js: recebe e responde as requisi¢oes da biblioteca jUsabi-

lics.

— server.js: recebe as agoes do usuario e armazena nos logs; e dispara

a andlise de tarefas e padroes durante a navegagao, notificando .

Nas Secoes seguintes, sao descritos os procedimentos para implantar cada moédulo
do TAWS.

A.2.1 Inicializagao dos servidores de banco de dados

Inicialmente, os servidores de bancos de dados (MySQL, MongoDB e as instancias

NeodJ) devem estar em execugao. Por padrao, estas sdo as portas usadas:

e MySQL: porta 3306
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e MongoDB: porta 27017
e Neo4J (instancia real-time): porta 7475

e NeodJ (instancia off-line): porta 7474

A.2.2 Implantacao da aplicacaio Web de gerenciamento

Para a implantacao da aplicacaio Web que permite ao especialista gerenciar os do-
minios, as tarefas e os padroes detectados, é necessario publicar o arquivo rum.war
no servidor Apache Tomcat 7. Assim, é possivel adicionar dominios e definir tarefas.

Por padrao, o servidor inicia a aplicagao na porta 8080.
A.2.3 Moébdulo de coleta de logs

Uma vez que o dominio ¢é adicionado e o script estd implantado na aplicagao Web
para coleta das a¢oes do usudrio, conforme descrito na Secao A.1, basta iniciar a apli-
cacao servidora executando o script server.js. Por padrao, o servidor é executado

na porta 8124.
A.2.4 Mobdulo de definicao de tarefas

O médulo de definicao de tarefas é fornecido pela aplicacdo Web de gerenciamento.
Este médulo funciona em conjunto com o moédulo de coleta de logs, portanto ambos

os médulos devem estar em execucgao.
A.2.5 Moébdulo de anilise de tarefas

Uma vez que a aplicacao servidora ¢ iniciada com a execucao do script server.js, o

modulo de analise de tarefas é iniciado, entao nenhuma configuracao é necessaria.
A.2.6 Mobdulo de KDD automatizado

A anadlise de padroes durante a navegacao ¢é invocada pelo server.js a medida que as
interagoes dos usuarios sao coletadas. Para habilitar a analise diaria dos padroes, o
script cron.js deve ser iniciado. Assim, diariamente, sera executado o processo de

KDD automatizado através dos scripts dos diretorios preprocess e process.
A.2.7 Moébdulo de servigos

Para consumir os padroes detectados durante a navegacao e demais informagoes

requisitadas pela biblioteca jUsabilics, é necessario iniciar o script rumquery.js,
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que iniciard uma nova aplicacdo servidora. Por padrao, o servidor do moédulo de

servigos ¢ executado na porta 8125.
A.2.8 Consideracgoes

A arquitetura do toolkit pode ser implantada em um tnico servidor fisico ou em um
conjunto de servidores. Do ponto de vista de implementacao, apenas os arquivos de

conexao com os bancos de dados devem ser alterados.
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APENDICE B - DOCUMENTACAO TECNICA DA BIBLIOTECA JU-
SABILICS

A biblioteca jUsabilics é implementada na linguagem JavaScript e realiza requi-
si¢oes assincronas através de AJAX a aplicagao servidora do toolkit TAWS. As re-
quisi¢oes sao transparentes para a aplicacao Web, pois sao invocadas a partir de
simples chamadas de métodos. Para cada requisicao, a aplicagao servidora retorna

a aplicacdo Web um objeto no formato JSON.
B.1 Requisi¢oes da biblioteca jUsabilics

Em seguida, sao listadas as requisi¢oes da biblioteca jUsabilics, destacando os para-
metros da requisicao e os dados retornados pela aplicacao servidora do TAWS. Para

cada tipo de requisicao é apresentado um breve exemplo de uso.
B.1.1 Consultas em nivel de dominio

B.1.1.1 getInteractionsByScreenSize()

Retorna as interagoes ocorridas em janelas com tamanhos especificos.

