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RESUMO

Um dos principais problemas evidenciados no dominio da Educacdo a Distancia
(EAD) é a falta de percepcédo que os instrutores de cursos Web tém quanto a interacao
dos alunos durante o processo de aprendizado. Este problema é mais fortemente
evidenciado no ambiente da EAD devido ao pouco contato entre os instrutores e o0s
alunos, dadas as limitacbes dos canais de comunicacdo, e a falta de semantica no
registro das paginas acessadas, em relacdo ao seu significado no dominio da aplicagao.

A Mineracdo do Uso da Web (MUW) oferece técnicas de mineracdo de dados que
permitem descobrir padrbes de utilizagdo da Web para melhor entender e servir as
necessidades das aplicagbes. O processo de MUW é composto de etapas, a saber: pré-
processamento, descoberta de padrdes e analise de padrdes. Varias técnicas podem ser
aplicadas na etapa de descoberta de padrdes. A técnica de agrupamento, foco deste
trabalho, destaca-se por agregar valor nesta questéo, pois tende a estabelecer grupos de
usuarios que mostram padrées de comportamento semelhantes. O agrupamento de
sessbes Web tem impulsionado uma grande area de pesquisa que visa caracterizar os
usuarios com base na navegacdo na Web. Porém, nenhum trabalho foi encontrado que
aborde a similaridade entre as paginas considerando a semantica dos eventos da
aplicacdo quando computando a similaridade entre as sessdes Web. Além disso, a correta
aplicacdo da técnica de agrupamento € uma tarefa complexa que envolve desde a
preparacdo dos dados até a escolha do algoritmo de agrupamento, além de estar
fortemente associada a complexidade do processo de descoberta de conhecimento.

Dados os problemas identificados, este trabalho propde mecanismos de
agrupamento e de interpretacdo de padrdes que facilitem, respectivamente, a aplicacao
da técnica de agrupamento e a analise dos grupos por pessoas leigas, visando auxiliar na
caracterizacdo das sessdes de aprendizado em um ambiente de EAD. Estes mecanismos
fazem uso de uma taxonomia como forma de agregar seméantica aos eventos do dominio,
reduzindo assim a necessidade de retorno a etapa de pré-processamento. O mecanismo
de agrupamento proposto visa facilitar a aplicacdo da técnica de agrupamento e
aumentar a qualidade dos grupos, considerando para isso a similaridade entre as paginas
com base na semantica dos eventos do dominio. O mecanismo de interpretacdo proposto
permite representar os grupos visualmente, de modo condizente com o0 objetivo do
agrupamento, bem como inspecionar dinamicamente os grupos formados considerando
os diferentes niveis de abstracdo das paginas no dominio da aplicacdo. Foi desenvolvido
um ambiente de apoio para auxiliar o intrutor durante a execucdo das etapas da MUW

visando a facilitar a aplicagdo do agrupamento e a analise das sessfes de aprendizado.

Palavras-Chaves: Agrupamento. Similaridade entre sessdes. Mineragdo do Uso da Web.



ABSTRACT

The Web Usage Mining (WUM) applies data mining techniques to discover web
usage patterns from Web server logs. The WUM process is composed by three major
phases: pre-processing (where data is collected, cleaned and transformed), pattern
discovery (in which mining algorithms are applied), and pattern analysis (where resulting
patterns are analyzed).

The categorization of visitor’'s behavior based on their interaction in the web site is
a key issue in WUM. In the E-learning area this topic becomes more relevant due to the
lack of face-to-face contact between students and professors, given the physical
distance, as well as the semantical gap between URLs and corresponding application
events. Clustering, which subject of this research, is a mining technique that aims at
grouping objects on basis of high inter-group similarity and low inter-group similarity.
Several works leverage clustering techniques with the purpose of characterizing web user
behavior during navigation. However, most of the works do not consider the meaning of
visited URLs in the application domain, when measuring similarity between web sessions.
Page semantics is frequently considered in the pre-processing phase, in data enrichment
tasks, in which URLs are mapped into domain concepts. This approach is static in the
sense that a new perspective of a URL (e.g. more generalized concept), to obtain better
clustering results, often implies re-processing data. In addition to that, the correct
clustering technique execution is a complex task which includes data preparation and
transformation according to the mining objectives in such way interesting patterns can be
found.

Considering these problems, this research proposes a clustering mechanism and
an interpretation mechanism as a way to characterize student’s behavior in a Web
course. These mechanisms aim make the clustering technique execution and group
analysis easy to a non data mining expert person. The proposed mechanisms are based
in a domain taxonomy representing the domain events for addressing the semantic gap
between URLs and application events. The clustering mechanism considers the similarity
between visited pages as a way to improve the quality of clustering results. The proposed
interpretation mechanism allows visualize the characteristics for each group, according to
the clustering objective, as well as inspects groups dynamically considering the different
levels of abstraction for application events in the domain taxonomy. These mechanisms
establish the basis for categorization of web user behavior, for which a prototype was

developed.

Key-words: Clustering. Web session similarity. Web Usage Mining.



LISTA DE FIGURAS

Figura 1 — Matriz de dadOS. ........cooo oo 18
Figura 2 — Matriz de Similaridade. ... 19
Figura 3 — Matriz de difereNGaL........coo i 19
Figura 4 — Fases da Minerag&o do Uso da Web (adaptado de [COO99]).........ceevvviiiiiiiiiiiiiiiiineeen, 24
Figura 5 — Detalhes da etapa de pré-processamento do uso (adaptado de [COO00])............ceeeennn. 26
Figura 6 — EXemplo de eVento @ SEIVIGO.......ccoo oo 28
Figura 7 — Representagéo das sessdes para 0 agrupamento de trajetoria.........cccceevviiivvieeeiieennnne 30
Figura 8 — Representacdo das sessdes para 0 agrupamento de iNteresSSse ..., 30
Figura 9 — Exemplo da aplicagdo do filtro de importancia ..., 32
Figura 10 — Exemplo da remog8o de alto SUPOIE.........ccoviiiii i 33
Figura 11 — Exemplo de redug&o do caminho de Navegagao............ooovvvveieiiiiieee 34
Figura 12 — Exemplo de perfil agregado (adaptado de [MOBOA])........cccooeeiiiiiiiiiiiieeee 38
Figura 13 — Sessfes pertencentes a Um MESMO GIUPO ....coveeeeeeeereeeaeeaeaaaa e 42
Figura 14 — Representacdo de um grupo utilizando arvore agregada ..........cc.vvveeeeieenniiiiiieeeeeeeeeenee 42
Figura 15 — Niveis de representac@o dos eventos da apliCaGaO..........ccueeeiiiiiiiiiiiiieeniiiiiiiiee e 49
Figura 16 — Exemplo de caminhamento Breadth First Search (BFS) ..., 53
Figura 17 — Exemplo de hierarquia CONCEITUAI ............oooiiiiiiii 53
Figura 18 — Algoritmo sim_LCS (adaptado de LCS Delta) ... 58
Figura 19 — Similaridade obtida com a subsequiéncia dada por Sim_LCS(S1,53) ------vvveveeerrreeiiiinennnn 59
Figura 20 — Similaridade obtida com a subsequiéncia dada por SIM_LCS (S3,51) -----vvveveeeerreeeeinennnnn 59
Figura 21 — Sessdes exemplo utilizadas na andlise do mecanismo de agrupamento..........ccc..c....... 62
Figura 22 — Exemplo de subseqiiéncia entre sessfes com conceitos similares ..............cccceeeeeeeenn. 63
Figura 23 — Exemplo de melhora no grau de similaridade entre as SeSSOES ..., 64
Figura 24 — Re-organizacao dos conceitos considerando puramente a ordem alfabética................. 65
Figura 25 — Re-organizag&o dos conceitos considerando o caminhamento em largura.................... 66
Figura 26 — Exemplo de enriquecimento dinAmico das SESSOES ........ccovvvvviiiiiiiie 66
Figura 27 — Comparagéo do Sim_LCS € LCS (NCI=0) ...cooveeiiiieeee e 67
Figura 28 — Comparagdo do SIM_LCS € LCS (NCITL) ..cooeeviiiieeeee e 68
Figura 29 — Comparagdo do SIM_LCS € LCS (NCIT2) ...ccooeiiieioeeeeeeeeeee 68
Figura 30 — Comparagéo da matriz de similaridade (NCI=0) ..o, 69
Figura 31 — Comparagéo do resultado do agrupamento (NCI=0) ......coovvvvriiieiiei e 70
Figura 32 — Comparagéo da matriz de similaridade (NCI=1) .......coooeeviiiiiiie 70
Figura 33 — Comparagéo do resultado do agrupamento (NCI=L) ....cooveeeeeieiiiiee 71
Figura 34 — Comparagéo da matriz de similaridade (NCi=2 € NCI=3) ....cooooveiiiiiin 71
Figura 35 — Comparagéo do resultado do agrupamento (NCi=2 € NCI=3) .....ccoovvvvviiiiiiin 72
Figura 36 — Comparagéo da matriz de similaridade (NCI=4) ..., 72

Figura 37 — Comparagéo do resultado do agrupamento (NCI=4) .....cooovveeieiiiii 72



Figura 38 — Exemplo de visualizag&o do agrupamento de iNtereSSe .........oovvvvvvveeiiiiie i 75

Figura 39 — Exemplo de visualizagdo do agrupamento de trajetdria............oocuvvveeiiieeniiiiiiiiiieeeeeee 76
Figura 40 — Exemplo do conjunto de grupos disponibilizados pelo mecanismo agrupamento .......... 77
Figura 41 — Exemplo da operagéo de roll-up no perfil agregado ..., 79
Figura 42 — Exemplo da operagdo de roll-up na &rvore agregada.............oovevvvveeeiieeniiiiiiiiieeeeaee s 80
Figura 43 — Exemplo da combinacéo das operacdes de roll-up e drill-down ..............ccoooeeiiiiin, 82
Figura 44 — Esquema da base de CONNECIMENTO..............coiiiiiiiiiiiiiii e 85
Figura 45 — Arquitetura do ambIENTE ..o 86
Figura 46 — Entradas € Saidas de LOGPTEP ......ccuiiiiiiiiiiiiiiiiee ettt e e bee e e e e e e 87
Figura 47 — Exemplo do conjunto de informagdes para ACSA ... 88
Figura 48 — Interface do médulo de preparacéo dos dados (LogPrep[MARO4D]).........cocvvvieriieennnnne 89
Figura 49 — Operador de transformacgéo das sessfes para 0 agrupamento de interesse ................. 90
Figura 50 — Resultado da transformacé&o das sessdes para o0 agrupamento de interesse ................ 90
Figura 51 — Operador de transformacao das sessfes para o agrupamento de trajetéria.................. 91
Figura 52 — Resultado da transformacéo das sessdes para o agrupamento de trajetéria................. 91
Figura 53 — Entradas € Saidas d& ACSA ........ueiiiiii ittt e e e e e e e e e 92
Figura 54 — MOAUIO de AGrUPAMENTO .....oiiueiiiiiiiiee ettt e ettt e e e e e b e e e e e e e s e abbbbeeeaaaeeeaaans 94
Figura 55 — MOAUIO de INTEIPretaGAOD. ...... . cuevvieieiee ettt ettt e e e e e e s ebb b e e e e e e e e e aaes 95
Figura 56 — Amostra do arquivo de log do ambiente da PUCRS Vitual ..............cccoooiii, 98
Figura 57 — Exemplo de mapeamento de URLs para conceitos na hierarquia conceitual............... 101
Figura 58 — Tela principal do protOtipo ACSA ......cooiiiiiiiii et e e 101
Figura 59 — Buscar arquivo de dados (:XMI) ... 102
Figura 60 — Detalhes do arquivo de entrada impOrtado...........ooooeriiiriieee e 102
Figura 61 — BUSCAr arqUIVO SCIUSTEI.EXE .. ..o 103
Figura 62 — Pardmetros para 0 agrupPameENtO ........cooveeiiriieeeeee e 103
Figura 63 — INtErpretagao dOS GIUPOS ... .ccooii oo 104
Figura 64 — Inspecdo do perfil agregado ..o 105
Figura 65 — INSPECA0 da Arvore agregada .......c..ceeuiiiiurriiiiiiiea ittt e e e e e ettt e e e e e s sebbbeeeaaae e e aaes 105
Figura 66 — Operagdo de roll-up € drill-dOWN ... 106
Figura 67 — Caracteristicas das sessdes de aprendizado .............cccveerireieeniriieenniienee e 106

Figura 68 — Mudancga do nivel conceitual de INtErESSE..........cvvvieiiiriiiiiiiii e 107



LISTA DE TABELAS

Tabela 1 — Exemplo de arquivo de acesso (formato ECLF) ...........cccccciiiiiiiiiii 25
Tabela 2 — Exemplo de sessdes para 0 agrupamento de trajetoria..........cccceevviieviiieiiieniiiiiiiieeeeennn 52
Tabela 3 — Exemplo de sessfes para 0 agrupamento de iNtEreSSe ..........ccccvvvviiiiiiiiiiiii 52
Tabela 4 — Enriquecimento diNAMICO dAS SESSOES .......uiiiiiiiiiiiiiiiei e ettt e e e e 55
Tabela 5 — Enriguecimento dindmico das sessbes com reducéo da dimensionalidade .................... 55
Tabela 6 — Detalnes do arqUiVO XML..........ccciiiiiiiiiiiiiiiii 88
Tabela 7 — Funcionalidades do Mddulo de Preparagdo dos Dados...........cccceeviiiiiiieiiieiiniiiiieeeeennn 89

Tabela 8 — FUNCIONAIIAAAES 0B ACSA .. .oe et e e e e e e e e et e et e e e e s aeaas 93



CaGl

CLF

EAD

HTML

HTTP

KDD

MUW

PUCRS

Site

URL

Web

WebCT

XML

LISTA DE ABREVIATURAS

Common Gateway Interface. E um padrdo de comunicacdo entre as

aplicacdes externas e servidores Web.

Common Log Format. Formato de armazenamento de acessos utilizado

por servidores Web.

Educacédo a Distancia.

HyperText Markup Language. Linguagem utilizada para construcdo de

paginas na Web.

Hypertext Transfer Protocol.

Knownledge Discovery in Database.

Mineragdo do Uso da Web.

Pontificia Universidade Catolica do Rio Grande do Sul.

Tipicamente € um dominio que disponibiliza uma colegcdo de paginas

através de um servidor Web.

Uniform Resource Locator. Padrdo de nomenclatura utilizado para

identificar a localizacdo de um objeto, tipicamente uma pagina Web.

Abreviacdo de WWW.

Web Course Tool. Ferramenta Web responsavel pela criacdo da infra-
estrutura e navegabilidade dos cursos de educacdo a distancia
instalados na PUCRS VIRTUAL [PUCO6] a epoca de desenvolvimento
desta dissertacéao.
World Wide Web.

Extensible Markup Language.



SUMARIO

1 INTRODUGAOD ... .ottt ettt ettt ettt ettt ettt e et et e et e et et et et ne et e s re et ene e, 14
2 AGRUPAMENTO ...ttt e oo bbbttt e e o4 oot bbbt e e e e e e e s s aabbbb e e e e e e e s e anbbbbreeeaaeaaaane 18
2.1 CONCEILOS BASICOS ....eeviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiii ettt ettt e ettt a e e e e e e 18
2.1.1 RepresentaCao d0oS DadOS..........ccoviiiiiiiiiiiiii 18
2.1.2 TiPOS A€ DAUOS. .....cceiiiiiiiiiiiiiii 19
2.1.3 Propriedades das Medidas de DiStAnCia..............cccccviiiiiiiiiii 20
2.2 Categorias de Técnicas de AGrUPAMENTO.........uiiiiaaiiiirtiieieeeea e atrbeeeeaaa e s aibbbeeeaeaessaanereeees 21
A R - 1[0 = U 21
A A o 1= =1 o [V oo BT PP PRUPPPRRTTN 21
2.2.3 Baseado €M GrafO.........coeiuiiiiiiiie e 22
2.3 CONSIHEIAGOES ......eiiiiiiiiiiiiiii ettt 23
3 MINERACAO DO USO DA WEB.........cooiiteieeeete ettt ettt teeaenn s 24
3.1 Processo da Mineragao do USO da WED...........cccccccviiiiiiiiii 25
3.1.1 Pré-proCESSAMENTO. ....ccieei it iittttittiaaa s aeitttteeeeae e s s e atbbbeeeaaae e s s abbbbeeeaaaeasaannbbbaeeaaaeeaaanns 25
3.1.2 TranformaGao dAS SESSOES ......iieeiiiiiiiiiei et e ettt e e e e et e e e e e eeeeeeanas 31
3.1.3 Descoberta de PAdrOes ..........coioeeiiieiiiiiiii ettt eareaa 34
3.1.4 ANALISE dE PAUIBES........cceeiiieiiiiiee 35
3.2 CONSIHEIAGOES .....ceiiiiiiiiiiiiii ittt 36
4 TRABALHOS RELACIONADOS......ciiiiiiii ittt ettt e e e e sttt e e e e e e e s anbbbreeeaaens 37
4.1 AQruPAMENTO 0E INEEIESSE . .uuuuuiiiiiiiiiiiittiitttbbebbbebbb bbb bbb bbb bbb bbb bbbeeeebeeees 37
4.1.1 Similaridade entre aS SESSOES .....cuuuuuiii ettt e ettt e et 37
4.1.2 Interpretacdo doS RESUIAOS. .........ccovviiiiiiiiiiiiiiiii 38
4.2 AQrupamento e TrafElOMa. . ....eeiiiiiriiiii ettt ettt e et e e e e e e s eab b e e e e e e e e anes 39
4.2.1 Similaridade entre @S SESSOES .....cuuuuuiii ettt e et 39
4.2.2 Interpretacdo doS RESUIAOS. .........ccovvviiiiiiiiiiiiiii 41
4.3 Ambientes de Apoio ao Uso da Web no Dominio da EAD ............euvviviiiiiiiiiiiiiiniiiiiiinnnin. 42
N O] g 1S3 o [T =Tt o LT TP PP PTTTRTTTPPRPRTPRPTTN 44

5 USO DO AGRUPAMENTO DE INTERESSE E TRAJETORIA PARA CARACTERIZACAO DE
SESSOES DE APRENDIZADO .....c.ccuiiiiuiiieiete ettt ettt te et a et ae e e te et ensateenene s 46
B.L1 0 ODJELVOS eeiiiiiiiiiiiiiiieee et 46
5.2 Representacdo Conceitual de Eventos e Nivel Conceitual de Interesse.............ccccccvvvvveeenn. a7
5.3 DeSCrGAO UOS MECANISIMOS. ....cciviiiiiiiiiiiiiiiiiiitiiii ettt 49
5.4 PrESSUPOSIOS ....etiiiii ettt ettt eareean 50
5.5 RepresentaGlo das SESSOES........ccuiiiiiiiiiiiiiiiiiiii 51
5.5.1 Nivel Conceitual de Interesse na Representacio das SeSSOES ..........oovcuvvveeereeennnnnne 54
6 MECANISMO DE AGRUPAMENTO ... ...ttt ettt e e e e e e eibb b ee e e e e e e aaes 56
6.1 Similaridade entre CONCEITOS. .. ...cciiiiiiiii ettt e e e et e e e e e e e eebab e e e e aeeeeee 56
6.2 Similaridade ENre 8S SESSOES ... .cceeuriiiii it eii ettt e e et e e e e e ettt e e e e e earrr e aaaaeae 57
6.3 Agrupamento DINAMICO das SESSOES..........ccuviiiiiiiiiiiiiiiii 60
6.4 ANALISE COMPAIALIVA ... .eeiiiieee ittt e e ettt e e e e e st bt e e e e e e s s e et bbb et e e aa e e s s abbbbeeaaeaeesaannereees 61
6.4.1 Encontrar Similaridade entre SESSOES...........ccoviiiiiiiiiiiii 62

6.4.2 Melhorar a Similaridade entre as SESSOES ........uoiuiiuiiiiieee e 63



6.4.3 Agrupamento de INTEIESSE ........covviiiiiiiiii 64

6.4.4 Agrupamento DINAmICO das SESSOES..........ccuviiiiiiiiiiiiiii 66

6.4.5 Andlise dos Resultados dO AQrupameEntO...........ooiuuuieiiiieeii it e e e 69

B.4.6 CONCIUSED ....coooiiiiiiiiiiiiee 73
MECANISMO DE INTERPRETAGAOQ ......coeiviiiiiieeeteeeee ettt 74
7.1 TiP0S de VISUBNIZAGAD ......ccevviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiii 74
7.1.1 Visualizag@o do Agrupamento de INTEreSSE..........ccvvvviiiiiiiiiiii 74

7.1.2 Visualizagdo do Agrupamento de TrajetOria.........ccuvveeiiieaiiiiiiiiieee e 75

7.2 INSPEGED UOS GIUPDS ..ccviiiiiiiiiiiiiiiiiiiit ittt ettt ettt ettt e e e 76
7.3 INterpretaCao DINAMICA . ........coviiiiiiiiiiiii 78
7.3.1 Operador de ROH-UP .....coooviiiiii 78

7.3.2 Operador de Drill-dOWN ... 80

7.3.3 Complementariedade doS OPEradores............ccvvviiiiiiiiiiiiiiii 81
AMBIENTE DE APOIO A CARACTERIZACAQ DE SESSOES.......c.ccocoioiiiieeeeeveeeee e 83
8.1 Arquitetura do AMDIENTE. .......cciiiiiiiiiiiii 83
8.1.1 Modulo de Preparagao dos DadOS ...........ueeiiiiaiiiiiiiiiiiiiee et 83

8.1.2 MOAUIO e AQIUPBAMENTO ... ...uuuiiiiiieeei ittt e e e e e e ettt e e e e e e abb b e e e e e e e s s anbbbeeeaaaeeaeane 84

8.1.3 MOAUIO de INTEIPIEAGAD ........uvveiiiieee ittt ettt e e et e e e e e e s eeb b e e e e e e e e anes 84

8.1.4 Entradas Externas do AmMDIENTE ... 84

8.2 IMPIEMENTAGEAD ...eeviiiiiiiiiiiiiiiii ettt 87
8.2.1 Modulo de Preparagao dos DAadOS ...........ueeiiiiaiiiiiiiiiiiiiee et 87

B.2.2 A S A e et e e e e e et e e e e s bbb a e e e e e e e e aae 92

8.3 CONSIHEIAGOES ......eiiiiiiiiiiiiiiii ittt 96
ESTUDO DE UM CASO EM UM AMBIENTE DE ENSINO A DISTANCIA ......c.cccccoveeeieeeenn 97
9.1 Ambiente de Ensino da EAD da PUCRS Virtual ..........cccccccii 97
S (U (o [0 o (= OF = o T PP P P PP PPPPPPPPPPPPPPP 98
9.2.1 Preparagdo doS DAdOS .........cccoiiiiiiiiiiiiiiiii 99

9.2.2 Hierarquia CONCEITUAI ...........cooviiiiiiiiii 100

9.2.3 Prototipo ACSA: CeNANio d€ USOD.......coiiiiiiiiiiiiiee ettt iiieee e 101

10 CONCLUSOES ...ttt ettt ettt e ettt ettt eeane e 108
REFERENCIAS ...ttt ettt ettt ettt ettt ettt et ettt e et e s e et et et e et e ss et et ete st e s et e et eneete s ane s 110

ANEXO A — ARQUIVO XML SCHEMA ... 115



14

1 INTRODUCAO

A Web (WWW) vem crescendo rapidamente e o fluxo de acessos, o tamanho e
a complexidade das paginas Web vém acompanhando este crescimento na mesma
proporcdo. A popularizacdo do uso da Web como meio de pesquisa e informacao € um
dos fatores que contribui para este continuo crescimento. Como conseqiéncia,
podemos notar o aumento na complexidade das tarefas relacionadas a Web, tais como
construcdo de paginas, infra-estrutura e planejamento de servidores, busca de
informacdes, etc.

No dominio da Educacéo a Distancia (EAD) baseada na Web, o contato entre os
instrutores e os alunos nao é tao intenso quanto em sala de aula, uma vez que grande
parte do curso é ministrada de forma assincrona e/ou distribuida na Web. Dadas as
limitacbes no processo de aprendizado impostas pelo canal de comunicagdo, 0s
instrutores tém dificuldade em avaliar o comportamento dos seus alunos durante o
processo de aprendizado, bem como perceber se os materiais preparados para as
aulas e os servicos oferecidos pelo ambiente de apoio ao curso estdo sendo
adequadamente utilizados. Os recursos estatisticos oferecidos por algumas
ferramentas de gerenciamento de cursos Web (ex: WebCT!, TelEduc?, ATutor?,
AulaNet?, etc) apresentam limitacdes analiticas que dificultam a real compreenséo das
sessOes de aprendizado em cursos Web. As sessfes de aprendizado, doravante
denominadas simplesmente sessfes, podem ser vistas como a sequéncia de paginas
acessadas por um mesmo aluno durante a navegacao no curso Web.

Neste contexto, surge a Mineracdo Web que, através das técnicas de mineracéao
de dados, vem auxiliar na extracdo de conhecimento da Web. A Mineracdo Web pode
ser dividida em trés classes [SRIO0, MOB04]: Mineracdo do Contetudo, Mineracao da
Estrutura e Mineragdo do Uso. A Mineragdo do Uso da Web (MUW) [SRIOO0O], em
particular, utiliza as técnicas de mineracdo com o objetivo de descobrir padrdes de
utilizagdo da Web para melhor entender e servir as necessidades de aplica¢cdes Web.
O processo de MUW é composto de etapas, a saber: pré-processamento (onde ocorre
a coleta, limpeza, identificacdo e enriquecimento das sessdes), descoberta de padrdes
(onde as técnicas de mineracdo sdo aplicadas) e analise de padrdes (onde ocorre a
interpretacdo dos resultados)[MOBO0O4]. Todas as fases estdo fortemente relacionadas,
tornando o processo interativo e iterativo, sendo que o sucesso de uma fase é

dependente do sucesso das anteriores. Assim, cada etapa deve ser desenvolvida de

! hitp:/Avww.webct.com

2 http://teleduc.cinted.ufrgs.br
% http:/Avww.atutor.ca

* http://www.aul anet.uniovi.es
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forma adequada, com objetivos condizentes com o que os dados disponiveis podem
revelar, para que os resultados obtidos sejam validos e passiveis de interpretacao.

O grupo de Sistemas de Informacdo da PUCRS vem desenvolvendo trabalhos
[MACO3b, MARO4b, TRIO4, VANO4b, VANO5] na area de MUW voltados para a
concepcdo e construcdo de ambientes de apoio para a analise e monitoracdo do
processo de aprendizado na EAD, usando como estudo de caso os cursos da PUCRS
VIRTUAL [PUCO06]. Embora estes trabalhos abordem alguns dos principais problemas
envolvidos durante as etapas da descoberta de conhecimento, ndo resolvem por
completo a questdo da caracterizacdo e compreensdo das sessfes.

A técnica de agrupamento tem grande potencial e pode auxiliar na compreensao
do processo de aprendizado na EAD, uma vez que as sessbes sdo agrupadas de
acordo com seu grau de similaridade. O agrupamento, ou “clustering”, agrupa as
sessfes em grupos de modo que as sessdes dentro de um mesmo grupo tenham um
alto grau de semelhanca entre si, e que sejam diferentes das sessfes pertencentes
aos demais grupos [HANOO]. No contexto da MUW, existem dois grandes tipos de
agrupamentos interessantes a serem descobertos [SRI00]: agrupamento de paginas e
agrupamento do uso. O agrupamento de paginas descobre grupos de paginas que tém
contetudo relacionado, contribuindo assim com uma informacdo valiosa para as
ferramentas de pesquisa na Web. JA o agrupamento do uso, ou agrupamento de
sessdes ou transacdes, tende a estabelecer grupos de usuarios que mostram padrdes
de comportamento semelhantes. Por sua vez, o agrupamento do uso pode ser
dividido, de acordo com os objetivos da MUW, em: agrupamento de interesse e
agrupamento de trajetdria. O agrupamento de interesse considera somente os
acessos em comum entre as sessfes. JA 0 agrupamento de trajetdria leva em
consideracdo o caminho percorrido pelos usuarios durante a navegacdo na Web, ou
seja, considera a seqliéncia e a re-visita das paginas acessadas nas sessoes.

Varios trabalhos [MOB0Oa, MOB0O1, MOBO2, HEEO1, HEEO2, WANO2, BANOO,
BANO1, FUOO] utilizam técnicas de agrupamento de sessdes visando caracterizar os
usuarios com base em sua navegacdo na Web para tentar entender seu
comportamento, ou tentar inferir seus proximos acessos com base em interesses
comuns. Embora diversas formas de estabelecer a similaridade entre as sessOes
sejam propostas na literatura, estas ndo levam em conta a similaridade entre as
paginas acessadas em relacdo a seméantica dos eventos associados as paginas do
dominio da aplicacdo. Além disso, a correta aplicacdo da técnica de agrupamento é
uma tarefa complexa que envolve desde a etapa de pré-processamento (de modo a
preparar e enriquecer os dados, bem como reduzir os ruidos e a dimensionalidade dos

dados) até a etapa de descoberta de padrdes onde é feita a escolha do algoritmo de
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agrupamento (de modo a obter resultados condizentes com o objetivo do
agrupamento), além de estar fortemente associada a complexidade do processo de
descoberta de conhecimento como um todo. As tarefas executadas na etapa de pré-
processamento ajudam a preparar as sessdes, obtendo assim agrupamentos de
melhor qualidade e de mais facil interpretacdo. Tais tarefas sdo consideradas pontos
criticos na MUW, e em especial no agrupamento, pois, a geracdo de uma nova
perspectiva dos dados, para obter agrupamentos mais significativos, implica retorno a
etapa inicial da MUW.

Dados os problemas identificados, este trabalho tem como objetivos: a) melhorar
a qualidade dos padrdes resultantes do agrupamento de sessdes, considerando para
isso a similaridade entre as paginas com base na semantica dos eventos associados as
paginas do dominio da aplicacédo, b) facilitar a aplicacdo da técnica de agrupamento de
acordo com o objetivo da MUW, bem como c) facilitar na interpretacdo dos grupos
obtidos. Para tanto, este trabalho propde mecanismos que facilitam a aplicacdo da
técnica de agrupamento (mecanismo de agrupamento) e a interpretacdo dos
resultados (mecanismo de interpretacdo), visando auxiliar na caracterizacdo das
sessfes dos usuérios. Estes mecanismos fazem uso de uma taxonomia como forma de
agregar semantica aos eventos do dominio dinamicamente, reduzindo assim a
necessidade de retorno a etapa de pré-processamento. O mecanismo de agrupamento
proposto estende o agrupamento de sessfes descrito por [BANO1] em dois aspectos:
a) considera a similaridade entre as paginas durante o calculo de similaridade entre as
sessbes, e b) permite lidar tanto com o agrupamento de interesse quanto com o
agrupamento de trajetéria. Além disso, permite, com base no objetivo da mineracéo,
identificar quais tarefas de pré-processamento podem ser aplicaveis para a
preparacdo das sessfes. Ja 0 mecanismo de interpretacdo proposto permite
representar os padrbes resultantes de maneira condizente com o0s objetivos da
mineracdo bem como facilitar a interpretacdo dos mesmos considerando os diferentes
niveis de abstracdo das paginas no dominio da aplicacéo.

Assim, a contribuicdo deste trabalho € mostrar como o agrupamento pode ser
aplicado, de acordo com o objetivo de mineracdo e com a semantica dos eventos
associados as paginas, de forma a facilitar a compreensdo do comportamento dos
alunos durante o processo de aprendizado em cursos Web.

Este documento esta dividido em 9 capitulos. O capitulo 2 apresenta uma
breve fundamentacéao tedrica sobre a técnica de agrupamento. O capitulo 3 apresenta
a MUW e os conceitos basicos que sustentam este trabalho. O capitulo 4 descreve os
mais importantes trabalhos relacionados com agrupamento de sessdes discutindo suas

principais contribuicdes e limitacfes. O capitulo 5 apresenta os principais objetivos da
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abordagem proposta, descreve 0s mecanismos de agrupamento e interpretacéo
propostos, bem como algumas peculiaridades quanto a representacao dos conceitos e
das sessbes necessarias a aplicacdo dos mecanismos propostos. Os capitulos 6 e 7
descrevem os mecanismos de agrupamento e interpretacdo propostos. O capitulo 6
descreve o mecanismo de agrupamento, detalhes sobre sua implementagdo, bem
como consideracdes sobre sua efetividade através de uma analise comparativa com as
abordagens existentes. O capitulo 7 descreve o mecanismo de interpretacdo, as
facilidades oferecidas para visualizagcdo e inspecdo dos resultados através do uso de
abstracbes em relacdo aos eventos da aplicacdo, bem como considera¢gbes sobre sua
efetividade. O capitulo 8 apresenta a arquitetura do ambiente de apoio a
caracterizacdo de sessOes de aprendizado onde os mecanismos de agrupamento e
interpretacdo estdo inseridos, bem como o protétipo desenvolvido. O capitulo 9
apresenta um estudo de caso realizado no contexto da EAD para avaliar os
mecanismos propostos. Por fim, o capitulo 10 discorre sobre as conclusdes,
limitacdes, e trabalhos futuros. As referéncias bibliograficas pesquisadas e os anexos

encontram-se no final deste documento.
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2 AGRUPAMENTO

Este capitulo apresenta uma sintese dos principais conceitos relacionados a técnica
de agrupamento, em particular, representacdo dos dados, medidas de distancia, e

categorias de técnicas de agrupamento.

2.1 Conceitos Basicos

De acordo com [HANOO], agrupamento é o processo que aglomera dados em
grupos, de modo que os objetos dentro de um mesmo grupo tenham um alto grau de
similaridade entre si, e que sejam diferentes dos objetos pertencentes aos demais
grupos. O grau de similaridade entre os objetos é obtido utilizando uma medida de
distancia entre os objetos. A medida de distancia calcula quanto os objetos estédo
proximos (similaridade) ou distantes (diferenca) entre si, usando os atributos que os

representam (também chamados “caracteristicas”, ou ainda, “variaveis”).

2.1.1 Representacdo dos Dados

Os objetos a serem agrupados podem representar iniUmeras entidades do
mundo real, como: pessoas, animais, documentos, paginas Web, etc. A maior parte
dos algoritmos de agrupamento utiliza dois tipos de estruturas para representar os

dados manipulados: matriz de dados e matriz de correlagéo.

2.1.1.1 Matriz de Dados

Também conhecida como “objeto-por-variavel”, esta matriz representa n
objetos com p varidveis. A estrutura utilizada é uma matriz de tamanho n por p,

ilustrada na Figura 1.

ex, K x; K x,0
e u
éM M [l [l [l a
éx, K x, K x,u
éM M [l [l [l u
: G
gxnl K an K anH

Figura 1 — Matriz de dados
2.1.1.2 Matriz de Correlagcédo

Também conhecida como “objeto-por-objeto”, esta matriz pode armazenar o
conjunto de diferencas ou similaridades entre todos os pares de n objetos. A estrutura

utilizada € uma matriz de tamanho n por n, onde d(i,j) é a medida de distancia entre
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0s objetos i e j. Esta matriz € normalmente simétrica devido a propriedade de
simetria da medida de distancia. Ou seja, o tridAngulo superior da matriz é exatamente
idéntico ao triangulo inferior da matriz.

Se a medida de distancia considerar a proximidade entre os objetos entdo a
matriz é dita “matriz de similaridade”. Na matriz de similaridade, ilustrada pela Figura
2, quanto mais d(i,j) se aproxima de 1, mais os objetos i e j se assemelham. Se os
objetos sdo a mesma entidade, i=j, entdo d(i,j)=1. Se o0s objetos sdo entidades
diferentes, iej, e sua similaridade € d(i,j)=1, entdo estes objetos tém as mesmas

caracteristicas, mas néo significa que sdo necessariamente idénticos.

e 1 u
e u
@y 1 ‘
ed(3) d@2 1 G
e u
g ! ! 1 G
&d(nd) dn2 K K 1 H

Figura 2 — Matriz de similaridade

Caso contrario, se a medida de distancia considerar a diferenca entre os
objetos a matriz é dita “matriz de diferenca”. Na matriz de diferenca, ilustrada pela
Figura 3, quanto mais d(i,j) se aproxima de O, mais 0s objetos i e J se assemelham
(ou estao “préximos” um do outro). Se os objetos sdo a mesma entidade, i=j, entao
d(i,j)=0.

é 0

g2y o

éd(3) d@B2 O

g I I 0
gd(nl) d(n2 K K 0

(e oY enY el el en eny e

Figura 3 —Matriz de diferenca
2.1.2 Tipos de Dados

Os principais tipos de dados que caracterizam 0s objetos a serem agrupados
estdo classificados dentre as seguintes classes de varidveis [HANOO]:

Variaveis continuas: sao medidas continuas de uma escala linear, como por

exemplo: peso, altura, latitude, temperatura, etc. Em um mesmo conjunto de

dados podem existir variaveis continuas que representam os dados utilizando

unidades de medida diferentes;
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Variaveis binarias: tém somente dois valores possiveis: 0 e 1, onde O
significa que a variavel esta ausente e 1 significa que a variavel esta presente.
As variaveis binarias podem ainda ser classificadas como simétricas (0 e 1 tém

0 mesmo peso) ou assimétricas (0 e 1 tém pesos diferentes);

Variaveis nominais: também denominadas discretas, sdo generalizac6es das
variaveis binarias podendo assumir mais que dois estados. Estes estados
podem ser denotados por letras, simbolos ou nidmeros inteiros, mas sem uma

ordem especifica entre eles;

Variaveis ordinais: semelhantes as variaveis nominais, exceto pelo fato que

os estados das variaveis ordinais seguem uma seqiéncia definida;

Variaveis escalares: fazem uma medida positiva em uma escala néo linear,

como em uma escala exponencial;

Variaveis mistas: misturam varios tipos de variaveis (continua, binaria,
nominal, ou escalares). Este tipo de variavel expressa bem a realidade, pois de
maneira geral, no mundo real, as bases de dados podem apresentar todos os

tipos de variaveis.

Assim, a matriz de dados bem como a medida de distancia devem ser
adequadas de acordo com o tipo de variaveis que representam os objetos a serem

agrupados.

2.1.3 Propriedades das Medidas de Distancia

Uma medida de distancia calcula quao proximos ou distantes os objetos estao
uns dos outros. Esta medida é dada através de variaveis que representam estes
objetos, ou seja, depende dos tipos de dados envolvidos. A medida de distancia deve
obedecer aos seguintes principios matematicos, onde A e B sdo dois objetos e a

distancia entre eles € um numero representado por d(A, B):
NUmero nao negativo: d(A,B) 3 0;
Simetria: d(A,B)=d(B,A);

Autosimilaridade: d(A,A)=0 considerando a diferenca entre os objetos, ou

d(A,A)=1 se considerada a proximidade entre os objetos;

Separacao: d(A,B)=0 considerando a diferenca entre os objetos, ou d(A,B)=1

considerando a proximidade entre os objetos, somente se A=B;

Desigualdade Triangular: d(A,B) £ d(A,C) + d(B,C).
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Um estudo mais aprofundado sobre os tipos de dados e as medidas de

distancia apropriadas para cada tipo de dado é relatado em [NIC04a].

2.2 Categorias de Técnicas de Agrupamento

Existe um grande numero de algoritmos de agrupamento disponiveis na
literatura. A escolha de um determinado algoritmo depende de dois importantes
fatores: o tipo de dado e o objetivo da mineracdo. De acordo com [HANOO], em geral,
a maioria dos algoritmos de agrupamento, podem ser classificados dentre as
seguintes categorias: particional (partitioning), hierarquica (hierarchical), baseada em
densidade (density-based), baseada em grade (grid-based), e baseada em modelo
(model-based).

As proximas sec¢des apresentam resumidamente as categorias de agrupamento
particional, hierarquica e baseada em grafo. Um estudo mais detalhado sobre as
categorias particional e hierarquica, bem como seus principais algoritmos de
agrupamento foi desenvolvido em [NICO4a]. Maiores detalhes sobre as demais

categorias de agrupamento podem ser encontrados em [HANOO].

2.2.1 Particional

A partir de um conjunto de n objetos, um algoritmo de agrupamento
particional classifica os elementos em k grupos, onde: 1) cada grupo deve conter ao
menos um objeto, e 2) cada objeto deve pertencer a somente um grupo.
Resumidamente, dado k (numero de particbes para construir), os métodos
particionais criam uma particdo inicial, e aplicam iterativamente uma técnica de
realocacdo que tenta melhorar a particdo criada movendo elementos de um grupo
para outro. Os mais populares algoritmos particionais sdo k-Means e k-Medoids. Entre
as principais dificuldades identificadas nesta categoria estdo a definicdo do nimero
ideal de parti¢cdes, a dimensionalidade dos dados, e a busca pelo valor médio dos

objetos ou o objeto que representa o centro de cada grupo.

2.2.2 Hierarquico

Um algoritmo de agrupamento hierarquico organiza os objetos em forma de
arvore, fazendo desta forma uma composicdo hierarquica dado um conjunto de n
elementos. Dependendo de como a composicdo hierarquica € formada, o método

hierarquico pode ser classificado como:



22

Aglomerativo: este algoritmo inicia com cada elemento formando um grupo
separado e estes grupos sdo sucessivamente unidos com base em sua
similaridade até que todos os grupos estejam unidos em um Unico grupo (nivel

mais alto da hierarquia) ou uma condicdo de término seja alcancada;

Divisivo: este algoritmo inicia com todos os elementos no mesmo grupo e
estes grupos sao sucessivamente divididos em pequenos grupos até que cada
elemento esteja inserido em um grupo ou até que uma condi¢cdo de término

seja alcancgada.

Tipicamente o método hierarquico utiliza um dendograma (estrutura em forma
de arvore) para representar a hierarquia dos grupos e o grau de similaridade para
cada nivel. Os quatro métodos mais utilizados na composi¢cao dos grupos hierarquicos
sdo: Single Linkage, Complete Linkage, Group Average Linkage e Wards Linkage.
Dentre o0s mais populares algoritmos hierarquicos pode-se citar: AGNES
(AGglomerative NESting), DIANA (Dlvisive ANAlysis) e BIRCH (Balanced Iteractive
reducing and Clustering using Hierarchies) [ZAN96]. Maiores detalhes podem ser
obtidos em [HANO1, TANOG6].

2.2.3 Baseado em Grafo

O agrupamento baseado em grafo utiliza um grafo esparso onde cada elemento
€ representado por um vértice e suas ligacdes sado definidas pelo valor da similaridade
entre os elementos. Este modelo combina diferentes técnicas de agrupamento em

duas fases distintas com o objetivo de obter melhores resultados:

Primeira Fase: o grafo é construido e entdo particionado por um algoritmo de
particionamento baseado em grafo.
Segunda Fase: aplica um algoritmo hierarquico aglomerativo nos grupos

identificados pela primeira fase, de modo a melhorar a qualidade dos mesmos.

Dentre os mais conhecidos algoritmos de agrupamento baseados em grafos
pode-se citar Metis, hMetis e CHAMELEON [TANOG6].

O algoritmo baseado em grafo hMetis, uma variacdo de Metis, recebe como
pardmetro de entrada uma matriz de similaridade e modela os dados recebidos
utilizando um grafo do tipo nearest-neighbor, onde cada sessao é representada por
um veértice e estd conectada somente as sessdes mais similares. hMetis permite ainda
especificar alguns parametros para a construcado do grafo, como por exemplo, nimero

maximo e minimo de vizinhos para cada vértice, tipo de ligacbes entre os vértices,
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valor limite para eliminacdo de ligacbes, etc. Apds sua construcdo, o grafo é

particionado em k grupos usando o algoritmo de particionamento “min-cut”.

2.3 Consideracbes

Considerando a MUW, o agrupamento pode ser utilizado para agrupar usuarios
com comportamentos similares durante a navegacdo do site Web, ou mesmo agrupar
sessOes similares para determinar comportamentos de navegacao diferentes. Para
tanto, é necessério estabelecer a medida de distancia entre as sessfes. A medida de
distancia escolhida depende de dois importantes fatores: o tipo de dado e o propdsito
da aplicagdo. Com base na similaridade entre as sess6es, uma matriz de similaridade
pode ser construida e utilizada como entrada para qualquer algoritmo de
agrupamento.