Parametros:

a) minWidth: largura minima da tela
b) minHeight: altura minima da tela
¢) maxWidth: largura maxima da tela
d) maxHeight: altura maxima da tela

e) fungao de callback

Estrutura do objeto retornado em caso de sucesso:

C

{
id: identificagdo da interacgéo
initialTimestamp: tempo inicial da interagéo
ip: enderego IP do dispositivo da interagdo

1,

{

id: identificag8o da interacgéo
initialTimestamp: tempo inicial da interagéo

ip: enderego IP do dispositivo da interagéo
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Estrutura do objeto retornado em caso de erro:

{

error: "‘mensagem"’
}
Exemplo:

Lista as interagoes realizadas em janelas de 200x300 a 1024x768

jUsabilics.getInteractionsByScreenSize (200, 300, 1024, 768, function(data){
if (data.error){
console.log(data.error)
Yelse{

console.log(data)

1))
B.1.1.2 getInteractionsByBrowser AndPlatform AndLanguage()

Retorna as interacoes ocorridas em um determinado navegador de um sistema ope-

racional em uma lingua.

Parametros:

a) browser: valores possiveis 'mozilla’, 'chrome’, 'msie’, 'opera’, ’safari’, "web-

%)

kit’, . Se informado o valor '*’, o parametro é desconsiderado.

%9

b) platform: 'win32’, 'win64’, etc..., "*’. Se informado o valor '*’, o pardmetro

¢ desconsiderado.

Y

¢) language: 'pt-br’, ’en-us’, etc..., "*. Se informado o valor '*’ o pardmetro

¢ desconsiderado.

d) funcao de callback

Estrutura do objeto retornado em caso de sucesso:

{
id: identificagdo da interacgéo
initialTimestamp: tempo inicial da interagéo
ip: enderego IP do dispositivo da interagéo

1,

{
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id: identificagdo da interagéo
initialTimestamp: tempo inicial da interagdo

ip: enderego IP do dispositivo da interacgdo

Estrutura do objeto retornado em caso de erro:

ne

error: mensagem"’

Exemplo:

Lista as interagoes realizadas no navegador ’chrome’ na lingua 'pt-br’, independente

do sistema operacional.

jUsabilics.getInteractionsByBrowserAndPlatformAndLanguage (’ chrome’,
’%7, ’pt-br’, function(data){
if (data.error){
console.log(data.error)
}else{
console.log(data)

B
B.1.1.3 getAverageBrowsingTime()
Recupera o tempo médio das interagoes de um dominio.

Parametros:

a) funcao de callback

Estrutura do objeto retornado em caso de sucesso:

averageTime: tempo em milissegundos

Estrutura do objeto retornado em caso de erro:

{

error: "‘mensagem"’
}
Exemplo:

Exibe o tempo médio das interagdes do dominio ou uma mensagem de erro.
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jUsabilics.getAverageBrowsingTime (function(data){
if (data.error){
console.log(data.error)
Yelse{

console.log(data.averageTime)

B

B.1.2 Consultas em nivel de interacao
B.1.3 getElapsedTimeOfInteraction()
Retorna o tempo decorrido da interacao atual.

Parametros:

a) fungao de callback.

Estrutura do objeto retornado em caso de sucesso:

elapsedTime: tempo em milissegundos

Estrutura do objeto retornado em caso de erro:

{

error: "‘mensagem"’
}
Exemplo:

Exibe no console do navegador o tempo decorrido da interacao ou uma mensagem

de erro.
jUsabilics.getElapsedTimeOf Interaction(function(data){
if (data.error){
console.log(data.error)

Yelsed{

console.log(data.elapsedTime)

»

B.1.4 getLastVisitedPages()

Retorna as N ltimas paginas visitadas na interacao atual.
Parametros:
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a) pagesAmount: quantidade de N tltimas paginas que deseja recuperar; e

b) funcao de callback

Estrutura do objeto retornado em caso de sucesso:

lista de N dltimas paginas visitadas

Estrutura do objeto retornado em caso de erro:

ne

error: mensagem"’

Exemplo:

Exibe no console do navegador as 10 ultimas paginas visitadas ou uma mensagem

de erro.

jUsabilics.getLastVisitedPages (10, function(data){
if (data.error){
console.log(data.error)
}elsed{
console.log(data)

B
B.1.5 isVisitedPageLike()
Verifica se uma pagina ja foi visitada na interacao atual.