Dentre os inumeros algoritmos de agrupamento existentes, qualquer algoritmo
poderia ser utilizado para agrupar as sessdes de aprendizado independente do
objetivo da mineragdo (agrupamento de interesse e agrupamento de trajetoria).
Entretanto, deve-se levar em conta as restricdes e a aplicabilidade de cada categoria
de agrupamento. Os algoritmos pertencentes a categoria particional utilizam, além da
similaridade entre as sessdes, o valor médio das sessdes ou a sessao central do
grupo. Dado que as sessdes podem ter tamanho variado e re-visitas as paginas,
tornando a tarefa de encontrar o valor médio ou sessdo central do grupo muito
complexa, os algoritmos da categoria particional sdo considerados alternativas de
mais dificil aplicacdo para o agrupamento de trajetoria. J4 os algoritmos da categoria
baseada em grafo podem ser utilizados independente do objetivo da mineracédo, uma
vez que esta categoria requer somente o valor da similaridade entre as sessées como
pardametro para realizar o agrupamento. O mecanismo de agrupamento proposto por
este trabalho adota a classe de agrupamento baseada em grafo, independente de
algoritmo, por ser aplicavel em ambos os objetivos de agrupamento (interesse e

trajetoria).
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3 MINERAGAO DO USO DA WEB

Este capitulo apresenta os principais conceitos envolvidos na Mineragcdo do Uso da
Web, em particular aqueles necessarios para o reconhecimento de sessdes. Em
seguida, detalha cada uma das etapas do processo de descoberta identificando, em

cada uma delas, os principais problemas envolvidos.

A Mineracdo da Web utiliza técnicas da mineragdo de dados no contexto da

Web e se divide em trés categorias, de acordo com as fontes e tipos de dados
envolvidos [CO099, SRI00]:

Mineracao do Conteudo: consiste na descoberta de informacdes relevantes

sobre o conteudo das paginas Web;

Mineracdo da Estrutura: consiste na descoberta de conhecimento a partir da

organizacao do conteudo e referéncias (links) entre as paginas;

Mineracdo do Uso: consiste na descoberta de padrdes de utilizacdo das
paginas Web. A Mineracdo do Uso da Web (MUW) esta ligada a analise do

comportamento do usuario durante sua navegacao no site Web.

Arquivas do
site Wizh

Descoberta de
Padroes

Pnalise de
padraes

Pré-processamento

i
= H
Log bruto Sessles Regras, padries Regras, padries
pre-processadas & estatisticas & estatisticas

‘interes=santes”
Figura 4 — Fases da Mineragao do Uso da Web (adaptado de [ COO99])

A Mineracdo do Uso da Web (MUW), foco deste trabalho, é descrita com

maiores detalhes neste capitulo.
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3.1 Processo da Mineracédo do Uso da Web

A Figura 4 ilustra as fases de pré-processamento, descoberta de padrbes e
analise de padrdes, bem como os principais elementos envolvidos durante todo o
processo da MUW. As principais tarefas envolvidas em cada uma das etapas da MUW

sdo descritas detalhadamente nas sec¢8es seguintes.

3.1.1 Pré-processamento

A etapa de pré-processamento na Mineracdo do Uso da Web realiza a
conversdo dos dados relativos ao uso, acessos de paginas Web, em abstracdes
necessarias para a descoberta de padrdes. A etapa de pré-processamento define
tipos, modelos, e abstracbes de dados com o objetivo de ajustar e melhorar a
representacdo dos dados que serdo posteriormente utilizados pelos algoritmos de
mineracéo.

Geralmente esta etapa utiliza como fonte principal de dados arquivos de acesso
provenientes dos servidores Web (log). Estes arquivos de acesso podem ser
armazenados em diversos formatos, como por exemplo, Extended Common Log
Format (ECLF) [W3CO5]. A Tabela 1 ilustra um exemplo de arquivo de acesso que
utiliza o formato ECLF. O formato CLF (Common Log Format) € mais simples e nao

contém os dois dltimos campos (Referrer e Agent)

Tabela 1 — Exemplo de arquivo de acesso (formato ECLF)

Remote host Auth 1D Time/Date stamp Method/URL/Protocol Status Size Ref Agent
16.127.37.124 alunol - [20/Jul/2004:13:13:10 | “GET a.html HTTP/1.0” 200 2345 - Mozilla/4.0
-0300] (compatible; MSIE 6.0;

Windows NT 5.0)

15.20.17.2 - - [20/3ul/2004:13:13:10 | “GET b.html HTTP/1.0” 304 0 a.html | Mozilla/4.0
-0300] (compatible; MSIE 6.0;
Windows NT 5.0)

16.127.37.124 alunol - [20/Jul/2004:13:13:10 | "GET / HTTP/1.0" 200 567 - Mozilla/4.0
-0300] (compatible; MSIE 6.0;
Windows NT 5.0)

No formato ECLF o Remote host identifica o nome ou endereco IP da maquina
de onde originou-se o acesso a pagina; Auth e ID correspondem a identificagdo do
usuario, onde o sinal “-" indica acesso anénimo; Time/Date stamp armazena a data e
hora do acesso; Method corresponde ao método utilizado (GET, POST ou HEAD); URL
registra a pagina ou arquivo acessado; Protocol é a versdo do protocolo HTTP
utilizado; Status é o cédigo de resposta do servidor Web a requisicdo do navegador;
Size corresponde ao tamanho em bytes da pagina ou arquivo; Referrer identifica a

URI que fez a referéncia a pagina acessada; e Agent identifica o navegador utilizado.
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Entretanto, os dados contidos no arquivo de acesso ndo representam com total
confiabilidade a real navegacao dos usuarios no site Web. Isso ndo se deve somente a
freqiente falta de identificacdo dos usuarios, mas também a auséncia de registros de
acessos feitos e a dificuldade de identificar o inicio e fim de uma sessdo do usuéario. O
uso de cache e servidores proxy estdo entre os fatores que mais contribuem para a
caréncia de informacgdes confiaveis nos arquivos de acesso. Detalhes sobre os
principais problemas relacionados ao registro de acesso as paginas e a falta de
informacdo no arquivo de acesso podem ser encontrados em [CO099].

Um outro aspecto importante relacionado com o arquivo de acesso € a lacuna
semantica entre como é feito o registro das paginas acessadas neste arquivo e seu
significado no dominio da aplicacdo [BER0O2, STUO2]. Na pratica, o acesso a uma
pagina do ponto de vista do usuario pode ser registrado no arquivo de acesso do
servidor Web através de varias requisicdes HTTP, correspondendo, por exemplo, aos
diferentes elementos necessarios para compor uma visdo de pagina (ex: figuras,
estilos, etc.) [CO099]. Da mesma forma, a utilizacdo de um mesmo servi¢co pode ser
registrada através de diferentes requisicées HTTP, uma vez que diferentes parametros
podem ser passados cada vez que o servico é requisitado.

A seguir sdo descritos os passos primordiais da etapa de pré-processamento
que tém como objetivo sanar a falta de informacgdes no arquivo de acesso e melhorar
a representacdo dos dados, conforme ilustra a Figura 5. Maiores detalhes sobre os
problemas envolvidos, as tarefas realizadas e as principais técnicas utilizadas podem
ser encontrados em [CO099, COO00, SRI00, MOBO0O4].

Complemento
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Figura 5 — Detalhes da etapa de pré-processamento do uso (adaptado de [ COO00])

Limpeza dos Dados: remove do arquivo de acesso as entradas
desnecessarias ou irrelevantes. A eliminacao de tais entradas é feita com base

na extensdo dos arquivos acessados como, por exemplo, entrada referente a
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acesso de figuras, sons, estilos, animacgdes, videos, paginas ndao encontradas,

etc;

Identificacdo do Usuario: identifica o usuario que acessou cada pagina. Esta
identificacdo n&o necessita saber a identidade do usuario e sim poder distinguir
entre diferentes usuarios. Algumas técnicas para lidar com acessos anénimos

sdo descritas em [CO099, SRI00, MOBO0O4];

Identificacdo de Sessbes: separa as entradas contidas no arquivo de acesso
em sessdes individuais por usuario. Uma vez que um usuario pode visitar
inomeras vezes 0 mesmo site Web, deve-se considerar que o arquivo de
acesso pode conter multiplas entradas para um mesmo usuario. Deste modo, a
identificacdo de sessado busca “quebrar” a seqiéncia de paginas acessadas
(clickstreams) por um mesmo usuario. A sessdo do usuario também pode ser
controlada pelo servidor Web, neste caso é responsabilidade do servidor Web

enviar cada URI com uma identificacdo de sessdo [SRIOO0];

Identificacdo de Visdo de Paginas: identifica quais registros contidos no
arquivo de acesso contribuiram para a formagéo e visualizagdo de uma péagina
no navegador do usuério. Esta identificacdo estd fortemente relacionada a
estrutura interna da pagina (hyperlinks para outras paginas ou arquivos), além
de requerer um conhecimento detalhado da estrutura do site [MOBO1]. Este

tarefa fica ainda mais complicada com o uso de paginas com frames [CO0O03];

Complemento dos Caminhos de Navegacdo: completa as entradas da
sessdo do usuario com as paginas de acesso que estado faltando devido ao uso

de proxy ou cache pelo servidor;

Identificacdo de TransacoOes: refina as sessfes de usuarios em transacdes
(ou episddios) menores considerando acessos semanticamente significativos
dentro das sessfes. Na MUW, esta definicdo é dependente do objetivo das
aplicacbes as quais destina-se a andlise. Este trabalho somente far& distingéo
entre sessdo e transacao quando pertinente e necessario ao entendimento do

mesmao.

Além disso, as paginas de um site Web sao ainda classificadas de acordo com
a sua funcionalidade em paginas auxiliares e paginas de contedudo e/ou servico,
permitindo assim definir diferentes granularidades na identificacdo de sessfes
[CO099]. As paginas auxiliares descrevem um tipo especial de pagina que apenas
viabiliza a navegacao até os conteudos/servicos. Ja as paginas de conteudo/servico,

como o proprio nome sugere, sao paginas que oferecem contelddos e/ou servicos do
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site Web. A utilizacdo de paginas auxiliares e paginas de conteldos € proposto por
[CO099] como uma maneira de definir dois tipos de transacfes: transacbes de
conteudo e transagfes auxiliar-conteido. Na primeira sdo eliminados os acessos as
paginas auxiliares. Na segunda, cada sessao € formada pelos caminhos utilizados até

atingir um conteudo/servico Web.

3.1.1.1  Enriquecimento

O enriquecimento dos dados é uma tarefa classica da etapa de pré-
processamento, sendo necessaria, por exemplo, para a identificagcdo de transacao ou
identificacdo de visdo de paginas. O enriquecimento dos dados pode ser realizado
visando enriquecer as informacdes do usuario e/ou da sessdo. Para tanto, é
necessario um conhecimento do dominio da aplicacdo, da semantica das paginas, da
topologia do site Web, bem como dos bancos de dados operacionais.

Considerando que os dados manipulados pela MUW sédo sessbes provenientes
de servidores Web, pode-se dizer que o principal problema encontrado na MUW esta
relacionado com a lacuna seméantica entre como € feito o registro das paginas
acessadas nos arquivos do servidor Web e seu significado no dominio da aplicacdo
[BERO2]. Ou seja, sem seméantica, o0s mesmos conteudos/servi¢cos séo tratados como
diferentes requisicdes HTTP.

Neste contexto, surgem as abordagens seméanticas que visam fornecer suporte
as etapas da MUW através da representacdo do conhecimento do dominio,
transformando os dados disponiveis em unidades significativas de eventos ao dominio
da aplicacdo. Segundo [STUO2], os eventos de aplicacdo podem ser classificados em

eventos atdbmicos e eventos complexos. Os eventos atdmicos podem ser:

Eventos de conteuddo: descrevem acesso ao contetudo disponivel no site Web.
Por exemplo, no contexto da EAD, eventos de conteddo podem descrever:

listas de atividades de aula, materiais oferecidos, textos, videos, etc;

Eventos de servico: descrevem acesso aos servigcos disponiveis no site Web.
Por exemplo, no contexto da EAD, eventos de servico podem descrever:
entrega de atividades ao professor, consulta a biblioteca, bate-papo, féorum, e-
mail, etc. Estes acessos geralmente identificam requisicdes HTTP atendidas por
aplicacdes Web, contendo a URL do servigo e os possiveis parametros, como
ilustra a Figura 6.

Y0y 4 Ipo e LG s Dl Meeneaugs & plions b

servigo parametro parametro

Figura 6 — Exemplo de evento de servico
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As abordagens seméanticas podem ser classificadas quanto a representacédo do
conhecimento do dominio utilizado durante o processo de integragcdo com a MUW, a
saber: taxonomias e ontologias [VANO4a]. Este trabalho adota o enriquecimento dos
dados através da abordagem semantica de taxonomia como forma de auxiliar na
identificacdo de caracteristicas em comum entre os eventos da aplicacdo visando
proporcionar uma melhora significativa no calculo de similaridade entre as sessfes. A
taxonomia foi escolhida por se tratar de uma abordagem simples, capaz de agregar
semantica aos eventos de aplicagdo com base nas relagcdes hierarquicas entre as
paginas do curso Web.

A abordagem semantica de taxonomia descreve uma maneira simples de
representacdo de conhecimento, através de uma hierarquia conceitual formada de
classes e sub-classes de conceitos ligados por relacionamentos de
generalizacdo/especializacdo conhecida como “hierarquia conceitual” [STUO2]. Assim,
a representacdo do conhecimento através de hierarquias conceituais esta limitada a
relacionamentos do tipo é-um. As hierarquias conceituais podem ser criadas
automaticamente, pela organizacdo dos conteudos/servigcos no site, com base em
metadados da proépria pagina, pela ontologia do site (ex: web semantica), ou mesmo
manualmente com o conhecimento do especialista do dominio. A traducdo das
requisicbes HTTP para conceitos na hierarquia conceitual é dada pela dimensdo de
interesse desejado na abstracdo dos eventos de aplicacéo.

O uso da hierarquia conceitual nas etapas de pré-processamento e descoberta
de padrbes afeta diretamente a etapa de analise de padrbes, uma vez que O
mapeamento das requisi¢cdes HTTP por conceitos em um nivel da hierarquia conceitual
e a reducédo da dimenséo das sessbes produzem melhores resultados no agrupamento
e por consequéncia, facilitam a interpretacdo dos resultados. Entretanto, dependendo
da dimenséao de interesse escolhida durante a etapa de pré-processamento em relacéo
a hierarquia conceitual, os resultados podem continuar de dificil interpretacao.

Poucos trabalhos empregam o uso de taxonomia, ou mesmo ontologia, como
apoio na analise exploratéria durante a analise de padrbdes. Os poucos trabalhos
existentes adotam o uso de taxonomias, que enriquecem os dados de maneira
estatica durante a etapa de pré-processamento (e.g. [BEROO, DAIO2, OBEO3]). Os
trabalhos de [VANO4a, VANO4b, VANO5] exploram as relagdes hierarquicas de uma
ontologia estruturada para a visualizacdo e analise dos padrdes seqlenciais
fornecendo subsidios para o analista interagir considerando os diferentes niveis de
abstracdes desta ontologia estruturada. A grande vantagem €& que este
enriqguecimento é dinamico, no sentido de que é o analista quem define o nivel de

abstracdo no qual deseja ver o conceito, e quando deseja obter conceitos mais ou
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menos especificos. Com isto, padrées mais generalizados ou especializados sao

gerados sob demanda, de acordo com as necessidades de interpretacgao.

3.1.1.2 Representacgédo das Sessfes

Ao final da etapa de pré-processamento tem-se como resultando um conjunto

de n conceitos, P :{pl, p, K, pn}, e um conjunto m de sessfes de usuarios (transacdes

z

ou episodios). Conceitualmente, cada sessdo S € representada como a sequéncia
natural de acessos com tamanho | de pares ordenados de conceito-peso (pf,w(pf))

onde jT {l, K, n}, considerando a ordem e re-visita das paginas [MOB04], como ilustra

a Figura 7.

s ={(p? wle; ) (2. w{pz )<, (o7, wlot )}

Figura 7 — Representacao das sessfes para o agrupamento de trajetéria

Este tipo de representacdo de sessdo € utilizado quando o objetivo da
mineracdo é descobrir padrdes de trajetéria dos usuarios durante a navegacao no site
Web. Por outro lado, quando o objetivo da mineracdo é descobrir o interesse em
comum dos usuarios, cada sessdo S pode ser vista como um vetor n-dimensional é
onde a ordem dos acessos durante a navegacado nao € levada em consideracdo, como

ilustra a Figura 8.

§ ={w(ps) W ps) . wlps )}

Figura 8 — Representacao das sesses para 0 agrupamento de interesse

O peso atribuido a cada conceito, w(pjs) pode variar com base no objetivo da

mineracdo, a saber, binario ou tempo de visualizagdo. O peso binario representa a
existéncia ou ndo do conceito na sessdo, ja o0 peso pelo tempo de visualizacdo
determina quanto tempo o usuario demorou na sua visita ao conceito.

Ambos os tipos de pesos podem ser utilizados na representacdo das sessdes
para o agrupamento de interesse. JA& na representacdo de sessBes para O
agrupamento de trajetéria, o peso binario ndo é aplicavel, dado que este tipo de
representacdo contém somente o0s conceitos acessados durante a trajetéria do

usuario.
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3.1.2 Tranformacao das Sessdes

Em complementacdo as tarefas convencionais de pré-processamento validas
para qualquer técnica de agrupamento, existe uma variedade de outras tarefas de
transformacdo das sessdes que podem ser realizadas de acordo com o objetivo da
mineracdo [MOB01, MOB02, MOBO04]. Estas tarefas que transformam os dados das
sessdes tém como objetivo reduzir os ruidos e a dimensionalidade dos dados, visando
melhorar a qualidade dos resultados na MUW. No contexto do agrupamento na MUW
os ruidos significam sessbes que se mostram muito diferente das demais sessfes
identificadas, por exemplo, sessfes muito pequenas, sessdes muito grandes ou
mesmo sessdes com paginas desconhecidas.

A seguir sdo descritas as principais tarefas de transformacfes das sessbes
relacionadas as necessidades especificas das técnicas de agrupamento, a saber, filtro
de importancia, normalizacdo, estatisticas do uso, e reducdo do caminho de

navegacao. Sendo as duas ultimas particulares a MUW.

3.1.2.1 Filtro de Importancia

Utilizar pesos binéarios é interessante devido a sua eficiéncia e facilidade em
termos de armazenamento e calculo de coeficientes de similaridade entre as sessdes.
Entretanto, o uso de pesos binarios se torna ineficiente na identificacdo de padrdes
mais precisos de navegacao. Por exemplo, um usuario pode acessar uma determinada
pagina apenas para verificar seu conteudo e saber que o mesmo nédo o interessa. Ou
seja, embora o usuario tenha acessado uma pagina, esta pode ndo representar o real
interesse do usuario se comparado seu tempo de acesso com as demais paginas
acessadas na sessdo. Assim, de acordo com [MOBO1l], a remocao de paginas da
sessdo que representem acessos irrelevantes ao interesse do usuario pode ser feita
através de filtros de importancia (Significance Filtering).

Entretanto, deve-se notar que o filtro de importancia ¢é relativo as
caracteristicas de navegacao de cada usuario, da estrutura do site Web, bem como de
conteudo da pagina [MOBO04]. Assim, o tempo de visualizacdo a uma pagina gasto por
um usuario detalhista e atento tende a ser maior que ao tempo gasto por um usuario
mais dinamico ou apressado. Além disso, o tempo de visualizacdo de uma pagina
auxiliar (paginas de menu, paginas de entrada, etc.) € menor do que o tempo de
visualizacdo de uma pagina de conteddo ou orientada a produtos ou servicos.

Desta maneira, testes de significAncia estatistica (Statistical Significance
Testing) ajudam a capturar algumas das semanticas comportamentais descritas

acima. Basicamente o peso associado a uma pagina na sessao deve ser 0 se o total de
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tempo gasto nesta pagina € significativamente abaixo do tempo médio desta mesma
pagina em todas as sessfes nas quais ela esta presente. Por exemplo, supondo que
existem 6 paginas em um site Web: A, B, C, D, E e F, e a seguinte sessdo S,
ilustrada pela Figura 9-A, e um filtro de importancia definido em 15 segundos, temos
a sessdo resultante S{ conforme ilustra a Figura 9-B. Uma vez transformado, o vetor
de sessdo passa a conter somente as paginas que atingiram o limite de importancia

(ex.: paginas C e E).

(A) Sesséo original (B) Sesséo resultante
A B C D E F A | B C D E F
S1 11 6] 22 5 127 O s | O 0|22] 0 127 0]

Figura 9 — Exemplo da aplicacéo do filtro de importancia
3.1.2.2 Normalizagao

No contexto da MUW, a normalizacdo dos pesos € uma tarefa que tem por
objetivo tentar amenizar os fatores que potencialmente influenciam na distor¢cédo do
tempo de visualizagdo das paginas, tais como caracteristicas fisicas das paginas (e.g.
tamanho fisico dos arquivos que compdem a visualizacdo da pagina), classificacdo de
cada pagina (contetdo ou auxiliar), bem como caracteristicas navegacionais de cada
usuario. Mobasher et al. [MOBO1] apresentam dois tipos de normalizacdo de pesos

aplicados as sessdes: normalizacao de sessbes e normalizacdo de paginas.

Normalizacdo de sessao: normaliza os pesos entre as paginas pertencentes
a uma mesma sessdo. Este tipo de normalizacdo € atil para capturar a
importancia de uma pagina para um determinado usuario em relacdo as

demais paginas por ele acessadas na mesma sessao;

Normalizacdo de pagina: normaliza o peso de uma pégina entre todas as
sessbes. Este tipo de normalizacdo é util para capturar o peso relativo da
pagina associada a um usuario em relacdo aos pesos da mesma pagina para

todos os demais usuarios.

A normalizacdo de sessdo ou a normalizacdo de pagina, ou sua combinacao,

pode ser aplicada ndo importando o tipo de representacédo das sessoes.

3.1.2.3 Estatisticas do Uso

As estatisticas do uso oferecem ao analista informacgdes que detalham as

propriedades e caracteristicas das sessfes identificadas pela etapa de pré-
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processamento. Assim, com base nestas informacgbes o analista tem subsidios para
aplicar filtros de suporte que possibilitam a remocdo de sessbes ou a remoc¢do de

paginas das sessdes (Support Filtering [MOBO0Oa]).

Remocao de Paginas: a remocdo de paginas remove 0S acessos as paginas
com um determinado grau de suporte (URL Support [MOBOOa]) das sessdes. A
remocao de paginas pode ser classificada em remocao de baixo suporte e
remocao de alto suporte. A remocdo de baixo suporte remove paginas com
ndamero igual ou inferior a uma porcentagem de acessos. Ja a remocgédo de alto
suporte remove paginas com numero igual ou superior a uma porcentagem de
acessos. Ambos os tipos de remocao de paginas podem ser combinados com o

objetivo de obter um melhor resultado.