Parametros:

a) like: uma URL completa ou parte de uma URL; e

b) funcao de callback

Estrutura do objeto retornado em caso de sucesso:

result: true | false

Estrutura do objeto retornado em caso de erro:
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error: "‘mensagem"’

Exemplo:

Verifica se alguma URL que contenha a palavra cursos foi visitada.

jUsabilics.isVisitedPageLike(’cursos’, function(data){
if (data.error){
console.log(data.error)
Yelse{
if (data.result == true){
console.log(’A pagina de cursos foi visitada’)

Yelse{
console.log(’Nenhuma pagina de cursos foi visitada’)

1))
B.1.6 getBrowsingTimeByPage()

Retorna o tempo de navegacao em cada pagina visitada em uma interagao.

Parametros:

a) page: URL da pagina ou parte de uma URL
b) idInteraction: id da interacao

¢) funcao de callback

Estrutura do objeto retornado em caso de sucesso:

{
idInteraction: id da interagéo,
interaction: {
objeto do tipo interacgéo
1,
url: URL da pagina visitada,
minTimestamp: primeiro timestamp do usuario na pagina,
maxTimestamp: dltimo timestamp do usuario na pagina,
time: tempo em segundos de permanéncia do usudrio na pagina
1,
{
}

Estrutura do objeto retornado em caso de erro:
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error:

"‘mensagem"’

Exemplo:

Lista as paginas e os respectivos tempos de permanéncia durante a interag8o com id igual a 123.

jUsabilics.getBrowsingTimeByPage (’*’, 123, function(data){

if (data.error)q{

console.log(data.error)

Yelsed{

b

console.log(data)

B.1.7 getEventsOfInteraction()

Retorna os eventos de uma interagao.

Parametros:

a) idInteraction: id da interagao

b) type: tipo de evento do usuério. Se for informado "', o tipo de evento

ignorado.

¢) funcao de callback

Estrutura do objeto retornado em caso de sucesso:

id: id do evento,

type: tipo do evento,

currentURL: pagina em que ocorreu o evento,

timestamp: timestamp do momento de ocorréncia do evento,
previousURL: pagina anterior acessada pelo usuario,
interactionId: id da interagédo,

offSetScrollY: posigdo vertical da barra de rolagem,
offSetScrollX: posigdo horizontal da barra de rolagem,
browserWidth: largura da janela do navegador,
browserHeight: altura da janela do navegador,

objectName: atributo ’name’ do objeto manipulado no evento,
objectTagName: tag HTML do objeto manipulado no evento,
objectClassName: classe CSS do objeto manipulado no evento,
objectGeneratedId: identificagdo do objeto na DOM Tree,
objectParentId: identificac8o do container do objeto em que ocorreu o evento,

objectValue: conteido do objeto manipulado (links, imagens)
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Estrutura do objeto retornado em caso de erro:

{

error: "‘mensagem"’
}
Exemplo:

Lista os eventos do tipo ’click’ da interagao com id igual a 123, ou exibe uma

mensagem de erro.

jUsabilics.getEventsOfInteraction(123, ’click’, function(data){
if (data.error){
console.log(data.error)
}elsed{

console.log(data)

1))
B.1.8 getLastEventsOfInteraction()
Retorna os ultimos N eventos de uma interacao.

Parametros:

a) idInteraction: id da interacao
b) eventsAmount: quantidade de 1ltimos eventos para serem retornados

¢) funcao de callback

Estrutura do objeto retornado em caso de sucesso:

id: id do evento,

type: tipo do evento,

currentURL: pagina em que ocorreu o evento,

timestamp: timestamp do momento de ocorréncia do evento,
previousURL: pagina anterior acessada pelo usuario,
interactionId: id da interacgéo,

offSetScrollY: posigdo vertical da barra de rolagem,
offSetScrollX: posigdo horizontal da barra de rolagem,
browserWidth: largura da janela do navegador,

browserHeight: altura da janela do navegador,
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objectName: atributo ’name’ do objeto manipulado no evento,

objectTagName: tag HTML do objeto manipulado no evento,

objectClassName: classe CSS do objeto manipulado no evento,
objectGeneratedId: identificag@o do objeto na DOM Tree,

objectParentId: identificac&o do container do objeto em que ocorreu o evento,

objectValue: conteido do objeto manipulado (links, imagens)