A remocéao de baixo e alto suporte ndo é aplicavel quando utilizado o peso pelo
tempo, dado que o tempo de acesso da pagina tem grande impacto no calculo
de similaridade entre as sessfes. Na pratica, a remocado de baixo suporte de
0% pode ser realizada quando utilizado o peso pelo tempo como forma de
reduzir a dimensionalidade dos dados. Por exemplo, considerando as sessdes
ilustradas pela Figura 10-A e um suporte de 100%, remocdo com alto grau de
suporte equivale a remocdo de uma mesma pagina acessada em todas as

sessdes como ilustra a Figura 10-B.

(A) Sessobes Originais (B) Sessbes Resultantes
A B C D E F B C D E F
S1 1 6] 1 6] 6] 6] sa| O 1 6] 6] 6]
So 1 1 1 1 6] 6] s2| 1 1 1 6] 6]
S3 1 6] 6] 1 ] 6] s’zs] O 6] 1 6] 6]

Figura 10 — Exemplo da remocéo de alto suporte

Remocéao de Sessfes: remove as sessfes muito pequenas (poucas paginas)
ou grandes demais (muitas paginas) com o objetivo de reduzir os ruidos. Este
tipo de remocédo aplica-se para ambos o0s pesos binario e tempo de acesso.
Para tanto, algumas das informacdes estatisticas sdo de suma importancia
para o analista, como por exemplo: tamanho da menor e maior sessao, média
do tamanho das sessbes e desvio padrdo. Por exemplo, considerando 10
sessdes onde a menor sessdo tem tamanho 1, a maior sessdo tem tamanho
51, a média de tamanho das sessfes é 36, e 0 desvio padrao é de 19 paginas,

pode-se eliminar as sessfes menores que 17 e maiores que 50.

A remocédo de paginas com baixa ou alta freqiiéncia nas sessdes e a remocao

de sessdes pequenas ou grandes demais contribui tanto para a reducdo efetiva da



dimensionalidade dos dados como também para a reducdo de ruidos [BANO1, FUOO,

MOBO1], resultando em grupos de maior qualidade e mais facil interpretacao.

3.1.2.4 Reducéo do Caminho de Navegacéo

Quando considerado o caminho do usuario durante a navegacao, a dimensao
das sessdes é representada pelo niumero de paginas acessadas. Assim, dependendo
deste numero, este tipo de representacdo pode apresentar alta dimensionalidade dos
dados. A reducdo do caminho de navegacdo [BANO1l, FUOO] junta as paginas
contiguas na seqiiéncia e soma os tempos de visualizagdo (quando utilizado o peso
pelo tempo). A reducdo do caminho de navegacao associado ao nivel desejado de
abstracdo das paginas no dominio da aplicacdo oferece resultados ainda mais
interessantes, dado que o caminho pode sofrer uma reducdo mais significativa
mantendo, contudo, as unidades significativas de eventos no mesmo. Por exemplo,
considerando as sessOes ilustradas pela Figura 11-A e peso pelo tempo de
visualizacdo, a reducdo do caminho de navegacdo é exemplificada pelas sess6es na

Figura 11-B onde as paginas contiguas sdo unificadas e seus tempos de visualizacao

somados.
(A) Sessbes Originais (B) Sessbes Resultantes
P1 P2 P3 P4 P5 P6 P1 P2 P3 P4 P5 | P6
s:|(A,10) [ (A,10) | (A,10) | (C,10) [ (A,10) | (A,10) s’; | (A,30)| (C,10)| (A,20) - - -
s2|(A,10)[(D,10) [ (B,10) [ (B,10) [(C,10)| - s> | (A,10)| (D,10)] (B,20)| (C,10)| - -
s3|(D,10) | (D,10) [(A.10)| - - - s's | (D,20)| (A,10) - - - -

Figura 11 — Exemplo de redugéo do caminho de navegagéo
3.1.3 Descoberta de Padrdes

A mineracao de dados oferece algoritmos desenvolvidos para inUmeras areas,
entre elas: estatistica, mineracdo de dados, reconhecimento de padrdes, inteligéncia
artificial, etc. No contexto da MUW podemos citar: analise estatistica, regras
associativas, padrbes sequenciais, agrupamento, classificacdo, modelagem de
dependéncias e regresséo.

A técnica de agrupamento, foco deste trabalho, aplicada na etapa de
descoberta de padrdes oferece algoritmos que agrupam sessdes que possuam
caracteristicas similares. No que se refere a MUW, existem dois tipos interessantes de
agrupamento [SRI00, MOBO04]: agrupamento do uso e agrupamento de paginas. O
agrupamento do uso tende a estabelecer grupos de sessbes de usuarios que

apresentem padrdes de navegacao semelhante, quer na sua trajetéria, quer em seus
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interesses. Por outro lado, o agrupamento de paginas descobre grupos de paginas que
tém conteddo relacionado.

O mapeamento das URLs para conceitos de uma hierarquia conceitual durante
a etapa de pré-processamento, associado as tarefas de transformacdo das sessdes,
tende a aumentar a qualidade dos grupos resultantes, uma vez que a primeira agrega
semantica aos acessos (melhorando o calculo de similaridade) e a segunda reduz a

dimensionalidade das sessfes e 0s possiveis ruidos.

3.1.4 Analise de Padroes

A Ultima fase da MUW ¢é a analise de padrdes. O principal objetivo desta fase é
identificar somente os padrbes relevantes encontrados na fase da descoberta de
padrdes. A metodologia utilizada para realizar esta tarefa é geralmente ditada pela
aplicacdo a qual se destina a mineracdo de dados. A analise de padrdes fornece
informacdes Uteis que podem ser aplicadas em diferentes areas de aplicacdes da MUW
como, por exemplo, personalizacdo do site Web, reestruturacdo do site Web,
ferramentas de recomendacdo, bem como caracterizacdo do perfil dos usuarios.
Técnicas de visualizacao, tais como padrdes graficos, legenda de cores para identificar
diferentes valores, ajudam a destacar padrées ou mesmo evidenciar tendéncias nos
dados.

No contexto da MUW, mais especificamente no agrupamento de sessfes, 0s
padrdes resultantes sdo grupos de sessdes, onde cada sessdo contém paginas
visitadas pelo usuario. No agrupamento de trajetéria, as abordagens de visualizacdo
existentes descrevem cada grupo através dos acessos que compdem cada sessado
[BANO1], utilizando cadeias de Markov [MOB04], bem como através da arvore de
navegacao [GUNO3]. No agrupamento de interesse, as abordagens de visualizac&o
existentes descrevem cada grupo através de vetores de atributos e pesos, ou através
do perfil agregado [MOBO01, MOBO02] que representa cada grupo pela média
consolidada das sessdes que pertencem ao grupo.

Entretanto, a falta de um embasamento semantico para as paginas do site
Web, aliada ao processo manual de interpretacao dos resultados, é principal fator que
torna a etapa de analise de padrdes ainda mais ardua para o analista. Ou seja, a
interpretacao do significado dos acessos pertencentes as sessdes do grupo, bem como
a caracterizacdo do grupo fica restrita aos conhecimentos do analista.

As abordagens de visualizacdo existentes para os padrbes de agrupamento de

sessdes e suas limitacdes sao descritas com maiores detalhes no Capitulo 4.
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3.2 Consideracdes

Este capitulo apresentou a Mineracdo do Uso da Web, bem como os principais
elementos envolvidos durante todo o processo de descoberta de conhecimento.
Dentre os principais problemas encontrados na MUW estéo a pobreza e a auséncia de
informacdo relevantes nos arquivos de acesso, devido a natureza sintatica dos
arquivos de acesso. Este problema é evidenciado mais freqientemente em sites Web
com cache e/ou servidores proxy, paginas com frames, ou sem autenticacdo de
usuarios. Além disso, a falta de seméantica no registro das paginas acessadas, em
relacdo ao seu significado no dominio da aplicacdo, dificulta a aplicacdo do
agrupamento e agrava ainda mais a pobreza dos resultados. Como consequéncia,
devido ao trabalho exigido para suprir e prover as informacfes necessarias, a etapa
de pré-processamento se torna sem dudvida a mais trabalhosa na MUW.

O objetivo da mineracgéo dita a forma como as sessfes serdo representadas e
utilizadas pelos algoritmos de agrupamento. Se o objetivo da mineracdo € descobrir
padrdes de trajetéria durante a navegacao, entdo as sessdes sdo vistas como uma
sequUéncia de paginas acessadas, com re-visitas e ordem entre os acessos. Quando o
objetivo da mineracdo € descobrir os interesses em comum, as sessdes Ssdo
representadas como um vetor, onde a ordem dos acessos nao € levada em
consideracéo.

Apo6s a identificacdo das sessdes dos usuarios, as sessdes sdo transformadas
com a finalidade de reduzir os ruidos e a dimensionalidade dos dados, visando grupos
com mais qualidade.

A fase de mineracdo de dados oferece técnicas de mineracdo para diversas
areas. No contexto da MUW, existem dois tipos de agrupamentos interessantes:
agrupamento do uso e agrupamento de paginas. O agrupamento do uso, foco deste
trabalho, via estabelecer grupos de sessdes de usuarios que tenham padrbes de
navegacao similares, tanto em sua trajetéria quanto em seus interesses em comum.

Mesmo que o enriquecimento semantico seja aplicado na etapa de pré-
processamento e utilizado durante a descoberta de padrdes para o calculo de
similaridade entre as sessfes, esta representacao é estatica no sentido que ela pode
ser explorada somente na dimensdo de interesse da hierarquia conceitual em que as
requisicbes HTTP foram traduzidas. Ou seja, a necessidade de abstracdo dos acessos
para outras dimensdes de interesses na hierarquia ou a baixa qualidade dos grupos
resultantes implica volta para a etapa inicial do processo de descoberta e re-execucéo

de todas as etapas da MUW novamente.
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4 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo apresenta os principais trabalhos relacionados ao agrupamento de
sessOes, descrevendo as abordagens de agrupamento, interpretacdo dos padrdes

resultantes do agrupamento, bem como trabalhos de MUW no contexto da EAD.

A maioria dos trabalhos de agrupamento de sessfes foca na representacdo das
sessbes de acordo com a finalidade do agrupamento, ou no céalculo de similaridade
entre as sessfes. A representacdo das sessdes tem grande impacto em como a
similaridade é computada em cada abordagem.

As sec¢les seguintes apresentam o agrupamento de interesse e 0 agrupamento
de trajetéria descrevendo como o0s principais trabalhos na literatura tratam o
agrupamento das sessdes e interpretacdo dos resultados em cada uma destas

abordagens.

4.1 Agrupamento de Interesse

No agrupamento de interesse, foco dos trabalhos [FU0OO, HEEO2, MOBO1,
MOBO02], sdo considerados exclusivamente os acessos em comum entre 0S USUArios.
Ou seja, neste tipo de agrupamento de sessdes, a trajetdria do usuario nao é levada
em conta. Neste tipo de agrupamento, cada sessao € vista como um vetor no espago

n-dimensional de paginas do site Web, P:{pl, p,,K, pn}, com um peso associado

(binario ou tempo de acesso) a cada pagina, como ilustrado anteriormente na Figura

8. Dada esta representacédo, o conjunto das m sessées, S :{'sl,'sz,K,'sm}, pode ser visto

como uma matriz de dados mxn, onde m representa as sessfes e n seus atributos.
O trabalho [HEEO2] aborda ainda outras questdes, como por exemplo,

identificar o nUmero ideal de grupos, e complementar as sessdes com informacgdes de

varias fontes de dados provenientes da utilizacdo, topologia e/ou conteuddo,

estabelecendo o conceito de vetores de modalidade para cada sesséo.

4.1.1 Similaridade entre as Sessdes

O agrupamento de interesse utiliza a matriz de dados e emprega medidas de
distancia convencionais (ex: Euclidiana, Coseno, Coeficiente Jaccard) aplicadas aos
vetores de atributos. Os trabalhos [MOBO01, HEEO2] utilizam o Coseno como medida
de distancia. Ja [FUOO], faz uso da medida de distancia Euclidiana para computar a

similaridade entre as sessoes.
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O enriquecimento dos dados durante a etapa de pré-processamento melhora o
resultado do agrupamento, uma vez que 0s acessos a um mesmo conteddo/servico,
antes tratados como diferentes requisicbes HTTP, sdo traduzidos por conceitos na
hierarquia conceitual que representa o dominio. Entretanto, nenhum destes trabalhos
utiliza explicitamente a similaridade entre os conceitos durante o agrupamento das

sessdes.

4.1.2 Interpretacdo dos Resultados

Além da interpretacdo convencional de agrupamento, a qual geralmente
representa os grupos através dos vetores de atributos e pesos [FUOO], os grupos
resultantes do agrupamento de interesse podem ser representados por um perfil
agregado [MOBO1, MOBO2].

Na interpretacdo convencional, mesmo utilizando o enriquecimento dos dados
na etapa de pré-processamento, o analista deve avaliar os atributos e pesos
atribuidos para as sessdes pertencentes ao grupo de modo a tentar interpretar as

caracteristicas de formacdo do grupo. Conseqientemente, a interpretacdo €

dependente do conhecimento do especialista do dominio.

A B C D E F
s8 0 0 1 1 0 0
Grupo
o s4 0 0 1 1 0 0
s7 0 0 1 1 0 0
sO 1 1 6] 6] ] 1 Perfil Agregado
Grupo s3 1 1 0 0 0 1 Peso Pagina
1 s6 1 1 0 0 0 1 100 % B
s9 0 1 1 0 0 1 100 % F
s2 1 0] 0] 1 1 0 75 % A
Grupo
> s5 1 0 0 1 1 0 25% c
sl 1 0] 1 1 1 0
(B) Perfil Agregado
(A) Grupos resultantes do Grupo 1

Figura 12 — Exemplo de perfil agregado (adaptado de [MOBO04])

No perfil agregado [MOBO1, MOBO02], os grupos sdo representados por perfis
agregados baseados no vetor médio de cada grupo dado pelo método chamado PACT
(Profile Aggregations based on Clustering Transactions), onde o peso de cada pagina
neste vetor é dado pela razdo da soma dos pesos desta pagina nas sessdes
pertencentes ao grupo em relacdo ao niumero total de sessdes pertencentes ao grupo.

Se utilizado o peso binario, entdo o peso das paginas no vetor agregado representa a
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percentagem de sessdes no grupo no qual a pagina foi acessada. Caso contrario, se
for utilizado o peso por tempo de acesso, 0 peso das paginas no vetor agregado
representa o tempo médio. As paginas resultantes no vetor do perfil agregado podem
ser ordenadas pelo peso obtido e filtradas de acordo com um limite estipulado. Por
exemplo, considerando as sessées ilustradas pela Figura 12-A e um valor limite de

75%, o perfil agregado obtido para o grupo 1 € ilustrado pela Figura 12-B.

4.2 Agrupamento de Trajetoria

No agrupamento de trajetéria [BANO1, GUNO3, WANO2], o caminho do usuario
durante a navegacdo na Web é considerado. Assim, o agrupamento de trajetoria

representa as sessdes em termos das paginas visitadas, p :{pl, p.K, pn}, pesos (binario

ou tempo de acesso), ordem dos acessos, e re-visita das paginas, conforme ilustrado
anteriormente na Figura 7. Dada esta representacdo, o conjunto das m sessoes,

S:{'sl,'sz,K,'sm}, pode ser visto como uma matriz de dados mxm.

4.2.1 Similaridade entre as Sessdes

O agrupamento de trajetéria emprega técnicas de programacdo dinamica
(Dynamic-Programming-Based) [WANO2, GUNO3] e variacfes destas [BANO1] para
alinhar as sequéncias de dados e entdo medir a similaridade entre as sessodes.

Na programacao dinamica pura [WANO2, GUNO3] é utilizado o melhor escore
obtido pelo alinhamento entre cada par de sessdes para construir uma matriz de
similaridade entre as sessdes, considerando possivelmente a similaridade entre as
paginas e o tempo de visualizacdo das paginas. Embora [WANO2] leve em conta a
similaridade entre as paginas quando computando o escore de alinhamento entre as
sessoes, esta similaridade é dada por uma estrutura de simbolos que mapeia as URLs
em termos da localizacdo fisica na topologia do dominio. Assim, o calculo de
similaridade entre as paginas e a interpretacdo dos grupos resultantes € dependente
da organizacéo fisica das paginas. Entretanto, esta abordagem fica prejudicada para
sites Web onde a localizagcdo fisica das paginas ndo segue uma organizacgao
semantica.

Na técnica conhecida por Weighted Longest Common Subsequences (WLCS)
[BANO1], que representa uma variagcdo da programacdo dinamica, é utilizada uma
medida de similaridade baseada na intersecdo entre duas sessdes, denominada LCS
(Longest Common Subsequence). O WLCS calcula a similaridade entre as sessdes
considerando o tempo de acesso as paginas pertencentes a subsequéncia em comum

e a importancia do tempo gasto nesta subseqliéncia para ambas as sessoes.
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Entretanto, € importante notar que WLCS assume total igualdade entre as paginas
para construir o LCS entre as sessfes. O calculo de similaridade entre sessfes

utilizando WLCS é detalhado a seguir na secdo 4.2.1.1.

4.2.1.1 Weighted Longest Common Subsequences (WLCS)

WLCS [BANO1] estabelece a similaridade entre as sessfes considerando dois
fatores: a similaridade de sua regido em comum com base no tempo de acesso as
paginas, e a importancia desta regido dentro de cada sessdo. WLCS encontra a
interseccdo entre duas sessfes aplicando o algoritmo Longest Common Subsequence

(LCS) [HIS77]. Assim, dada uma regidao em comum para duas sessoes s, e s,, WLCS
obtém duas fungdes |=(i) e 1%(i), onde i={1K,L} e L é o tamanho da interseccéo, as

quais mapeiam os indices das paginas que pertencem ao LCS no vetor que representa
cada sessdo. Considerando o tempo de acesso as paginas, WLCS obtém a similaridade

entre as sessdes combinando dois componentes: similaridade e importancia.

Componente de Similaridade: determina o quanto duas sessdes S&o
similares na sua regiao em comum (LCS). Para cada pagina pertencente ao
LCS este componente calcula a razdo entre o menor e maior tempo de
visualizacdo nas duas sessfes (funcdo min-max). Entdo, obtém a razdo da

soma dos pesos min-max pelo tamanho do LCS conforme ilustra a Férmula 1.

o min(vv(lpli,j(i))\, Iplsfz(i)))

\\

3 y
i=1 max(w(p;ll (i))’ W(plsszz (i)))
L

Componente de Importancia: determina o quanto a regido em comum

S= €

(LCS) é importante para ambas as sessdes. A importancia do LCS é dada pela

S Sz
fracdo de tempo gasto no LCS em cada uma das sessbes Ties e Tiss
T51 TSz

respectivamente. A importancia para ambas as sessdes é calculado entdo pela

média® destas duas fracBes de tempo, como ilustra a Formula 2.

1 TL%CS e TL%S
- s =
T T 2

A similaridade final entre as duas sessfes, ilustrada pela Férmula 3, é dada

pelo produto dos componentes de similaridade e importancia.

S=8 8" 3)

®[BANO1] utilizaamédia geométrica.
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4.2.2 Interpretacdo dos Resultados

Duas propostas foram encontradas na literatura para interpretacdo de
agrupamentos de trajetéria, a saber arvore agregada [GUNO3] e espaco
tridimensional [WANOZ2]. Estas técnicas complementam as técnicas convencionais, que
representam cada grupo pelas sessfes nele incluidas com os respectivos pesos.

Na interpretacdo convencional, abordada por [BANO1], a interpretacédo de cada
grupo é dependente da interpretacdo dada pelo especialista do dominio, bem como da
semantica utilizada no mapeamento das paginas para conceitos durante o
enriquecimento dos dados na etapa de pré-processamento.

Quando utilizado um espaco tridimensional [WANO02], dois eixos correspondem
aos grupos obtidos em ordem decrescente de tamanho, sendo que as sessdes
pertencentes aos grupos sao também colocadas nestes mesmos eixos seguindo o
mesmo ordenamento. O terceiro eixo identifica a similaridade entre as sessfes.
Assim, considerando o caso ideal, onde a similaridade entre sess6es dentro do mesmo
grupo é 1 e entre sessdes de diferentes grupos é 0, pode-se observar que somente a
diagonal do espaco tridimensional tem valores no terceiro eixo (eixo da similaridade).
De acordo com [WANO2], a presenca de diagonais no espaco indica bons
agrupamentos, enquanto altos valores de similaridade fora da diagonal indicam
agrupamentos inadequados. A utilizacdo do espaco tridimensional [WANO2] oferece
uma medida de qualidade para os agrupamentos obtidos, entretanto ndo oferece ao
analista nenhuma facilidade para caracterizacdo dos grupos.

Ja a interpretacdo que utiliza a arvore agregada [GUNO3] tenta caracterizar
cada grupo resultante através do caminho de navegacao das sessdes pertencentes ao
grupo. A arvore de navegacao utilizada por [GUNO3] estende a arvore agregada
descrita pelo trabalho de Spiliopoulou et al. [SPI99], uma vez que inclui o tempo de
acesso como uma informacao adicional. A arvore agregada € composta de nodos,
sendo que o nodo inicial (null) representa o inicio da navegacdo das sessbes. Os
demais nodos guardam quatro informacfes: a pagina, a ocorréncia da pagina na
trajetodria, o tempo de acesso (JGUNO3] assume pesos normalizados para cada nodo),
e a representabilidade estatistica da ocorréncia da pagina na trajetéria (nUmero de
sessfes representadas pelo caminho da arvore até o nodo em questdo). Por exemplo,
a Figura 14 ilustra um exemplo de arvore agregada representando a trajetoria de 5
sessbes de usuarios, ilustradas pela Figura 13, pertencentes a um mesmo grupo. A
arvore mostra que 2 usudrios iniciaram a visita pela pagina “A” e 3 pela pagina “B”.
Dos usuarios que iniciaram pela pagina “A”, 1 seguiu pelas paginas “B”, “E” e “F”
consecutivamente. O outro usuario que iniciou pela pagina “A” seguiu pelas paginas

“D” e “B”. Dos outros 3 usuarios que iniciaram pela pagina “B”, 1 passou pelas
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paginas “C” e “E”, e 2 passaram por “D” e “B”, sendo que destes ultimos, um acabou

a sua trajetoria pela pagina “C” e o outro pela pagina “E”.

SessoOes

{(A10),(B10),(E 10),(F 10}
A50),(D.10),(B,10)}
B10),(D10),(B,10),(C,10)}

(

S
S
S

Grupo 1

{(
{(
. =1{(B,50),(D,50),(B,100), (E,10)}
{(

s, ={(B,10),(C10),(E 10}

Figura 13 — Sessdes pertencentes a um mesmo grupo

. (Pagma A, Ocorréncia:1), Tempo: 30, Suporte:2 i

]
[}
[}
i
(A,1),T:30,S:2

/ N\ (D,1),T:10,5:1 — (B,1),T:10,S:1
(null,1),S:5 v (C,1),T:10,S8:1
’ \
; _ (D,1),T:30,S:2 —(B,2),T:55,5:2_
(E.1).T:10.S:1
i (B,1),T:23.3,S:3
R ~
" Nodo inicial | (C,1),T:10,S:1 — (E,1),T:10,S:1

_______________

Figura 14 — Representacgéo de um grupo utilizando arvore agregada

Embora a arvore agregada permita ao analista interpretar o grupo através da
analise da trajetéria entre as sessbfes pertencentes a um mesmo Jgrupo, esta
representacdo € estatica. Ou seja, a representacdo de cada grupo pela arvore
agregada pode ser explorada somente na dimensdo de interesse da hierarquia
conceitual em que as requisi¢des HTTP foram traduzidas. Além disso, dependendo da
diversidade e do tamanho das sessfes resultantes do agrupamento a arvore agregada
pode se tornar bastante complexa, com muitas ramificacdes, impedindo o analista de

inferir quais propriedades efetivamente caracterizam o grupo.

4.3 Ambientes de Apoio ao Uso da Web no Dominio da EAD

O grupo de Sistemas de Informacdo da PUCRS vem desenvolvendo pesquisas e
trabalhos na area de MUW no contexto da EAD, usando cursos da PUCRS VIRTUAL
como estudo de caso [BEC0O3, MACO3a, MAC0O3b, MARO4a, MARO4b, VANO4a, VANO4Db,
VANO5, TRIO4]. Os estudos de caso realizados no dominio da PUCRS VIRTUAL
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mostram que os professores tém certa dificuldade em avaliar o aprendizado dos
alunos e em identificar a interacdo dos alunos neste ambiente virtual e distribuido
[MACO3b, BECO3].

O trabalho de Marquardt [MARO4a, MARO4b] trata dos principais problemas
relacionados a etapa de pré-processamento dos dados aplicados a MUW em ambientes
de ensino a distancia. Para estes, desenvolve mecanismos de apoio que possibilitam a
selecdo de diferentes fontes de dados, e auxiliam na limpeza, transformacéo e
enriquecimento dos dados de maneira a alinha-los com os diferentes objetivos
aplicados a mineracdo de dados na EAD. Como resultado, este trabalho implementou
um protoétipo customizavel, chamado de LogPrep. LogPrep é organizado em termos de
tarefas de pré-processamento, e cada tipo de tarefa pode ter um ou mais operadores
que empregam uma técnica especifica de pré-processamento para implementar cada
tarefa. A customizacao de LogPrep é dada pela possibilidade de incorporar ao mesmo,
de maneira muito simples, novas tarefas de pré-processamento, bem como novos
operadores.

A fase de mineracdo propriamente dita € enderecada por [TRIO4], que
implementa um ambiente de descoberta de padrées seqienciais, o qual inclui também
mecanismos de visualizacao destes padrdes. Este ambiente € uma implementacédo dos
conceitos descritos em [SPI199]. A fase de mineracao também ¢é foco do trabalho de
[WANO2], apresentado no capitulo 4.2, o qual mostra que dominios de EAD podem
necessitar de solucdes especificas para abstrair os eventos do dominio,
diferentemente das solugdes propostas no contexto de aplicagbes de comércio
eletrénico. O trabalho de [WANOZ2] explora a topologia de um ambiente de EAD, dada
por uma hierarquia de simbolos que mapeia a hierarquia conceitual do site Web, para
calcular a similaridade entre as sessfes. Como ja salientado, esta abordagem néo
seria aplicavel em infraestruturas genéricas de apoio ao projeto de geréncia de cursos
baseados na Web, como WebCT, que tem uma estrutura interna propria conveniente a
organizagdo das funcionalidades do ensino, e ndo baseada na semantica dos
conteudos e servicos oferecidos.

Ja os trabalhos de Vanzin [VANO4a, VANO4b, VANO5] concentram-se na etapa
de analise de padrdes seqiiénciais de navegacao aplicada a MUW em ambientes de
EAD. Os trabalhos exploram a representacdo do conhecimento no contexto da EAD
descrito através de ontologias estruturadas para auxiliar a etapa de analise de
padrfes. Os trabalhos utilizam uma ontologia estruturada como forma de enriquecer
os dados, representando os padrfes seqglenciais de navegacado através de padrdes
conceituais, e gerar padrdes generalizados considerando diferentes niveis de

abstracdes, os quais sdo direcionados a interpretacdo de regras sequenciais. Além



disso, os trabalhos fornecem subsidios para o usuario interagir dinamicamente na
visualizacdo dos padrdes resultantes considerando os diferentes niveis de abstracdes

desta ontologia estruturada.

4.4 Consideracbes

Em geral, os trabalhos analisados apresentam conceitos e heuristicas para as
fases da MUW (pré-processamento, descoberta de padrdes e analise de padrfes),
cada qual voltado as tarefas e transformacfes necessarias para atingir seus objetivos
motivadores considerando o agrupamento de sessdes. Entretanto, nenhum destes
trabalhos aborda o uso da similaridade entre as paginas considerando a semantica dos
eventos da aplicacdo quando computando a similaridade entre as sessdes ou nha
interpretacdo dos padrbes resultantes do agrupamento.

Em termos de preparacdo dos dados, as abordagens existentes utilizam uma
variedade de tarefas de transformacéo nas sessdes, como por exemplo, abstracdo das
paginas acessadas para eventos de aplicacao, filtro de suporte, filtro de importancia,
normalizacdo do peso da pagina, reducao da dimensionalidade das sessfes, em adicdo
as tarefas de pré-processamento classicas existentes [CO099]. Todas estas tarefas
sdo importantes para o agrupamento de sessfes, mas a aplicacdo de algumas destas
tarefas estéo relacionadas ao objetivo do agrupamento, sendo necessario para tanto
identificar quais tarefas de preparacdo sao aplicaveis e/ou mandatérias e quais sao
opcionais, de acordo com o objetivo de agrupamento.

No contexto da EAD, embora os trabalhos existentes abordem alguns dos
principais problemas envolvidos durante as etapas da descoberta de conhecimento,
ndo resolvem por completo a questdo da compreensado e caracterizacdo das sessdes
de aprendizado. Assim, o agrupamento pode agregar valor nesta questdo, uma vez
que as sessfes dos alunos sdo agrupadas de acordo com o grau de similaridade dos
padrdes de acesso ao site Web de apoio ao curso.

O agrupamento de sessfes descrito em [BANO1] é utilizado como base do
mecanismo de agrupamento proposto neste trabalho uma vez que é possivel adaptar
o algoritmo que descobre a regido de intersecdo entre duas sessdes para considerar a
similaridade entre os conceitos quando construindo o LCS. Além disso, o céalculo de
similaridade de WLCS é generalizado pelo mecanismo de agrupamento proposto, com
a devida preparacdo das sessfes, para o agrupamento de interesse. Com isso, pode-
se reduzir ainda mais a dimensionalidade dos dados, principal problema observado
nas medidas de distancia convencionais aplicadas aos vetores de atributos, uma vez
que o WLCS calcula a similaridade entre as sess0es com base na regido em comum

entre as sessoes. Assim, o calculo de similaridade de WLCS se torna uma medida mais
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atrativa e vantajosa para realizar o agrupamento de interesse se comparada com as
medidas convencionais. No Capitulo 5, a secdo 5.5 detalha o processo para
preparacdo das sessfes que viabiliza a aplicagdo do mecanismo proposto para ambos
os tipos de agrupamento (interesse e trajetéria). O Capitulo 6 apresenta o mecanismo
de agrupamento proposto que descreve entre outros itens o calculo de simialridade
entre as sessodes (sim_WLCS) e o algoritmo sim_LCS, o qual estende o algoritmo LCS
para considerar a similaridade entre os conceitos levando em consideracdo a
semantica dos eventos da aplicacdo formalizada por uma hierarquia conceitual.

Ja as abordagens de analise de padrbes para o agrupamento de interesse
[MOBO1, MOBO2] e agrupamento de trajetéria [GUNO3] servem de base para o
mecanismo de interpretacdo proposto, as quais sao acrescidos subsidios de interacao
para facilitar a interpretacdo dos grupos. O enriquecimento dindmico explorado pelos
trabalhos de [VANO4a, VANO4b, VANO5] para a visualizacao dos padrdes sequénciais é
interessante, pois permite que o analista interaja considerando os diferentes niveis de
abstracdo com que os padrbes podem ser traduzidos considerando uma ontologia
estruturada. Contudo, esta abordagem n&o pode ser aplicada diretamente a
visualizacdo dos grupos resultantes da técnica de agrupamento, pois a definicdo do
nivel de abstracdo da pagina na hierarquia conceitual esta diretamente ligada ao grau
de similaridade entre os conceitos e conseqlientemente ao modo como as sessdes sao

agrupadas.
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5 USO DO AGRUPAMENTO DE INTERESSE E TRAJETORIA PARA
CARACTERIZAGAO DE SESSOES DE APRENDIZADO

Este capitulo apresenta os principais objetivos da abordagem proposta, descreve
sucintamente os mecanismos de agrupamento e interpretacdo propostos. Também
sdo apresentadas algumas peculiaridades quanto a representacdo dos conceitos e

das sessfes necessarias a aplicacdo dos mecanismos propostos.

5.1 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho é propor mecanismos de agrupamento e
interpretacdo de padrbes de navegacao que facilitem, respectivamente, a aplicacdo da
técnica de agrupamento e a andlise dos grupos por pessoas leigas, visando auxiliar na
caracterizacdo das sessdes de aprendizado em um ambiente de EAD.

Estes mecanismos buscam amenizar duas dificuldades existentes no
agrupamento de sessbes. A primeira se refere a complexidade envolvida na correta
aplicacdo da técnica de agrupamento de acordo com o objetivo da mineracdo por uma
pessoa leiga, associada ainda a complexidade do processo de descoberta de
conhecimento como um todo. A segunda se refere a baixa qualidade do agrupamento
das sessbes, conseqiéncia de fatores como, por exemplo, a falta de seméantica dos
eventos de aplicacdo, a presenca de ruidos, bem como a alta dimensionalidade dos
dados. Assim, dentre os objetivos especificos deste trabalho esta propor mecanismos

que:

Considerem a representacao conceitual das paginas através de uma taxonomia
como forma de agregar semantica aos eventos do dominio em diferentes

etapas do processo de MUW;

Facilitemm a aplicacdo da técnica de agrupamento por pessoas leigas,
permitindo, com base no objetivo da mineracdo, identificar quais tarefas de

pré-processamento podem ser aplicaveis para a preparacao das sessoes;

Permitam melhorar a qualidade do resultado do agrupamento das sessfes
considerando para isso a similaridade entre os conceitos durante a etapa de

descoberta de padrdes;

Facilitem a interpretacdo dos grupos através da definicdo de modos distintos
de visualizacdo e da inspecdo dinamica dos grupos através do nivel de

interesse de abstracdo dos conceitos.

Complementam estes objetivos:
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Definir um ambiente de apoio a execucao das fases de preparacdo dos dados
(pré-processamento), agrupamento (descoberta de padrdes) e interpretacdo
dos grupos (analise de padrbes) que incorpore 0s mecanismos propostos, e

permita uma andlise da efetividade dos mesmos;

Desenvolver um protétipo que implemente 0os mecanismos propostos.

Uma visao geral dos mecanismos propostos e seus pressupostos é descrita nas
proximas secbes deste capitulo. Os pressupostos se referem aos requisitos
necessarios a aplicacdo da abordagem proposta em relagcdo a representacdo do

conhecimento do dominio e as peculiaridades das etapas de processo de MUW.

5.2 Representacédo Conceitual de Eventos e Nivel Conceitual de Interesse

Este trabalho propde a utilizacdo de uma semantica de taxonomia representada
por uma hierarquia conceitual, previamente definida por um especialista do dominio,
como forma de agregar seméantica aos eventos de aplicacdo. Este trabalho restringe o
relacionamento de generalizacdo de um conceito somente para um conceito
ascendente, ou seja, ndo permite que um mesmo conceito seja descendente de dois
conceitos distintos, como forma de reduzir a complexidade envolvida no calculo da
similaridade entre os conceitos.

Além disso, este trabalho adota a mesma classificacdo para os eventos de
aplicacdo descrita por Stumme et al. [STUO2] restrita, contudo, aos eventos atdmicos
de conteldo e servigco. Neste contexto, os eventos da aplicacdo sdo representados em

dois niveis: nivel fisico e nivel conceitual [VANO4a]. O primeiro é representado pelas

URLs que pertencem ao site Web, e o segundo pela hierarquia conceitual do dominio.
A ligacdo entre estes dois niveis é definida pelo mapeamento das URLs que
representam eventos da aplicacdo para conceitos na hierarquia conceitual. O

mapeamento é dito de nivel conceitual base quando as URLs do nivel fisico sdo

mapeadas diretamente para conceitos no nivel conceitual, dada a interpretacdo do
especialista do dominio em relacdo aos eventos da aplicacdo. Considerando que os
conceitos da hierarquia estao ligados por relacionamentos de
generalizacao/especializacdo, o mapeamento do nivel fisico pode ser abstraido para
qualquer nivel de generalizagdo da hierarquia conceitual, usando recursivamente os
conceitos ascendentes do nivel conceitual base. Este tipo de mapeamento é chamado

mapeamento de nivel conceitual de interesse. Ou seja, as URLs sdo mapeadas

inicialmente para o nivel conceitual base e entdo os conceitos sdo generalizados
recursivamente através dos seus conceitos ascendentes até chegar o nivel desejado

de abstracéo.
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A Figura 15 ilustra os eventos de aplicacdo segundo o nivel fisico e o nivel
conceitual, para um curso de EAD na Web hipotético onde os usuarios podem ver o
material das aulas, participar de féruns, trocar e-mails, etc. O mapeamento do nivel
fisico para o nivel conceitual base é ilustrado na Figura 15 pela traducdo das URLs
www.ead.com/scripts/email.pl e www.ead.com/temas.html, que representam o nivel
fisico, respectivamente para o conceito de servi¢co “Compor mensagem” da ferramenta
de correio eletrdonico e para o conceito de contetdo “Temas” do material de apoio do
curso, que representam por sua vez o nivel conceitual base (nivel conceitual de
interesse 0). Uma vez mapeados para o nivel conceitual base, os eventos da aplicacao
podem ser abstraidos para qualquer nivel conceitual de interesse obedecendo aos
relacionamentos de generalizacdo da hierarquia conceitual. Isto é ilustrado na Figura
15 pela traducéo do servico “Compor mensagem” da ferramenta de correio eletrénico
para o conceito “Correio” que € seu ascendente direto (nivel conceitual de interesse
1), ou ainda por “Ferramentas de comunicacdo” se considerado dois niveis de
ascendentes como nivel conceitual de interesse. O nivel conceitual de interesse de um
conceito é dado pelo nimero de ascendentes usados para generaliza-lo na hierarquia,
obedecendo ao numero méaximo de ascendentes do mesmo ou ao nivel maximo de
abstracdo na hierarquia conceitual. O nivel méximo de abstracdo, definido pelo
especialista do dominio com base na seméntica dos eventos da aplicacdo, visa limitar
a generalizacdo dos conceitos a um determinado nivel na hierarquia conceitual. Por
exemplo, se ndo for interessante para o objetivo do agrupamento abstrair os
conceitos até os niveis conceituais de interesse mais generalizados na hierarquia
(e.g.: “Eventos”, “Conteddo” e “Servi¢co”), entdo se pode dizer que o nivel maximo de
abstracao dos conceitos na hierarquia € dado pelo seu numero de ascendentes menos
dois niveis de ascendente, como ilustra a Figura 15. Se o nivel conceitual de interesse
a ser considerado for maior que o nimero de ascendentes do conceito até seu nivel
maximo de abstracdo, entdo o conceito € mapeado pelo seu conceito ascendente no

nivel maximo de abstracéo.
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Figura 15 — Niveis de representacéo dos eventos da aplicagao
5.3 Descricdo dos Mecanismos

Os mecanismos de agrupamento e interpretacdo propostos fazem uso de uma
taxonomia como forma de agregar semantica aos eventos do dominio dinamicamente,
melhorando assim a qualidade do agrupamento e reduzindo a necessidade de retorno
a etapa de pré-processamento. Esta dinamicidade é dada pela representacdo das
sessfes para todos os possiveis niveis conceituais de interesse que a hierarquia
conceitual pode suportar, até o nivel maximo de abstracdo definido. Desta maneira,

para cada nivel conceitual de interesse o agrupamento é realizado e os padrfes

resultantes de cada nivel de abstracdo ficam disponiveis para serem interpretados,
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sem a necessidade da volta a etapa inicial para gerar uma nova perspectiva dos
dados.

O mecanismo de agrupamento proposto estende o agrupamento de sessdes
WLCS descrito na secdo 4.2.1.1 em dois aspectos: a) considera a similaridade entre
as paginas durante o célculo de similaridade entre as sessfes, e b) permite lidar de
forma homogénea com o agrupamento de interesse e trajetodria, indiferente do tipo de
peso atribuido. A abordagem do mecanismo proposto € inovadora, pois leva em conta
a similaridade entre os conceitos considerando as relacdes hierarquicas de uma
taxonomia, agrupa as sessdes aplicando um enriguecimento dinamico, além de
facilitar a aplicagdo do agrupamento por pessoas leigas. O enriquecimento dinamico
realizado pelo mecanismo de agrupamento explora as relagdes hierarquicas da
taxonomia do dominio com o objetivo de abstrair as sessfes para todas os possiveis
niveis de abstracdo durante a etapa de descoberta de padrdes para entao
disponibilizar os padrdes resultantes de cada nivel conceitual de interesse para
posterior interpretacdo na etapa de andlise de padrdes, reduzindo assim a
necessidade de volta a etapa inicial da MUW. O Capitulo 6 descreve como o
mecanismo de agrupamento proposto funciona.

O mecanismo de interpretacdo proposto permite representar 0s grupos
resultantes de maneira condizente com os objetivos da mineragdo, bem como facilitar
a interpretacdo dos mesmos através da mudanca dindmica do nivel desejado de
abstracao das sessdes no dominio da aplicacdo. A abordagem do mecanismo proposto
€ inovadora por disponibilizar diferentes visualizagcdes de acordo com o objetivo do
agrupamento, bem como por oferecer uma inspecdo dindmica nos grupos resultantes.
A inspecdo dindmica permite que 0s grupos sejam visualizados quanto ao nivel
conceitual de interesse sem a necessidade de voltar a etapa inicial da MUW para obter
agrupamentos mais significativos. O Capitulo 7 descreve como o0 mecanismo de

interpretacdo proposto funciona.

5.4 Pressupostos

Os mecanismos propostos para agrupamento e interpretacdo estabelecem as

seguintes premissas a respeito das fases da MUW:

O pré-processamento considera como fonte de dados um conjunto de URLs
provenientes de curso Web registrado por um servidor Web, o qual é
processado através de tarefas tipicas como limpeza, filtragem, identificacdo de
usuario, identificacdo de sessdo (e possivelmente transacao), e complemento
de caminhos [CO099];
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Uma taxonomia existe, a qual reflete o conhecimento do dominio, e as URLs
sdo mapeadas para conceitos no nivel conceitual da hierarquia do dominio
dada a interpretacdo do especialista do dominio em relagcdo aos eventos da
aplicacdo. O mapeamento das URLs, representadas no nivel fisico, para o nivel
conceitual acontece durante o enriquecimento dos dados na etapa de pré-

processamento dos dados;

O especialista do dominio define durante a criagcdo da hierarquia conceitual o
nivel maximo de abstracdo que os conceitos serdo generalizados considerando

0s eventos da aplicacdo representados nesta hierarquia;

Como parte das tarefas tipicas de pré-processamento 0s conceitos sao
classificados de acordo com o tempo de acesso (auxiliares e conteudo) e as
sessoes, ou transacgdes, sao classificadas em [CO099]: sessdes de conteddo ou
sessfes auxiliar-contetdo. O agrupamento de interesse utiliza sessGes de
conteldo e o agrupamento de trajetéria utiliza sessbes do tipo auxiliar-

contelido;

As sessBes sdo preparadas para o agrupamento de acordo com o objetivo de

mineracdo (ver detalhes na se¢éo 5.5);

As tarefas especificas de transformacédo das sessdes [BANO1, FUOO, MOBO1,
MOBO04] sao aplicadas nas sessdes identificadas provenientes da etapa de pré-
processamento de maneira a reduzir os ruidos e a dimensionalidade dos dados,

visando obter grupos de melhor qualidade;

O tempo de acesso, quando utilizado, ndo é normalizado;

O analista define o nUmero de grupos na etapa de descoberta de padrdes.

5.5 Representacdo das Sessdes

Da mesma forma que [BANO1l, GUNO3], no presente trabalho o caminho do
usuario durante a navegag¢do no site Web é visto como uma seqiiéncia de pares
ordenados de conceitos e pesos. Como tarefa de transformacdo das sessfes, O
mecanismo de agrupamento proposto permite utilizar ou ndo o peso pelo tempo de
acesso, de acordo com o objetivo da mineragdo. Quando utilizado o peso pelo tempo
de acesso, este trabalho assume que o tempo ndo deve ser normalizado, uma vez que
o algoritmo WLCS, utilizado como base do mecanismo de agrupamento proposto, tem
como fator principal o tempo de acesso para calcular a similaridade entre as sessées.

Por outro lado, se o tempo de acesso ndo € relevante para o objetivo da mineracéao,
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entdo este trabalho assume o peso binario. Ou seja, todas as paginas tém peso igual,
representado pela unidade de 1 (um) segundo.

O mecanismo de agrupamento proposto por este trabalho assume a mesma
representacdo das sessOes, ilustrada pela Figura 7, para ambos os objetivos de
agrupamento (interesse e trajetéria). O caminho de navegacao original, contendo a
ordem dos acessos e as re-visitas, permanece inalterado na representacdo da sessao
do usuario quando o objetivo é o agrupamento de trajetoria, conforme ilustra a Tabela
2-A. Se o tempo de acesso for irrelevante para o objetivo do agrupamento de

trajetoéria, entdo se assume o peso binario, conforme ilustra a Tabela 2-B.