Estrutura do objeto retornado em caso de erro:

{

error: "‘mensagem"’
}
Exemplo:

Lista os ultimos 10 eventos da interacao com id igual a 123, ou exibe uma mensagem

de erro.

jUsabilics.getLastEventsOfInteraction(123, 10, function(data){
if (data.error){
console.log(data.error)
}else{

console.log(data)

B
B.1.9 getEventsOfInteractionByTimestamp()
Retorna os eventos de uma interagao dentro de um intervalo de tempo.

Parametros:

a) idInteraction: id da interagao

b) type: tipo de evento do usudrio. Se for informado "*’, o tipo de evento é

ignorado.
¢) initialTimestamp: timestamp inicial do intervalo
d) endTimestamp: timestamp final do intervalo

e) funcao de callback

Estrutura do objeto retornado em caso de sucesso:
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id: id do evento,

type: tipo do evento,

currentURL: pagina em que ocorreu o evento,

timestamp: timestamp do momento de ocorréncia do evento,
previousURL: pagina anterior acessada pelo usuario,
interactionIld: id da interacgéo,

offSetScrollY: posigdo vertical da barra de rolagem,
offSetScrollX: posigdo horizontal da barra de rolagem,
browserWidth: largura da janela do navegador,
browserHeight: altura da janela do navegador,

objectName: atributo ’name’ do objeto manipulado no evento,
objectTagName: tag HTML do objeto manipulado no evento,
objectClassName: classe CSS do objeto manipulado no evento,
objectGeneratedId: identificagdo do objeto na DOM Tree,
objectParentId: identificac8o do container do objeto em que ocorreu o evento,

objectValue: conteido do objeto manipulado (links, imagens)

Estrutura do objeto retornado em caso de erro:

{

error: "‘mensagem"’
}
Exemplo:

Lista todos os eventos da interacao com id igual a 123 dentro do intervalo 31/01/2017

15:55 a 18:55, ou exibe uma mensagem de erro.
jUsabilics.getEventsOfInteractionByTimestamp (123, ’click’, 1485885348000, 1485896148000,
function(data){
if (data.error){
console.log(data.error)

}elsed{
console.log(data)

B
B.1.10 getEventsByPage()
Retorna os eventos de uma interagdo que ocorreram em uma pagina especifica.

Parametros:

a) page: URL completa ou parte da URL investigada. Se for informado *’; o
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parametro é ignorado.

b) type: tipo de evento do usuério. Se for informado "', o tipo de evento

ignorado.
c¢) idInteraction: id da interacao

d) funcao de callback

Estrutura do objeto retornado em caso de sucesso:

C
{
1,
{
}
]

id: id do evento,

type: tipo do evento,

currentURL: pagina em que ocorreu o evento,

timestamp: timestamp do momento de ocorréncia do evento,
previousURL: pagina anterior acessada pelo usuario,
interactionId: id da interagéo,

offSetScrollY: posigdo vertical da barra de rolagem,
offSetScrollX: posigdo horizontal da barra de rolagem,
browserWidth: largura da janela do navegador,
browserHeight: altura da janela do navegador,

objectName: atributo ’name’ do objeto manipulado no evento,
objectTagName: tag HTML do objeto manipulado no evento,
objectClassName: classe CSS do objeto manipulado no evento,
objectGeneratedId: identificagdo do objeto na DOM Tree,
objectParentId: identificac8o do container do objeto em que ocorreu o evento,

objectValue: conteido do objeto manipulado (links, imagens)

Estrutura do objeto retornado em caso de erro:

{

error: "‘mensagem"’
}
Exemplo:

ON

Lista os cliques da intera¢ao com id igual a 123 ocorridos na pégina ’/cursos’, ou

exibe uma mensagem de erro.

jUsabilics.getEventsByPage(’/cursos’, ’click’, 123, function(data){

if (data.error){

console.log(data.error)

Yelse{

console.log(data)
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b

B.1.11 getEventsInContainer AndPage()

Retorna os eventos de uma interagdo que ocorreram em um container especifico de

uma pagina.