Tabela 2 — Exemplo de sessfes para 0 agrupamento de trajetoria

s, ={(c,.60).(c21.30). (¢, 50). (e, 50} | s ={(c, 1) (e 1), (e, ). .2
s, ={(c,,.40).(c,..60)} s, ={(c.. ). (e 1}
s, ={(c;,30). (¢, 40). (¢, 10} s, ={(c,, 1) (e, ). (e, 2}

(A) Peso pelo tempo (B) Peso binario

7

Ja quando o objetivo é o agrupamento de interesse, as sessfes sofrem uma
transformacao no seu caminho original para ndo levar em conta nem a ordem e nem a
re-visita aos conceitos na mesma sessdo do usuario. Aplicando tarefas especificas de
transformacéo das sessdes, 0s conceitos sdo re-arranjados na sessdo, de acordo com
sua localizacdo na hierarquia conceitual, de maneira a formar uma sequéncia de
acessos em comum. Se o0 peso pelo tempo de acesso foi escolhido, entdo os tempos
sdo somados para as re-visitas. Isto é ilustrado na Tabela 3-A, considerando as
mesmas sessdes ilustradas na Tabela 2-A. Se o tempo de acesso nao é relevante para
o0 objetivo do agrupamento de interesse, entdo se assume peso binario, conforme

ilustra a Tabela 3-B, para o mesmo exemplo.

Tabela 3 — Exemplo de sessOes para 0 agrupamento de interesse

s, ={(c.,,50) (e, 110). (c.., 30)} s ={(c. 1) (2. 1). (e 2

s, ={(c,, 100)} s, ={(c.. 1}

s, ={(c.,,40).(c..30).(c,., 10} s, ={(c 1), (.2 2). (e, 2}
(A) Peso pelo tempo (B) Peso binario

A re-organizacdo dos conceitos pode ser baseada em metadados da propria
pagina, pela ontologia do site Web (ex: web semaéantica), pela organizacdo dos
conceitos na hierarquia conceitual (ex: caminhamento na arvore que representa a
hierarquia), ou até mesmo pelo proprio especialista do dominio. Considerando que a
hierarquia conceitual pode ser representada por uma arvore, o caminhamento BFS

(Breadth First Search) [COR90], ou caminhamento em largura, pode ser resumido da
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seguinte maneira: partindo da raiz, passa nivel por nivel da arvore, caminha pelos
nodos da esquerda para a direita dentro de cada nivel (onde o nivel é definido
simplesmente em termos da distancia da raiz). Por exemplo, a arvore ilustrada pela

Figura 16 é numerada na ordem em que o caminhamento BFS |é os nodos.

\

\
6 7
-
9 10 11

Figura 16 — Exemplo de caminhamento Breadth First Search (BFS)

Este trabalho adota a organizacdo dos conceitos dada pelo caminhamento em
largura. Pressupfe-se, que conceitos irmados estdo organizados em ordem alfabética
na hierarquia conceitual. A utilizacdo do caminhamento em largura possibilita
aproximar conceitos irmdos e primos (mesma profundidade na hierarquia) na re-
organizagéo das sessdes. Por exemplo, considerando a hierarquia conceitual ilustrada
pela Figura 17, e a sessdo S, representada no nivel conceitual base ilustrada pela
Tabela 2-A, a transformacdo desta sessdo para a sessao ilustrada na Tabela 3-A

ocorre da seguinte maneira:

Primeiramente os conceitos da hierarquia sdo re-arranjados na sessdo de

acordo com o caminhamento em largura: (C, ¢, C,s C;» Cy,s Cys Cpys € Cpp)-
Assim, ap0s reordenar os conceitos, a sessdo S, fica representada da seguinte
forma: s ={(cll,50), (c12 ,60), (c12,50), (0121,30)}.

Por fim, as re-visitas aos conceitos sédo eliminadas e seus tempos somados. A

representacgéo final da sessdo s, para o agrupamento de interesse pode ser

vista como: s ={(c,,50),(c,.110),(c,,,30)} -

Figura 17 — Exemplo de hierarquia conceitual



A transformacdo em termos de re-organizacdo dos conceitos na representacéo
das sessbes para 0 agrupamento de interesse € necessaria, pois deste modo o
mecanismo de agrupamento proposto, o qual utiliza a técnica WLCS considerando a
similaridade entre os conceitos, pode ser generalizado para ambos objetivos de
agrupamento (interesse e trajetdria). Por exemplo, considerando as sessdes s; e S3
representadas no nivel conceitual base, como ilustra a Tabela 2-A pode-se notar que,
apesar de cada sessado apresentar originalmente um caminho de navegacdo distinto,
quando transformadas seguindo a ordem definida pela re-organizacdo dos conceitos,
como ilustra a Tabela 3-A, estas sessdes tém seus caminhos transformados de
maneira que nem a ordem nem as re-visitas sdo levadas em conta, obtendo-se assim

uma subsequéncia em comum que identifica seus interesses em comum.

5.5.1 Nivel Conceitual de Interesse na Representacdo das Sessbes

Considerando que as URLs sdo mapeadas do nivel fisico para o nivel conceitual
base e que os conceitos da taxonomia estdo ligados por relacionamentos de
generalizacdo/especializacdo, este trabalho assume que as sessbes podem ser
traduzidas para qualquer nivel conceitual de interesse. Este enriquecimento é dado
em termos da abstracdo das sessdes através da generalizacado recursiva dos conceitos
ascendentes do nivel conceitual base até o nivel conceitual de interesse desejado. Ou
seja, de acordo com o nivel conceitual de interesse, uma sessao pode ser
representada de forma mais generalizada ou mais especializada. Uma sesséo
representada no nivel conceitual base contém conceitos que identificam os eventos de
aplicacdo de acordo com a interpretacdo mais detalhada do especialista do dominio.
Por sua vez, uma sessao traduzida para um nivel conceitual de interesse na hierarquia
conceitual contém abstracdes dos conceitos no nivel conceitual de interesse em
questao.

O enriquecimento dindmico das sessdes possibilita traduzir cada sesséo para os
possiveis niveis conceituais de interesse. O nivel conceitual de interesse de uma
sessdo obedece ao nimero maximo de ascendente dos conceitos acessados nesta e
ao nivel maximo de abstracdo definido. A Tabela 4 ilustra as possiveis abstracfes da
sessdo s; descrita na Tabela 2-A demonstrando o enriquecimento dindmico das
sessdes. Por exemplo, no nivel conceitual base (nci=0) a sessao s; é representada na
Tabela 4 pelos conceitos da hierarquia que mapeiam o0s eventos da aplicacdo de
acordo com a visdo do especialista do dominio. Ja quando outro nivel conceitual de
interesse, nci={1, 2, 3}, é utilizado para traduzir as sessbes, cada conceito
pertencente a sessao € generalizado para seu conceito ascendente correspondente ao

nivel conceitual de interesse em questao, diretamente ou por recursao.
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Tabela 4 — Enriquecimento dindmico das sessbes

Representacéo das Sessodes Representacéo das Sessdes Nivel Conceitual

(agrupamento de trajetoéria) (agrupamento de interesse) de Interesse (nci)

= {(c, 60).(¢,»1 30).(¢,1,50).c,, 50} = {(c,80). (¢, 110).c,,, 30)} nci=0

S
{(c..60).(c.,,30).(c;.50). (c,,50} s ={(c..160).(c,,. 30} nci=1
{(c.60),(c,,30),(c50), (c,50)} s, ={(c160),(c,,30}} nci=2
{( s ={(

S,
S,
s,
s, ={(c,60),(c,30),(c,50), (c,50)} c190)} nci=3

Com isto, conceitos que eram diferentes podem se tornar iguais,
transformando-se naquele nivel conceitual de interesse, em re-visitas na mesma
sessdo. Da mesma forma, sessfes sem nenhum nivel de similaridade em um
determidado nivel conceitual de interesse podem se tornar similares quando
generalizadas para outro nivel conceitual de interesse. Deve-se notar que existe um
erro introduzido no agrupamento das sess6es dependendo do nivel de abstracdo das
sessdes. Pois, quanto mais elevado o nivel conceitual de interesse em que as sessdes
sdo abstraidas, mais as sessfes tendem a serem similares umas as outras.

A reducdo da dimensionalidade pode ainda ser aplicada ao objetivo do
agrupamento de trajetéria se for relevante ao objetivo do agrupamento em questéo,
conforme ilustra a Tabela 5. Neste caso, as re-visitas aos conceitos contiguos séo

unificadas com seus tempos somados (quando utilizado peso pelo tempo).

Tabela 5 — Enriquecimento dindmico das sessdes com reducéo da dimensionalidade

Representacéo das Sessdes Nivel Conceitual

(agrupamento de trajetoria) de Interesse (nci)
= {(ClZ 160)1 (C121'30)' (C11'50)' (ClZ '50)} nci=0
={(c..60).(c;.,30). (c, 100} nci=1

(c,60),(c,,30),(c,100)} nci=2
(c190)} nci=3

Quanto mais o valor do nivel conceitual de interesse se aproxima do nivel
conceitual base (nci=0), mais os conceitos ficam especializados na representacdo das
sessbes. De maneira equivalente, quanto maior o valor do nivel conceitual de
interesse, mais o0s conceitos ficam generalizados na representacdo das sessoes,
tornando-se possivelmente em re-visitas no nivel conceitual de interesse em questéao.
Assim, utilizar a reducdo de dimensionalidade é relevante quando se deseja
representar as sessfes em um nivel conceitual de interesse relativamente alto na

hierarquia conceitual.
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6 MECANISMO DE AGRUPAMENTO

Este capitulo apresenta o mecanismo de agrupamento proposto o qual descreve
uma generalizacdo do algoritmo WLCS. Esta generalizacdo visa agrupar sessofes,
independente do objetivo do agrupamento, considerando a similaridade entre os
conceitos e os diferentes niveis conceituais de interesse que as sessdes podem ser
representadas. O capitulo também apresenta uma anélise sobre a efetividade do

mecanismo proposto.

O mecanismo de agrupamento propde uma abordagem que visa facilitar a
aplicacdo do agrupamento de sessfes e aumentar a qualidade dos grupos, reduzindo
assim a necessidade de retorno a etapa inicial de pré-processamento para gerar uma
nova perspectiva dos dados. Esta abordagem foi definida visando complementar as
caréncias apresentadas pelos trabalhos relatados no Capitulo 4, e esta fundamentada

em trés componentes: similaridade entre os conceitos, similaridade entre as sessdes e

agrupamento dindmico das sessdes. A similaridade entre os conceitos leva em conta a

proximidade entre os conceitos considerando as relagdes hierarquicas de uma

taxonomia. A similaridade entre as sessdes considera a similaridade entre os conceitos

quando computando a subseqiiéncia em comum utilizada como base para o calculo de

similaridade entre as sessfes. O agrupamento dindmico das sessbes agrupa as

sessdes considerando todas os possiveis niveis conceituais de interesse nos quais as
sessOes podem ser traduzidas.

Detalhes sobre cada um dos componentes utilizados na abordagem proposta
pelo mecanismo de agrupamento, bem como a analise sobre sua efetividade séo

descritos no restante deste capitulo.

6.1 Similaridade entre Conceitos

O mecanismo de agrupamento considera a semantica do dominio,
representada por uma taxonomia, para computar a similaridade entre os conceitos em
termos de sua localizacdo na hierarquia. A funcao de similaridade adotada (Férmula 4)
€ uma adaptacao do componente de similaridade em GVSM (Generalized Vector-Space
Model) [GANO3], onde c; e c; sdo conceitos na hierarquia, LCA(c;,cj) é o ascendente
comum mais préximo de c; e ¢j, e depth(c) é o numero de ascendentes do conceito ¢
até o topo da hierarquia.

_ _ 2 depth(LCA(c., ;) (4)
smle,.c,)= depth(c, )+ depthlc, )
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Nota-se que quanto mais 0s conceitos sdo especializados (i.e. distantes da raiz
da hierarquia conceitual), maior sua potencial similaridade. Por exemplo,
considerando a hierarquia exemplificada na Figura 17 a similaridade entre os
conceitos c1;1 € cy» é dada por:

. _ 2’ depth(LCA(c,,C,,)) _ 2" depthlc,) _ 2" 1_
Sl €z ) depth(c,, ) + depthl(c,,) 2+2 0>

Ja a similaridade entre os conceitos Ci2; € Ci122, qUe S80 especializacbes de cio,

€ dada por:

- _ 2" depth(LCA(c,C)) _ 2” depthlc,) _ 2" 2 _
Ci) = = =% %2066
e 02) Geptc,) s demien) -~ 3+3 6

6.2 Similaridade entre as Sessdes

O mecanismo de agrupamento proposto estende a similaridade entre as
sessOes de WLCS, discutido na secédo 4.2.1.1, por considerar a similaridade entre os
conceitos quando computando a subsequéncia em comum entre as sessdes. A simples
comparagao entre os conceitos para encontrar a subseqiéncia em comum utilizada
por WLCS ¢ substituida pela similaridade entre os conceitos (Férmula 4) considerando

como parametro adicional o limite de similaridade (1), conforme ilustra a Formual 5.

2" depth(LCA(c, ), se sim(g,,c,)? m
depth(c,) + depth(c,)
smlc,.c,)= - (5)
0, caso contrario
O limite de similaridade estabelece um valor minimo de similaridade entre os

conceitos para que dois conceitos, originalmente diferentes, possam ser considerados
“similares” observando seu grau de proximidade na hierarquia conceitual do dominio.
Assim, é proposto o algoritmo sim_LCS, o qual adapta o algoritmo LCS Delta [HIS77]
utilizado por WLCS. O pseudo-cédigo de sim_LCS é ilustrado na Figura 18. A
adaptacdo visa substituir a simples comparacdo entre os conceitos pelo grau de
similaridade entre os conceitos em termos de sua localizacdo na hierarquia, conforme
demonstram as linhas 12 e 22 da Figura 18. Por exemplo, considerando a hierarquia
conceitual da Figura 17, as sessdes s; e s, ilustradas na Tabela 2-A e um limite de
similaridade 0.5, os conceitos c;; e cj;p, apesar de ndo serem idénticos, sao
considerados semelhantes quando computando a subsequéncia em comum entre as
sessdes pois atingem o limite de similaridade estabelecido. A definicdo de um limite de
similaridade ndo é uma tarefa facil, pois € dependente de sua localizagdo em termos
da profundidade da hierarquia. A definicho de um valor ideal para o limite de

similaridade estd fora do escopo deste trabalho. Nota-se que se o limite de
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similaridade for 1, entdo a matriz de similaridade gerada por sim_WLCS é igual a

matriz de similaridade gerada por WLCS.

simLCS(x, y, Im)

Ent r adas:

X sequénci a de conceitos acessados na prinmeira sesséo
y sequénci a de conceitos acessados na segunda sessao

1 limte de simlaridade

Sai das:

W indices de x que partici pamda subseqliiénci a em comum
e indices de y que partici pam da subseqliiénci a em comum
1L int []]T

2. int i, j

3. m = length(x)

4. n = length(y)

5. // Criacdo da matriz do LCS

6. for (i = -1) to (m1l) do

7. Ti, -1] = 0

8. for (j = -1) to (n-1) do

©

-1, j] - O
10. for (i = 0) to (m1) do
11. for (j = 0) to (n-1) do

12. i f (sim(xi’yj)3 m) t hen

13. Ti, j] - Ti-1, j-1] +1

14. el se

14. Ti, j] - max (T[i, j-1], T[i-1, j]1)

16. // Caminha pela matriz LCS para obter os indices das sessfes
17. // que partici pam da subseqiéncia em conum

18. i - ml1l

19. j = n-1

20. kK = T [i, j]

21. Wile (i >0) and (j > 0) do

22. if (T[i, j] = (T[i-1, j-1] + 1)) and (sim(>g,yj)3 m) t hen
23. W[ k] = i

24. Wikl - ]

25. i = i-1

26. j - j-1

27. k = k-1

28. el se

29. if (T[i-1, j] > T[i, j-1]) then
30. i = i-1

31. el se

32. j - j-1

Figura 18 — Algoritmo sim_LCS (adaptado de LCS Delta)

O objetivo de sim_WLCS é computar a subseqiiéncia em comum através do
algoritmo sim_LCS e aplicar as mesmas formulas do WLCS (Férmulas 1 a 3) de modo
a obter a similaridade final entre as sessfes. Vale lembrar que, caso o objetivo do

agrupamento néo leve em conta o fator tempo de acesso, as sessdes ja terdo sido
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transformadas para indicarem o peso 1 (um segundo) para todos os acessos. Neste
caso, a similaridade final entre as sessfes obtida pelo WLCS fica restrita ao valor
obtido pelo componente de importancia (Férmula 2), uma vez que o componente de
similaridade do WLCS (Férmula 1) retornara sempre 1 (um).

Considerando que duas sessfes podem ter mais de uma subseqiiéncia em
comum, sim_WLCS calcula a similaridade entre sessdes aplicando o algoritmo
sim_LCS duas vezes, invertendo as sessdes como parametros, e atribui o valor mais
alto obtido como similaridade entre as sessdes. Por exemplo, considerando o limite de
similaridade 0.5 e duas sessoes s, ={(c,,,60),(c,,,30),(c,;,50),(c,,,50)} e

s, ={(c,.30),(c;;,40),(c,, 10)}, O mecanismo de agrupamento calcula primeiramente a

similaridade entre s; e s3 considerando a subsequéncia obtida por sim_LCS(s;,S3,0.5),

conforme ilustra a Figura 19.

sim_LCS(s1,S3,0.5) sim_WLCS(s1,S3)
i ndice na sessao | |'s, (I) 5 (I) 830 206
3 1 g e50 50@ 0.60+0.80 ~070
4 2 2
s ={(6..60). (¢ 30). (¢ 50). (e 50)} s= 20 0 1553 0875 = 0.8

190 80
. {Wm,m)} S=0.70" 0.68=0.48

Figura 19 — Smilaridade obtida com a subsequiéncia dada por sim_LCS(sy,Ss)

Entédo, calcula a novamente a similaridade entre s; e sz considerando a
subseqiéncia obtida por sim_LCS(s3,51,0.5), conforme ilustra a Figura 20. Neste
exemplo, a similaridade final entre as sessdes s; e s3 € 0.48, pois foi o maior valor

calculado por sim_WLCS considerando as subsequUéncias obtidas entre as duas

sessobes.
sim_LCS(s3,S1,0.5) sim_WLCS(s1,S3)
Lndice na sessao L .

i () | 1=() 834;0 100

60 30 0.67+0.33
i s=% o_ =0.50
2 2 3 2

={(62 30) (¢ 40). e 20 s= [0 647 062=054

190 80
: (—%CH’GO (—%CMSO (c,,,50), C12’50 S=0.50" 0.54=0.27

Figura 20 — Smilaridade obtida com a subseqiiéncia dada por sim_LCS(s3,51)
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6.3 Agrupamento Dindmico das Sessodes

O mecanismo de agrupamento agrupa as sessfes considerando todos os niveis
de interesse nos quais as sessdes podem ser traduzidas de acordo com a hierarquia
conceitual do dominio. A altura da hierarquia conceitual do dominio determina os
possiveis niveis conceituais de interesse nos quais as sessdes podem ser traduzidas.
Esta altura é obtida pelo maior depth(c) entre os conceitos da hierarquia conceitual.
Entretanto, como ja salientado na secéo 5.2, o analista pode definir o nivel maximo de
abstracdo para os conceitos. O nivel maximo de abstracdo dos conceitos €
independente do numero de niveis conceituais de interesse que a hierarquia
conceitual pode representar, pois os conceitos podem ter diferentes nimeros de
ascendentes na hierarquia.

Para cada nivel conceitual de interesse, o agrupamento dindmico das sessfes

realiza as seguintes tarefas, as quais sdo executadas nesta ordem:

1. Enriquecimento dindmico das sessdes: as sessdes sdo traduzidas para o
nivel conceitual de interesse em questdao mantendo as mesmas tarefas
especificas de transformacdo das sessbes [BANO1l, FUOO, MOBO1l, MOBO04]
escolhidas para o objetivo do agrupamento. Por exemplo, considerando o
agrupamento de trajetdria com peso pelo tempo de acesso e a tarefa de
transformacéo das sessfes para reducédo de dimensionalidade, a unificacdo dos
conceitos contiguos é realizada e seus tempos somados nas sessdes traduzidas

para cada nivel conceitual de interesse, conforme ilustra a Tabela 5.

2. Geracdo da matriz de similaridade: a matriz de similaridade
correspondente ao nivel conceitual de interesse é calculada utilizando os

componentes de similaridade entre os conceitos e de similaridade entre as

sessbes para as sessbes traduzidas no nivel conceitual de interesse em

questdo, como discutido nas secfes 6.1 e 6.2.

3. Agrupamento das sessfes: as sessbOes sao agrupadas através de um
algoritmo baseado em grafo que utiliza a respectiva matriz de similaridade do
nivel conceitual de interesse correspondente. O analista € quem deve definir o
ndmero de grupos. A definicdo do nimero ideal de grupos é uma tarefa
complexa [HEEO2] e esta fora do escopo deste trabalho. Assume-se que o
mesmo numero de grupos vale para agrupar as sessdes em todos os niveis

conceituais de interesse.

O mecanismo de agrupamento proposto aplica a mesma idéia descrita por

[VANO4a] no que diz respeito a abstracdo dos conceitos de acordo com os diferentes
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niveis nos quais os conceitos podem ser traduzidos. Entretanto, o mecanismo de
agrupamento explora as relacfes hierarquicas de uma taxonomia do dominio com o
objetivo de abstrair as sessfes de acordo com o nivel conceitual de interesse durante
a etapa de descoberta de padrfes para entdo disponibilizar os grupos resultantes de
cada abstracdo para posterior interpretacdo na etapa de anadlise de padrfes. Isto
porque os grupos podem mudar significativamente de acordo com a abstracdo das
sessbes, diferentemente de [VANO4a], onde os padrfes seqlenciais ndo mudam,
apenas seu suporte. Assim, partindo do nivel conceitual base até o nivel conceitual de
interesse mais abstrato, o agrupamento é realizado e os grupos resultantes de cada
nivel conceitual ficam disponiveis para serem interpretados, sem a necessidade da
volta a etapa inicial de pré-processamento para gerar uma nova perspectiva dos

dados.