Parametros:

a) container: identificagao do container investigado. Exemplos: div.topo (tag-
Name.CSSClassName) ou #divContent (#elementld) ou div#divContent

(tagName#elementld)

b) page: URL completa ou parte da URL investigada. Se for informado "*’, o

parametro ¢é ignorado.

¢) type: tipo de evento do usudrio. Se for informado

ignorado.
d) idInteraction: id da interagao

e) fungao de callback

Estrutura do objeto retornado em caso de sucesso:

id: id do evento,

type: tipo do evento,

currentURL: pagina em que ocorreu o evento,

timestamp: timestamp do momento de ocorréncia do evento,
previousURL: pagina anterior acessada pelo usuario,
interactionIld: id da interacgéo,

offSetScrollY: posigdo vertical da barra de rolagem,
offSetScrollX: posigdo horizontal da barra de rolagem,
browserWidth: largura da janela do navegador,
browserHeight: altura da janela do navegador,

objectName: atributo ’name’ do objeto manipulado no evento,
objectTagName: tag HTML do objeto manipulado no evento,
objectClassName: classe CSS do objeto manipulado no evento,

objectGeneratedId: identificagdo do objeto na DOM Tree,

0 tipo de evento

objectParentId: identificacdo do container do objeto em que ocorreu o evento,

objectValue: conteido do objeto manipulado (links, imagens)
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Estrutura do objeto retornado em caso de erro:

{

error: "‘mensagem"’
}
Exemplo:

Lista os cliques da interacao com id igual a 123 ocorridos no container com id
#content em qualquer pagina, ou exibe uma mensagem de erro.
jUsabilics.getEventsInContainerAndPage (’ \#content’, ’x’, ’click’, 123, function(data){
if (data.error){
console.log(data.error)
}else{
console.log(data)

}
b

B.1.12 getEventsByObjectAndContainer AndPage()

Retorna os eventos de uma interacao que ocorreram em um objeto especifico da

interface.

Parametros:
a) objectld: id do objeto investigado. Se for informado *’, o pardmetro é
ignorado.

b) objectName: atributo 'name’ do objeto investigado. Se for informado *’,

o parametro € ignorado.

c¢) objectTagName: tag HTML do objeto investigado. Se for informado *’; o

parametro ¢ ignorado.

d) objectClassName: classe CSS do objeto investigado. Se for informado "*’,

o parametro ¢é ignorado.

e) container: identificacdo do container investigado. Exemplos: div.topo (tag-
Name.CSSClassName) ou #divContent (#elementld) ou div#divContent
(tagName#elementId)

f) page: URL completa ou parte da URL investigada. Se for informado "*’, o

parametro ¢ ignorado.

g) type: tipo de evento do usudrio. Se for informado "*’; o tipo de evento é

ignorado.
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h) idInteraction: id da interagao

i) funcao de callback

Estrutura do objeto retornado em caso de sucesso:

id: id do evento,

type: tipo do evento,

currentURL: pagina em que ocorreu o evento,

timestamp: timestamp do momento de ocorréncia do evento,
previousURL: pagina anterior acessada pelo usuario,
interactionIld: id da interagéo,

offSetScrollY: posigdo vertical da barra de rolagem,
offSetScrollX: posigdo horizontal da barra de rolagem,
browserWidth: largura da janela do navegador,
browserHeight: altura da janela do navegador,

objectName: atributo ’name’ do objeto manipulado no evento,
objectTagName: tag HTML do objeto manipulado no evento,
objectClassName: classe CSS do objeto manipulado no evento,
objectGeneratedId: identificacdo do objeto na DOM Tree,
objectParentId: identificac8o do container do objeto em que ocorreu o evento,

objectValue: conteiido do objeto manipulado (links, imagens)

Estrutura do objeto retornado em caso de erro:

{

error: "‘mensagem"’
}
Exemplo:

Lista os cliques da interacao com id igual a 123 ocorridos na caixa de entrada com
id #cidade, no container #content em qualquer pégina, ou exibe uma mensagem
de erro.
jUsabilics.getEventsByObjectAndContainerAndPage (’cidade’, ’*’,
’input’, ’*’, ’\#content’, ’x’, ’click’, 123, function(data){
if (data.error){
console.log(data.error)

Yelsed{

console.log(data)

b
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B.1.13 getEventsByScroll()
Retorna os eventos de uma interagdo que ocorreram em uma pagina especifica.