6.4 Andlise Comparativa

Esta secdo apresenta uma andlise comparativa entre o mecanismo de
agrupamento proposto e as técnicas existentes, visando ilustrar sua efetividade no
calculo de similaridade entre as sessdes, bem como na melhora do agrupamento das
sessfes. Para tanto, foram criadas algumas sessfes exemplos, apresentadas na
Figura 21, que simulam sessdes de usuarios em um curso real da PUCRS Virtual, e
tém como objetivo apenas ilustrar o funcionamento do mecanismo proposto. As
sessOes apresentadas na Figura 21 sdo representadas de forma tabular, onde a
primeira linha representa o primeiro acesso, e a ultima linha, o ultimo acesso da
sessdo. Assume-se que estas sessdes estdo representadas no nivel conceitual base e
0s conceitos acessados fazem parte de uma hierarquia conceitual, ilustrada na Figura
15, que descreve o dominio de um curso real de EAD da PUCRS Virtual onde os
usuarios podem participar de féruns, trocar e-mails, realizar atividades, ler o material
das aulas, consultar a ajuda on-line, ver o mapa do curso, etc. E importante ressaltar
que os conceitos utilizados nesta andlise comparativa foram extraidos observando
uma representacdo simplificada da hierarquia conceitual real de um dos cursos de
EAD da PUCRS Virtual, a qual foi validada pelo especialista do dominio da PUCRS

Virtual.
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Sa Conceita Peso(seq) | Se Conceito Peso(seq)
Atividades independentes: Paging principal 200 Mapa do curso 400
Correio: Pagina principal 440 Material de Apoio; Pagina principal 200
Correin: Compaor mensagetn 300 Palestra: Sociedade do conhecimento A00
Correio: Listar todos 200 Mapa do curso 400
Farum: Liztar azsunto especifico 400 S -

Férum: Liztar azsuntos ndo lidoz 100 d - - C{n_ncercn FEso (seq)
Vel arquivo anexo 200 M.aterlal de .fl‘-.po.lo: Pagina principal 300
Férum: Pagina principal 00 Hipertexto: Sociedade do conhecimento | 200
Fiarur: Listar assuntos principais 300 Se Conceito Pesn (seq)
Fanum: e texta 200 Hipertexto: Sociedade do conhecimerta | 640
Farum; Listar azssunto ezpecifico 300 Correio; Compor mensagem =00
Farum: Liztar azzuntos rezumido 300 Correin: Listar todos =00
Farum: Yer texto 300 Correia: Enviar 00
Farum: Liztar sem encadeamento 180
S¢ Conceito Peso(seq)

Sp Conceita Peso (seq) Palestra; Dimenzdes em EAD 300
Carreio: Criar diretdrio 200 Férum: Listar assunto especifico 300
Correio; Listar caixa de entrada 300 Forum: Listar assuntos néo lidos 300
Cormein: Carmegar arquivo anexo 300 Férurn: Listar azsuntos resumido 300

Sg Conceito Pesa (seq)

Hipertexto: Sociedade do conhecimenta | 200
Material de Apoio: Pagina principal 300

Figura 21 — Sessbes exemplo utilizadas na andlise do mecanismo de agrupamento
6.4.1 Encontrar Similaridade entre Sessdes

O mecanismo de agrupamento proposto tende a atribuir um grau de
similaridade para as sessfes que tém conceitos similares, e que sdo consideradas
totalmente diferentes pelas técnicas de agrupamento de trajetdria tradicionais [FUOO,
BANO1]. Por exemplo, considerando as sessdes s, e S, representadas no nivel
conceitual base, ilustrado na Figura 21, e a igualdade entre os conceitos para
construir a subsequéncia em comum, a similaridade entre estas sessdes calculado por
WLCS é 0 (zero), dado que o LCS entre s, e sy, € vazio.

Por outro lado, considerando o sim_WLCS, e um limite de similaridade 0.7, as
mesmas sessfes s, € S, passam a ter um grau de similaridade de 0.35, uma vez que
existem conceitos considerados similares nestas, conforme ilustra a Figura 22. O valor
de similaridade entre as sessfes s, e s, esta diretamente ligado ao tempo de acesso
as paginas pertencentes a subseqiéncia em comum, conforme ja mencionado na

secdo 4.2.1.1, bem como ao valor do limite de similaridade estipulado entre os

conceitos que forma a subsequéncia em comum.
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Sessao s, Sessao sp

Atividades Independentes: Pagina principal sim_LCS(Sa,S6,0.7) Correio: Criar diretério

Correio: Pagina principal Correio: Listra caixa de entrada

Correio: Compor mensagem Correio: Carregar arquivo anexo

Correio: Listar todos

Férum: Listar assunto especifico

Férum: Listar assuntos nao lidos

Ver arquivo anexo LCS(Sa,Sb)
(vazio)

Férum: Pagina principal

Férum: Listar assuntos principais

Férum: Ver texto

Férum: Listar assunto especifico

Férum: Listar assuntos resumido

Férum: Ver texto

Férum: Listar sem encadeamento

Figura 22 — Exemplo de subseqiiéncia entre sessdes com conceitos similares
6.4.2 Melhorar a Similaridade entre as Sessbes

O mecanismo de agrupamento proposto também permite melhorar o grau de
similaridade entre duas sessfes ja consideradas similares pelas técnicas tradicionais
[FUOO, BANO1], observando que a similaridade entre os conceitos € levada em conta
quando computando a similaridade entre as sessfes. Isto é possivel para as sessfes
que incluem, além de conceitos idénticos, conceitos que atingem o limite de
similaridade estipulado pelo analista. Por exemplo, considerando as sessfes s. e sq da
Figura 21 representadas no nivel conceitual base, a igualdade entre os conceitos para
construir a subseqiiéncia em comum, e peso pelo tempo de acesso, a similaridade
entre estas sessfes calculado por WLCS é 0.19. Pois existe apenas um conceito
idéntico em comum (“Material de Apoio: Pagina principal™) entre as duas sessdes para
formar a subseqUéncia em comum, como ilustra a Figura 23. Se considerarmos o
sim_WLCS, e um limite de similaridade 0.7, a similaridade entre as sessfes s. € Sqg
aumenta para 0.36, visto que agora existem dois conceitos em comum para construir
a subsequéncia em comum. Isto é ilustrado na Figura 23, dado que a similaridade
entre os conceitos “Palestra: Sociedade do conhecimento” e “Hipertexto: sociedade do
conhecimento” é de 0.83 e atinge o limite de similaridade entre os conceitos

estipulado.
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Mapa do curso Material de Apoio: Pagina principal
Material de Apoio: Pagina principal % Hipertexto: Sociedade do conhecimento

Palestra: Sociedade do conhecimento

Mapa do curso

Sessao s¢ Sessao sq

Mapa do curso sim_LCS(sc,54,0.7) Material de Apoio: Pagina principal

Material de Apoio: Pagina principal Hipertexto: Sociedade do conhecimento
Palestra: Sociedade do conhecimento

Mapa do curso

Figura 23 — Exemplo de melhora no grau de similaridade entre as sessdes
6.4.3 Agrupamento de Interesse

O mecanismo de agrupamento proposto pode ser aplicado em ambos os
objetivos de agrupamento, a saber interesse e trajetdria. Para tanto, quando se trata
do objetivo de agrupamento de interesse, 0 mecanismo de agrupamento proposto re-
organiza 0s conceitos acessados dentro das sessbes como parte das tarefas
especificas de transformacdo das sessdes, como discutido na secdo 5.5. A re-
organizacdo dos conceitos dentro das sessdes visa representar somente os interesses
em comum entre as sessfes, de modo que a ordem de acesso e as re-visitas nao
sejam levadas em conta. E importante notar que esta representacdo se assemelha
com a representacdo adotada pelas técnicas tradicionais de agrupamento de interesse
que representam as sessfOes através de vetores de atributos. A diferenca € que o
sim_WLCS considera somente 0s conceitos acessados na sessao na representacao
desta. Isto reduz significativamente a quantidade de atributos que representam as
sessbes, facilitando conseqientemente a caracterizacdo dos grupos. Por exemplo,
considere as sessfes sy e Sy, da Figura 21, representando duas diferentes trajetorias
no nivel conceitual base, e peso binario. A re-organizacao dos conceitos realizada pelo
mecanismo de agrupamento torna estas sessfes idénticas do ponto de vista dos
interesses dos usuarios da mesma maneira que as técnicas convencionais de
agrupamento de interesse [FUOO, HEEO2, MOBO1, MOBO02] fazem com os vetores de
atributos, conforme discutido em 4.1.

Ja se o peso pelo tempo de acesso for considerado, entdo a similaridade entre
as sessfes sy e 54 calculada por sim_WLCS é de 0.67, enquanto que a similaridade
obtida pelas medidas de convencionais de distancia (ex: Coseno) aplicadas aos
vetores de atributos € de 0.92. O valor de similaridade obtido por sim_WLCS néao é
tdo alto quanto a similaridade obtida pela medida de distdncia Coseno, pois a

Y

similaridade calculada por sim_WLCS é mais sensivel a diferenca dos pesos dos
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conceitos. A técnica WLCS justamente tenta explorar a relevancia dos pesos de cada
acesso dentro das sessbfes para descobrir grupos com caracteristicas de navegacéo
diferentes.

O modo como o0s conceitos sdo re-organizados dentro das sessfGes afeta
diretamente a construcdo da subseqiiéncia em comum e por consequéncia, a
similaridade entre as sessfes no agrupamento de interesse. Por exemplo,
considerando duas sessdes s. e sq representadas no nivel conceitual base (Figura 21),
ordem alfabética entre os conceitos como forma de re-organizacdo dos conceitos
dentro das sessdes que representam os interesse, um limite de similaridade de 0.7, e
0 peso pelo tempo de acesso, € possivel obter duas subseqiiéncias em comum, como
ilustra a Figura 24. A primeira subseqténcia é dada pelo indice 2 da sessdo s; e 0
indice 2 da sessao sq € a similaridade entre s; e sq € 0.19. A segunda subsequéncia é
dada pelo indice 3 da sessao s e o0 indice 1 da sessao sq4 € a similaridade entre s; e sq
€ 0.15. O mecanismo de agrupamento proposto fica com o valor mais alto obtido por
sim_WLCS.

Indice Sess&o s. ess&0 Sq SHEE

1 Mapa do curso sim_LCS(sc,54,0.7) | Hipertexto: Sociedade do conhecimento 1
2 Material de Apoio: Pagina principal % Material de Apoio: Pagina principal 2
Palestra: Sociedade do
3 conhecimento
Indice Sessdo s ) Sessdo sq Indice
| B sim_LCS(sg,S:,0.7) M [

1 Mapa do curso Hipertexto: Sociedade do conhecimento 1

2 Material de Apoio: Pagina principal Material de Apoio: Pagina principal

Palestra: Sociedade do

3 conhecimento

Figura 24 — Re-organizacao dos conceitos considerando puramente a ordem alfabética

Ja quando considerada a organizacdo dos conceitos pelo caminhamento em
largura, adotado neste trabalho (secdo 5.5), pode-se observar melhora nas
subseqiiéncias obtidas, pois o algoritmo LCS é sensivel a ordem dos conceitos nas
sessdes. Por exemplo, é possivel obter uma maior subseqiiéncia em comum entre as
mesmas sessfes s e Ssq se 0s conceitos “Material de Apoio: Pagina principal” e
“Hipertexto: Sociedade do conhecimento” na sessdo sq forem re-ordenados de acordo
com o caminhamento em largura. Isto € ilustrado na a Figura 25, onde o LCS entre as
sessfes s e sq aumentou de um para dois conceitos. Neste caso, o aumento da
subseqiiéncia em comum refletiu no aumento da similaridade entre as sessdes s; € Sq

(0.36).
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Indice Sesséo s Sess&o sg Indice

1 Mapa do curso sim LCS(sc,54:0.7) | Material de Apoio: Pagina principal 1

2 Material de Apoio: Pagina principal / Hipertexto: Sociedade do conhecimento 2
3

Palestra: Sociedade do

conhecimento

Figura 25 — Re-organizagéo dos conceitos considerando o caminhamento em largura
6.4.4 Agrupamento Dindmico das Sessoes

Outro importante aspecto do mecanismo de agrupamento proposto € o
agrupamento dindmico das sessfes considerando 0s possiveis niveis conceituais de
interesse nos quais as sessfes podem ser traduzidas. O agrupamento dindmico das
sessdes explora as relacdes hierarquicas da taxonomia do dominio com o objetivo de

automaticamente, para todos 0s possiveis niveis conceituais de interesse:
a) aplicar o enriquecimento dindmico das sessdes;
b) aplicar sim_WLCS para gerar a matriz de similaridade correspondente;
c) agrupar as sessfes. O conjunto de padrbes resultantes de cada nivel

conceitual de interesse fica disponivel para posterior interpretacao.

A Figura 26 ilustra como as sessbes s e s¢ da Figura 21 sdo enriquecidas,
conforme o nivel conceitual de interesse. Este exemplo € detalhado no restante da

secao.

e

Indice Sesséo se Sesséo se Sesséo se Sesséo se Sesséo se
1 Hipertexto: Sociedade do Introducéao Temas Material de apoio | Ambiente do curso
conhecimento
2 Correio: Compor Correio Ferramentas de Ferramentas de Ferramentas de
mensagem comunicacao comunicacao comunicacao
3 Correio: Listar todos
4 Correio: Enviar
Indice Sessao st Sessao st Sessao st Sessao st Sessao st
1 Palestra: Dimensfes em Dimensfes em Temas Material de apoio | Ambiente do curso
EAD EAD
2 Férum: Listar assunto Férum Ferramentas de Ferramentas de Ferramentas de
especifico comunicagao comunicagao comunicagao
3 Férum: Listar assuntos nao
lidos
4 Férum: Listar assuntos
resumido

Figura 26 — Exemplo de enriquecimento dindmico das sessbes



67

6.4.4.1 Nivel Conceitual de Interesse 0

Primeiramente o passo (a) € realizado para o nivel conceitual de interesse
base. Considerando que as sessdes s € s¢ ja estdo representadas no nivel conceitual
base, como ilustra a Figura 26, o enriquecimento dindmico das sessfes para o nivel
conceitual base néo altera a representacdo das sessfes S, € Ss.

Em seguida, o passo (b) é executado, o qual aplica sim_WLCS e gera a matriz
de similaridade. A subseqiéncia em comum encontrada entre as duas sessdes,
considerando sim_WLCS e WLCS, é identificada pelos indices dos conceitos dentro das
sessbes s, e S, como ilustra a Figura 27. E importante notar que o WLCS néo

consegue encontrar uma subseqiiéncia em comum entre as sessdes Se € St

sim_LCS(Se,st, 0.6) LCS(Se,St)
Indice na sesséao I Se (l) I s (l) Indice na sessao I Se (l) I Sy (l)
i i
1 1 1 1 - -

Figura 27 — Comparagéo do ssm _LCSeLCS(nci=0)

Entdo, com base no peso escolhido e nos indices dos conceitos que fazem parte
da subseqiiéncia em comum obtida por sim_LCS, o mecanismo de agrupamento
calcula a similaridade entre as sessfes s, e s aplicando o sim_WLCS. A similaridade
obtida por sim_WLCS é 0.15 se considerado o peso pelo tempo de acesso, ou ainda
0.25 se considerado o peso binéario. A similaridade entre as sessfes s, e s; calculada

por WLCS é de 0, pois neste caso ndo existe subseqiiéncia em comum.

6.4.4.2 Nivel Conceitual de Interesse 1

O passo (a) é realizado para o proximo nivel conceitual de interesse (nci=1).
As sessOes s, e s¢ sao traduzidas automaticamente pelo mecanismo de agrupamento
para o nivel conceitual de interesse 1. E importante notar que nos trabalhos de
agrupamento existentes, descritos no capitulo 4, o analista precisa voltar a etapa
inicial da MUW para gerar uma nova perspectiva dos dados.

Em seguida, o passo (b) é executado para gerar a matriz de similaridade. A
subsequiéncia em comum encontrada entre as duas sessfes, considerando sim_WLCS
e WLCS, ¢ identificada pelos indices dos conceitos dentro das sessdes s, € S, COMO
ilustra a Figura 28. E importante notar também que, mesmo enriquecendo as sessfes
para o nivel conceitual de interesse 1, o WLCS ainda n&o consegue encontrar uma

subseqiiéncia em comum entre as sessdes Se e St.
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sim_LCS(Se,st, 0.6) LCS(Se,St)
Indice na sessao I Se (l) I s (l) Indice na sessao I Se (l) I Sy (l)
i i
1 1 1 - -
2 2

Figura 28 — Comparagdo dossim _LCSeLCS(nci=1)

Entdo, com base no peso escolhido e nos indices dos conceitos que fazem parte
da subseqiéncia em comum comum obtida por sim_LCS, o mecanismo de
agrupamento calcula a similaridade entre as sessdes s, € s; aplicando o sim_WLCS. A
similaridade obtida por sim_WLCS é 0.73 se considerado o peso pelo tempo de
acesso, ou ainda 1 se considerado o peso binario. A similaridade entre as sessdes

calculada por WLCS é de 0, pois ndo existe subseqiiéncia em comum.

6.4.4.3 Nivel Conceitual de Interesse 2

O passo (a) € realizado para o proximo nivel conceitual de interesse (nci=2).
Seguindo 0 mesmo processo descrito anteriormente, as sessdes s, e s sao traduzidas
automaticamente pelo mecanismo de agrupamento para o nivel conceitual de
interesse 2.

Em seguida, o passo (b) é executado para gerar a matriz de similaridade. A
subsequiéncia em comum encontrada entre as duas sessfes, considerando sim_WLCS
e WLCS, ¢ identificada pelos indices dos conceitos dentro das sessdes s, € S, COMO
ilustra a Figura 29. E importante notar que somente quando as sessdes Se € S; SA0
traduzidas para o nivel conceitual de interesse 2 o WLCS consegue construir uma
subseqiiéncia em comum entre as sessdes, como ilustra a Figura 29. Isso porque é
possivel identificar conceitos idénticos entre estas sessfes somente abstraindo as

mesmas dois niveis acima do nivel conceitual base.

sim_LCS(Se,st, 0.6) LCS(Se,St )
Indice na sessao I Se (l) I s (l) Indice na sesséo I Se (l) I Sy (l)
i i
1 1 1 1 1
2 2 2 2 2

Figura 29 — Comparagdo do ssim _LCSeLCS(nci=2)

Entdo, com base no peso escolhido e nos indices dos conceitos que fazem parte
da subseqiéncia em comum comum obtida por sim_LCS, o mecanismo de
agrupamento calcula a similaridade entre as sessdes s, € s; aplicando o sim_WLCS. A
similaridade obtida por sim_WLCS ndo sofre alteracdo em relacdo a similaridade

obtida para o nivel conceitual de interesse anterior (nci=1). J& a similaridade
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calculada por WLCS é de 0.73, visto que a subseqiéncia em comum obtida € igual a
do sim_WLCS. Neste nivel conceitual de interesse nao houve diferenca na similaridade
calculada pelo mecanismo de agrupamento proposto e pelo WLCS para as sessfes s, e

Sf, POIS 0S conceitos acessados nestas duas sessdes sdo idénticos.

6.4.4.4 Nivel Conceitual de Interesse 3 e 4

O agrupamento dinamico pode continuar a ser executado para niveis de
interesse mais elevados enquanto existirem conceitos dentro das sessfes que ainda
nao atingiram o nivel maximo de abstracdo na hierarquia conceitual. Isto é ilustrado
Figura 26 na pela abstracdo de “Temas” para “Material de apoio” (nci=3), e de
“Material de Apoio” para “Ambiente do curso” (nci=4). Apesar do enriquecimento das
sessdes continuar abstraindo um conceito em ambas as sessfes s, € S; para 0s niveis
conceituais de interesse 3 e 4, a similaridade obtida tanto para o sim_WLCS quanto
para o WLCS permanece a mesma do nivel conceitual de interesse 2. Isto porque a
subseqiiéncia em comum obtida e os pesos envolvidos neste ndo mudam em relacédo

aqueles obtidos com nci=2.

6.4.5 Analise dos Resultados do Agrupamento

Para ilustrar como o processo de agrupamento dindmico utilizando o sim_WLCS
melhora a qualidade dos grupos em comparacgao a técnica WLCS, considera-se todas
as sessdes representadas no nivel conceitual base, da Figura 21, limite de similaridade
de 0.6, cinco niveis conceituais de interesse (nci={0,1,2,3,4}), a hierarquia conceitual

ilustrada na Figura 15, e dois grupos para agrupar as sessoes.

6.4.5.1 Nivel Conceitual de Interesse 0

Os passos (a) e (b) resultam na matriz de similaridade ilustrada na Figura 30-

A. Os campos em branco na matriz de similaridade significam similaridade zero.

(A) sim_WLCS(x, y, 0.6) (B) wLCs(x, y)

Sa Sp Sc Sq Se St Sg Sa Sp Sc Sq Se St Sg
sa | 1 ]0,35 0.29/0,33 sa | 1 0,19]0,27
s, [0,35] 1 0,68 Sb 1
Sc 1 |0,36/|0,29 0,19 Sc 1 |0,19 0,19
Sd 0,36| 1 |0,13 0,60 Sd 0,19 1 |0,13 0,60
se |0,29/0,68(0,29(0,13| 1 0,13 se 0,19 0,13| 1 0,13
st |0,33 1 st 0,27 1
Sq 0,19|0,60/0,13 1 Sq 0,19(0,60(0,13 1

Figura 30 — Comparagéo da matriz de similaridade (nci=0)

Pode-se observar que sim_WLCS encontra similaridade entre as sessdes s, e

Sh, Spb € Se, Sc € Se, cOMoO ilustram os campos sombreados na Figura 30-A, pois estas
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tém conceitos em comum que atingem o limite de similaridade definido para formar a
subseqiéncia em comum. Ja o WLCS ndo consegue encontrar nenhum grau de
similaridade entre estas sessdes, conforme ilustra a Figura 30-B. Além disso, o
sim_WLCS melhorou o grau de similaridade entre as sess6es S, € Se, Sa € S, Sc € Sg- O
passo (c) é realizado e as sessfes sdo agrupadas com base na matriz de similaridade
obtida neste nivel conceitual de interesse. A Figura 31 ilustra a formacdo dos grupos
considerando a matriz de similaridade gerada por sim_WLCS e WLCS. Em negrito

estdo salientadas as diferencas entre os grupos.

sim_WLCS WLCS
Material, Mapa do Curso e Introducgao Forum, Correio Eletrénico, Material, Mapa do Curso
Grupo O: S, Sd, Sg Grupo O:  Sa, Sc, Sds Ses Sg» St
Ferramentas de Comunicacao e Temas Correio Eletrénico
Grupo 1: S, Sp, Se, St Grupo 1: Sy

Figura 31 — Comparagcéo do resultado do agrupamento (nci=0)

Pode-se notar que utilizando sim_WLCS foi possivel gerar um agrupamento de
melhor qualidade, pois as sessfes sy, Se € Sf COm acessos principalmente a paginas de
“Correio Eletronico” e “FOrum” ficam no mesmo grupo que a Sessao S, COm acesso a
paginas do “FOrum”. As sessbes s;, Sq € S; com acessos a paginas de “Material do
Curso”, “Mapa do Curso”, “Hipertexto: Sociedade do conhecimento” e “Palestra:
Sociedade do conhecimento” ficam em um mesmo grupo. Ja WLCS agrupa as sessfes
de forma que a sessdo s,, com acesso a “Correio Eletrdénico”, fica em um grupo
separado das demais sessOes com acesso a “Correio Eletrénico”. Isto porque, em
WLCS, a sesséo s, nédo tem similaridade com nenhuma outra sessdo, conforme ilustra

a Figura 30-B.