Parametros:

a) minScroll: menor posigao da barra de rolagem vertical.
b) maxScroll: maior posi¢do da barra de rolagem vertical.

c¢) page: URL completa ou parte da URL investigada. Se for informado "', o

parametro ¢é ignorado.

d) type: tipo de evento do usuério. Se for informado "*’; o tipo de evento é

ignorado.
e) idInteraction: id da interagao

f) funcao de callback

Estrutura do objeto retornado em caso de sucesso:

id: id do evento,

type: tipo do evento,

currentURL: pagina em que ocorreu o evento,

timestamp: timestamp do momento de ocorréncia do evento,
previousURL: pagina anterior acessada pelo usuario,
interactionId: id da interacgéo,

offSetScrollY: posigdo vertical da barra de rolagem,
offSetScrollX: posigdo horizontal da barra de rolagem,
browserWidth: largura da janela do navegador,
browserHeight: altura da janela do navegador,

objectName: atributo ’name’ do objeto manipulado no evento,
objectTagName: tag HTML do objeto manipulado no evento,
objectClassName: classe CSS do objeto manipulado no evento,
objectGeneratedId: identificagdo do objeto na DOM Tree,
objectParentId: identificac8o do container do objeto em que ocorreu o evento,

objectValue: conteido do objeto manipulado (links, imagens)

Estrutura do objeto retornado em caso de erro:

error: "‘mensagem"’
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Exemplo:

Lista todos os eventos da interacao com id igual a 123 ocorridos na pagina ’/cursos’

entre 200 e 800 pixels, ou exibe uma mensagem de erro.

jUsabilics.getEventsByScroll(200, 800, ’/cursos’, ’click’, 123, function(data){
if (data.error){
console.log(data.error)
Yelse{

console.log(data)

1))
B.1.14 Consultas de avaliacao de usabilidade
B.1.15 getWrongActionsByTask()

Recupera as agoes erradas detectadas em uma determinada tarefa, de acordo com a

analise de tarefas.

Parametros:

a) idInteraction: id da interacao
b) idTask: id da tarefa definida pelo especialista

¢) funcao de callback

Estrutura do objeto retornado em caso de sucesso:

{
eventType,
countOccurrence,
step0fTask,
object,
container,
page
},
{
}
]
{
error: "‘mensagem"’
}
Exemplo:
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Lista as acoes erradas detectadas na tentativa de execucao da tarefa com ID 1000

durante a interacao com ID 123.

jUsabilics.getWrongActionsByTask(123, 1000, function(data){

if (data.error){

console.log(data.error)

}else{

console.log(data)

}
b

B.1.16

getWrongActionsByObject AndContainer AndPage()

Recupera as agoes erradas detectadas que estao relacionadas a um elemento especi-

fico da interface.

Parametros:

a)

objectld: id do objeto investigado. Se for informado '*’, o pardmetro é
ignorado.
objectName: atributo 'name’ do objeto investigado. Se for informado "*,

o parametro ¢ ignorado.

objectTagName: tag HTML do objeto investigado. Se for informado *’, o

parametro ¢ ignorado.

objectClassName: classe CSS do objeto investigado. Se for informado "*,

o parametro ¢ ignorado.

container: identificacao do container investigado. Exemplos: div.topo (tag-
Name.CSSClassName) ou #divContent (#elementld) ou div#divContent
(tagName#elementld)

page: URL completa ou parte da URL investigada. Se for informado "*’, o

parametro ¢ ignorado.
idInteraction: id da interacao
idTask: id da tarefa definida pelo especialista

funcao de callback

Estrutura do objeto retornado em caso de sucesso:
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eventType: tipo de agdo do usuario,

countOccurrence: quantidade de ocorréncias,

step0fTask: nimero do passo da tarefa em que ocorreu,

object: elemento da interface relacionado ao passo da tarefa,
container: container do elemento da interface,

page: pagina em que ocorreram as agdes

Estrutura do objeto retornado em caso de erro:

{

error: "‘mensagem"’
}
Exemplo:

Lista as agoes erradas detectadas na pégina ’/courses’ durante a interagdo 123 na

tentativa de execucao da tarefa 1000.

jUsabilics.getWrongActionsByObjectAndContainerAndPage (>’ , 7, ’%’, 2%’
x>, ?/courses’, 123, 1000, function(data){
if (data.error){
console.log(data.error)
Yelsed{

console.log(data)

»
B.1.17 getCurrentUsabilityIndexByTask()
Recupera o indice de usabilidade de uma tarefa durante a interacao.

Parametros:

a) idInteraction: id da interagao
b) idTask: id da tarefa definida pelo especialista

¢) funcao de callback

Estrutura do objeto retornado em caso de sucesso:

usabilityIndex: indice de usabilidade entre 0 e 1
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{

error: "‘mensagem"’
}
Exemplo:

Recupera o indice de usabilidade da interagao 123 na execucao da tarefa 1000.

jUsabilics.getCurrentUsabilityIndexByTask(123, 1000, function(data){
if (data.usabilityIndex < 0.5){

//action to adapt the interface

1))

B.1.18 Consultas de padroes de comportamento
B.1.19 getCompletedPatterns()

Retorna os padroes de navegacao ja realizados na interacao.

Parametros:

a) idInteraction: id da interagao

b) funcao de callback

Estrutura do objeto retornado em caso de sucesso:

{

pattern 1
1,
{

pattern 2
}

Estrutura do objeto retornado em caso de erro:

{

error: "‘mensagem"’
}
Exemplo:

Lista os padrdes ja realizados na interagdo com id 123, ou exibe uma mensagem de erro.
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jUsabilics.getCompletedPatterns (123, function(data){
if (data.error){
console.log(data.error)
Yelse{

console.log(data)

b
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PUBLICACOES TECNICO-CIENTIFICAS EDITADAS PELO INPE

Teses e Dissertagées (TDI)

Teses e Dissertacoes apresentadas nos
Cursos de Pés-Graduacao do INPE.

Notas Técnico-Cientificas (NTC)

Incluem resultados preliminares de pes-
quisa, descricao de equipamentos, des-
cri¢ao e ou documentagao de programas
de computador, descricao de sistemas
e experimentos, apresentacao de testes,
dados, atlas, e documentacao de proje-
tos de engenharia.

Propostas e Relatérios de Projetos
(PRP)

Sao propostas de projetos técnico-
cientificos e relatérios de acompanha-
mento de projetos, atividades e convé-
nios.

Publicagoes Seriadas

Sao os seriados técnico-cientificos: bo-
letins, periddicos, anudrios e anais de
eventos (simposios e congressos). Cons-
tam destas publicagoes o Internacional
Standard Serial Number (ISSN), que é
um codigo tnico e definitivo para iden-
tificagao de titulos de seriados.

Pré-publicagées (PRE)

Todos os artigos publicados em periédi-
cos, anais e como capitulos de livros.

Manuais Técnicos (MAN)

Sao publicagdes de carater técnico que
incluem normas, procedimentos, instru-
¢oes e orientacgoes.

Relatérios de Pesquisa (RPQ)

Reportam resultados ou progressos de
pesquisas tanto de natureza técnica
quanto cientifica, cujo nivel seja compa-
tivel com o de uma publicacao em pe-
riédico nacional ou internacional.

Publicagées Didaticas (PUD)

Incluem apostilas, notas de aula e ma-
nuais didaticos.

Programas de Computador (PDC)

Sao a seqliéncia de instrugoes ou co-
digos, expressos em uma linguagem
de programacao compilada ou interpre-
tada, a ser executada por um computa-
dor para alcancar um determinado obje-
tivo. Aceitam-se tanto programas fonte
quanto os executaveis.
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