6.4.5.2 Nivel Conceitual de Interesse 1

Os passos (a) e (b) resultam na matriz de similaridade ilustrada na Figura 32-

A. Os campos em branco na matriz de similaridade significam similaridade zero.

(A) sim_WLCS(x, y, 0.6) (B) wLCs(x, y)

Sa Sp Sc Sd Se St Sg Sa Sp Sc Sd Se St Sg
sa | 1 |0,42 0,36(0,28 sa | 1 |0,42 0,36(0,28
sy, |0,42] 1 0,68 sy, 10,42 1 0,68
Sc 1 |0,36/0,29(|0,17|0,19 Sc 1 |0,36|0,29 0,19
Sq 0,36 1 |0,13(0,21|0,60 Sq 0,36 1 (0,13 0,60
se |0,36/0,68|0,29(0,13| 1 |0,15|0,13 se |0,36(0,68/0,29(0,13| 1 0,13
st |0,28 0,17(0,21|0,15| 1 |0,21 sr |0,28 1
Sq 0,19(0,60(0,13(0,21| 1 Sq 0,19(0,60|0,13 1

Figura 32 — Comparagéo da matriz de similaridade (nci=1)
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Pode-se observar que sim_WLCS encontra similaridade entre as sessdes s; € S,
St € Sg, St € Se, St € Sg, como ilustram os campos sombreados na Figura 32-A, pois
estas tém conceitos em comum que atingem o limite de similaridade definido para
formar a subseqiiéncia em comum. Ja o WLCS néo consegue encontrar nenhum grau
de similaridade entre estas sessdes, como ilustra a Figura 32-B.

O passo (c) é realizado e as sessbes sdo agrupadas com base na matriz de
similaridade obtida neste nivel conceitual de interesse. A Figura 33 ilustra a formacéo
dos grupos considerando o sim_WLCS e o WLCS. Em negrito estdo salientadas as
diferencas entre os grupos.

sim_WLCS WLCS

Material, Utilidades, Introducdo, Férum e

Dimensbes em EAD Material, Utilidades e Introducgéo
Grupo O:  S¢, Sd, St , Sg Grupo O: S, Sd, Sg

Férum, Correio e Introducgéo Férum, Correio, Introdugédo e Dimensdes em EAD
Grupo 1: S, Sp, Se Grupo 1: S, Sp, Se, St

Figura 33 — Comparagcéo do resultado do agrupamento (nci=1)

Em sim_WLCS a sessédo s; ficou fora do grupo 1, pois s; apresenta grau de
similaridade com todas as demais sessfes, exceto com a sessdo s,. Ou seja, neste
exemplo mesmo tendo uma similaridade alta com as sessfes s, e s. (0,28 e 0,15
respectivamente) a repulsdo com a sessdo s, levou a sessao s; ir para o grupo 0. Ja
em WLCS o agrupamento ficou melhor caracterizado, pois a sessdo s; ficou no grupo 1

dado que sf ndo apresenta similaridade com nenhuma outra sessao além de s,.

6.4.5.3 Nivel Conceitual de Interesse 2 e 3

A matriz de similaridade calculada por sim_WLCS para os niveis conceituais de
interesse 2 e 3 (nci=2 e nci=3) sao idénticas. Além disso, nado existe diferenca entre
as matrizes de similaridade calculadas por sim_WLCS e por WLCS nestes niveis
conceituais de interesse, como ilustra a Figura 34. Os campos em branco na matriz de

similaridade significam similaridade zero.

(A) sim_WLCS(x, y, 0.6) (B) wLCs(x, y)
Sa Sp Sc Sd Se St Sg Sa Sp Sc Sd Se St Sg

sa | 1 ]0,21 0.18]0.20 sa | 1 |0,21 0.18]0.20

sy |0,21] 1 0,68(0,77 sy, |0,21] 1 0,68(0,77

Se 1 |0,36(0,29(0,17|0,19 Se 1 |0,36(0,29(0,17|0,19
Sd 0,36| 1 |0,13|0,21|0,60 Sd 0,36 1 [0,13/0,21/0,60
se |0,18/0,68(0,29(0,13| 1 |0,73|0,13 se |0,18(0,68/0,29/0,13| 1 |0,73|0,13
s; |0,20|0,77]0,17(0,21|0,73| 1 |0,21 s; |0,201(0,77/0,17|0,21/0,73| 1 |0,21
Sq 0,19(0,60|0,13|0,21| 1 Sq 0,19(0,60(0,13|0,21| 1

Figura 34 — Comparacao da matriz de similaridade (nci=2 e nci=3)
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Consequentemente, os grupos resultantes de sim_WLCS e de WLCS séao
idénticos, como ilustra a Figura 35. E importante notar que é possivel que, em um
determinado nivel conceitual de interesse, ndo exista diferenca entre sim_WLCS e

WLCS devido a abstracdo dos conceitos para um nivel mais generalizado na hierarquia

conceitual.
sim_WLCS WLCS
Utilidades, Temas e Ambiente do Curso Utilidades, Temas e Ambiente do Curso
Grupo O: S, Sd, Sg Grupo O: S, Sd, Sg
Ferramentas de Comunicagéo, Atividades e Ferramentas de Comunicagéo, Atividades e
Temas Temas
Grupo 1: S, Sp, Se, St Grupo 1: S, Sp, Se, St

Figura 35 — Comparagéo do resultado do agrupamento (nci=2 e nci=3)
6.4.5.4 Nivel Conceitual de Interesse 4

Os passos (a) e (b) resultam na matriz de similaridade ilustrada na Figura 36-

A. Os campos em branco na matriz de similaridade significam similaridade zero.

(A) sim_WLCS(x, y, 0.6) (B) wLCs(x, y)

Sa Sp Sc Sd Se St Sg Sa Sp Sc Sd Se St Sg
sa | 1 |0.21 0.18]0.20 sa | 1 |0.21 0.18]0.20
sy, |0.21] 1 0.68(0.77 sy, |0.21] 1 0.68(0.77
Sc 1 |0.49(0.40[0.15|0.49 Sc 1 |0.48(0.24[0.15|0.49
Sd 0.49| 1 |0.50|0.30| 1 Sd 0.49| 1 |0.50|0.30| 1
se |0.18/0.68|0.40|0.50| 1 |0.73|0.50 se |0.18(0.68/0.40(0.50| 1 |0.73|0.50
s¢ |0.20(0.77|0.15(0.30(0.73| 1 |0.30 s¢ |0.20(0.77[0.15(0.30|0.73| 1 [0.30
Sq 0.49| 1 |0.50|0.30| 1 Sq 0.49| 1 |0.50|0.30| 1

Figura 36 — Comparagéo da matriz de similaridade (nci=4)

A matriz de similaridade calculada por sim_WLCS neste nivel conceitual de
interesse é idéntica a matriz de similaridade calculada por WLCS (Figura 36-B), como
ilustra a Figura 36. Consequentemente, os grupos resultantes de sim_WLCS e de

WLCS séao idénticos, como ilustra a Figura 37.

sim_WLCS WLCS
Utilidades e Ambiente do Curso Utilidades e Ambiente do Curso
Grupo O: S, Sd, Sg Grupo O: S, Sd, Sg
Ferramentas de Comunicagdo, Ambiente do Curso Ferramentas de Comunicagdo, Ambiente do Curso
e Atividades e Atividades
Grupo 1: S, Sp, Se, St Grupo 1: S, Sp, Se, St

Figura 37 — Comparagcéo do resultado do agrupamento (nci=4)
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6.4.6 Conclusao

Considerar a similaridade quando computando a subseqiéncia em comum
melhorou a qualidade do agrupamento para as sessdes representadas no nivel
conceitual mais especializado da hierarquia do dominio. A melhora da qualidade do
agrupamento foi medida nesta andalise comparativa pelas caracteristicas dos grupos
formados considerando o sim_WLCS em comparacdo ao WLCS.

Outro fato observado esta relacionado com o erro introduzido no agrupamento
das sessbes dependendo do nivel de abstracdo das sessdes. Pois, quanto mais elevado
o nivel conceitual de interesse em que as sessfes sdo representadas na hierarquia
conceitual do dominio, mais as sessdes tendem a serem similares umas as outras.
Entretanto, deve-se observar que este erro pode acontecer até mesmo nos trabalhos
de agrupamento existentes, descritos no capitulo 4, quando o analista precisa voltar a
etapa inicial da MUW para gerar manualmente uma nova perspectiva dos dados.

Observou-se também que quando as sessfes tém similaridade com muitas
outras sessfes o0 agrupamento tende a ser definido por suas diferencas e nédo pelas
suas caracteristicas em comum. Assim, a definicdo de um limite de similaridade entre
conceitos muito baixo (préximo de zero) pode resultar em sessées com alto grau de
semelhanca entre si, tendendo a formar grupos de ma qualidade. A ma qualidade dos
grupos dificulta, por conseqiiéncia, a interpretacdo e caracterizacdo das sessdes de

aprendizado.



74

7 MECANISMO DE INTERPRETAQAO
Este capitulo apresenta o mecanismo de interpretacdo proposto, o qual representa
visualmente os padrdes resultantes do agrupamento e oferece facilidades para
interpretacdo dos grupos considerando os diferentes niveis de abstragdo dos

conceitos no dominio da aplicagéo.

O mecanismo de interpretacdo proposto permite representar 0sS grupos
resultantes de maneira condizente com os objetivos da mineracédo, inspeciona-los de
acordo com o nivel conceitual de interesse desejado, bem como interpreta-los em
termos da abstracdo das sessfes que compdem o grupo. Estes dois ultimos aspectos
sdo complementares a geracdo dos grupos por nivel conceitual de interesse. Esta
abordagem foi definida visando complementar as caréncias apresentadas pelos
trabalhos relatados no Capitulo 4, e esta fundamentada em trés componentes

principais: visualizagdo, inspec¢do dos grupos, e interpretacdo dinamica.

O componente de visualizacdo permite representar os grupos visualmente, com

base no objetivo do agrupamento. O componente de inspecdo dos grupos permite

escolher o grupo e o nivel conceitual de interesse segundo os quais as sessfes foram
agrupadas durante a etapa de descoberta de padrdes. O componente de interpretacdo
dindmica permite que as sessdes que caracterizam um grupo previamente selecionado
sejam abstraidas para outros niveis de abstracdo na hierarquia.

Detalhes sobre cada um dos componentes utilizados na abordagem proposta

pelo mecanismo de interpretacao sao descritos no restante deste capitulo.

7.1 Tipos de Visualizagao
7.1.1 Visualizacdo do Agrupamento de Interesse

O mecanismo de interpretacéo utiliza o perfil agregado, conforme discutido na
secdo 4.1.2, para representar visualmente as caracteristicas comuns das sessfes que
compbem cada grupo. Esta forma de visualizacdo visa facilitar a interpretagcdo dos
grupos resultantes do agrupamento de interesse, uma vez que o perfil agregado
descreve cada grupo pela média consolidada dos conceitos das sessdes pertencentes
ao grupo. Além disso, o mecanismo de interpretacao oferece as seguintes operacdes
sobre os conceitos do perfil agregado: a) filtro de importéancia, e b) ordenacdo pelo

peso.

Filtro de importancia: filtra os conceitos do perfil agregado com base em um

valor minimo de peso estipulado pelo analista. Caso contrario o conceito nao é
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visualizado no perfil agregado. Se o objetivo do agrupamento utiliza o peso
binario, entdo o valor minimo de peso representa a percentagem minima de
sessfes que o0 conceito deve aparecer para permanecer no perfil agregado. Se
0 objetivo do agrupamento utiliza o peso pelo tempo de acesso, entdo o valor
minimo de peso representa o minimo de tempo médio de acesso que o

conceito deve atingir para permanecer no perfil agregado;

Ordem pelo peso: ordena o0s conceitos pertencentes ao perfil agregado

considerando o peso atribuido a cada conceito.

As operacOes de filtragem e ordenacdo realizadas sobre os conceitos do perfil
consolidado visam, respectivamente, reduzir o nidmero de conceitos e ordenar os
mesmos, com base na importancia associada ao peso, de modo a facilitar a
caracterizacdo do grupo. Por exemplo, considerando o grupo 1 contendo as sessdes
S1, S2 € s3 representadas no nivel conceitual basico e formatadas para o agrupamento
de interesse, como ilustra a Figura 38-A, um filtro de importancia de 15 segundos, e
ordem pelo peso, a visualizacdo oferecida pelo mecanismo de interpretacdo para o
grupo 1 é ilustrado na Figura 38-B. Neste exemplo, os conceitos do perfil agregado
estdo ordenados pela ordem decrescente do peso, e 0 conceito c;»; foi removido do
perfil agregado pois seu peso ndo atinge o valor minimo estabelecido pelo filtro de
importancia. A Figura 38-C ilustra o perfil consolidado considerando o peso binario e

um limite de importancia de 50%.

s, ={(c,50),(c;, 110),(c,,,,30}} Perfil Agregado Perfil Agregado
s, = {(C12 100)} (peso pelo tempo) (peso binéario)
s = {(011’40)’(012’30), (q21,10)} Peso Conceito Peso Conceito
80 seg Ci2 100 % Ci2
(A) Grupo 1 30 seg i1 66 % ci1
13-3seg €129 66 % Ciz1
(B) Perfil Agregado (C) Perfil Agregado
Grupo 1 Grupo 1

Figura 38 — Exemplo de visualizagdo do agrupamento de interesse
7.1.2 Visualizacdo do Agrupamento de Trajetoria

O mecanismo de interpretacao utiliza de forma integrada a arvore agregada
apresentada na secéo 4.2.2 e o perfil agregado como uma forma de salientar, além do
caminho de navegacdo, oOs interesses em comum que caracterizam as sessOes
pertencentes ao grupo. Embora a arvore agregada ofereca ao analista dados sobre a

trajetéria do grupo, dependendo do numero de ramificacbes, a interpretacdo desta
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pode ficar muito complexa. Por exemplo, considerando o grupo 1 contendo as sessdes
S1, So € sz representadas no nivel conceitual basico sem reducdo do caminho de
navegacao, como ilustra a Figura 39-A, um filtro de importancia de 10 segundos, e
ordem pelo peso, a visualizacdo do agrupamento de trajetoria oferecida pelo
mecanismo de interpretacdo € ilustrada pela Figura 39-B. Neste exemplo, a
importancia do conceito c;, observada de forma distribuida na arvore agregada (pelas
ocorréncias e pesos associados) é refletida de forma consolidada no perfil agregado
que caracteriza o grupo. Todos os conceitos acessados nas sessfes do grupo 1 estédo
presentes no perfil agregado, pois todos atingem o valor minimo estabelecido pelo

filtro de importancia.

s, ={(c,,.60).(c,»,,30),(c,;,50). (c,, 50}
s, ={(c,40) (c,,.60}}
s, ={(c,,30),(c,1,40), (¢, 20}

(A) Grupo 1
_ Perfil Agregado
{null - 5:3) (Crel2,0c:1), T:43.3,8:3 (Cel21, 01y, T30, 51 (Cetd, Oe1), T:50, 51 (Cel12, Oc2), T:50, 51 Peso Conceito
- L L ,/
P ”
_ - (Coe12, Oc3, T:60, 51 - - 80 s Ciz
-
-~ (G, Oc1), T:40, 51 (G121, 0c1), T:10, 821 30 s Ci1
- u ]
13.3 s Ci21
(B) Visualizacdo do agrupamento de interesse

Figura 39 — Exemplo de visualizagao do agrupamento de trajetoria
7.2 Inspecdo dos Grupos

O mecanismo de agrupamento traduz as sessdes, gera matrizes de
similaridade e realiza o agrupamento para cada nivel conceitual de interesse. Portanto
existe um conjunto de grupos proprios, disponibilizados pelo mecanismo de
agrupamento, para cada nivel conceitual de interesse. Resta entdo ao mecanismo de
interpretacdo possibilitar a sele¢cédo, visualizacéo e interpretacdo dos grupos formados
para cada nivel de abstragéo.

O mecanismo de interpretacao viabiliza a inspecao dos grupos para cada nivel
de abstracdo através de dois operadores graficos: a) seletor do nivel conceitual de
interesse, e b) seletor do grupo. A combinacdo destes operadores possibilita a
visualizacdo do grupo selecionado no nivel conceitual de interesse desejado, segundo

0 componente de visualizacdo apresentado na secdo 7.1.
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Seletor do nivel conceitual de interesse: este operador permite que o
analista escolha o nivel conceitual de interesse segundo o qual as sessfes
foram agrupadas. A mudancga neste operador implica na visualizagdo de um
diferente resultado de agrupamento, pois a formac&o os grupos pode variar de
acordo com a similaridade entre as sessfes no nivel de interesse em questéao,

conforme discutido na 6.3;

Seletor do grupo: este operador permite que o analista escolha, dentre os
grupos pertencentes ao nivel conceitual de interesse selecionado, qual o grupo

deseja visualizar.

Os seletores de grupo e do nivel conceitual de interesse viabilizam a inspecao
do agrupamento, ou seja, através de interaces com estes operadores o analista pode
escolher qual grupo deseja visualizar em termos do nivel de abstracdo que as sessfes
foram agrupadas pelo mecanismo de agrupamento. Por exemplo, considerando trés
possiveis niveis conceituais de interesse (nci), cinco sessdes (S1, Sz, S3, S4 € Ss), € trés
grupos, a Figura 40 ilustra as diferentes formacdo dos grupos, de acordo com a
similaridade entre as sessfes, disponibilizadas pelo mecanismo de agrupamento para

cada nivel conceitual de interesse.

Seletor do Grupo
Grupo 1 Grupo 2
nci=0 T T >~ | e -
~ S1 ~ -~ ~
’ N 4 S3 N
! . N '/ AN
/ /
~ \ \
. : , /e \
C \ S2 / \ S
o \ / \ /
) \\\ . ,// \\ . //
) S - - o //’
7 e e ——S e -
® Inci=1 _ _
Q LTI -~ e -
+ /// S1 \\\ /// Sa \\\
.E / . S3 N / . N
/ o / \
o t s ! | ss |
| S
3 \ A °
— / /
GJ \\ / \\ 7
> o /// S ///
N S~ __-- - S~ __—- -
c
o) -
° |hci=2| ______ S -
- e N s ~N
(e} ’ S1 . S2 N / AN
/ / \
"q-; / . . \\‘ ; S5 \
- |
Q \ Sa | \ . |
n \ Sa . / \ !
\ 4 \ i
AN . it AN Pid
~o ’// \\\\ _-

Figura 40 — Exemplo do conjunto de grupos disponibilizados pelo mecanismo agrupamento
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7.3 Interpretacdo Dindmica

A interpretacao dinamica permite que o analista interprete o grupo através do
enriquecimento dindmico das sessfes que compdem o grupo. O mecanismo de
interpretacao viabiliza a interpretacdo dinamica através de dois operadores gréficos:
a) roll-up, e b) drill-down. As operacfes de roll-up e drill-down foram definidas em
analogia as operacdes de mesmo nome propostas pelo trabalho de [VANO4a] em
termos da abstracdo dos conceitos das sessdes que caracterizam cada grupo. O
trabalho de [VANO4a] aplica estas operacbes para substituicdo de um ou mais
conceitos dentro de um padrdo sequencial visando obter um padrdo conceitual
abstrato que sumarize todos os padrdes seqlenciais especificos relacionados. Ja o
mecanismo de interpretacdo proposto permite que estes operadores sejam aplicados,
independentemente do nivel conceitual de interesse no qual as sessdes foram
agrupadas, visando apenas facilitar a interpretacdo dos grupos por pessoas leigas. E
importante salientar que os operadores de roll-up e drill-down n&o alteram os padrdes
resultantes do agrupamento, uma vez que estes sdo aplicados sobre as sessdes ja

pertencentes aos grupos.

7.3.1 Operador de Roll-up

Este operador permite que todas as sessfes que caracterizam 0 grupo sejam
abstraidas por seus respectivos conceitos ascendentes na hierarquia conceitual. A
operacdo de roll-up pode ser aplicada recursivamente ao conjunto de conceitos das
sessbes que caracterizam o grupo até chegar ao nivel de abstracdo desejado,
obedecendo o nivel maximo de abstracdo de cada conceito. O operador de roll-up é
desabilitado graficamente quando nao existe mais abstracdo possivel para o conjunto
de conceitos que caracterizam o grupo.

A operacéo de roll-up pode ser empregada em ambos os tipos de visualizacédo
dos grupos discutidos na secdo 7.1. Quando aplicada na visualizacdo do agrupamento
de interesse entdo ocorre o roll-up do perfil agregado. Caso contrario, quando
aplicada na visualizacdo do agrupamento de trajetéria, ocorre o roll-up do perfil

agregado e da arvore agregada ao mesmo tempo.

Roll-up do perfil agregado: substitui cada conceito pertencente ao perfil
agregado pelo seu ascendente direto na hierarquia conceitual, unificando os
conceitos repetidos. Se o0 peso pelo tempo de acesso foi escolhido, entdo os
tempos sdo somados para os conceitos unificados no perfil agregado abstrato.
Se 0 peso binario foi escolhido os conceitos repetidos sdo simplesmente

unificados e seu peso no perfil agregado recalculado para gerar o perfil
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agregado abstrato. Quando aplicado a um perfil agregado representado no
nivel conceitual base, a operacdo de roll-up tem como resultado um perfil
agregado abstrato. Os operadores de visualizagdo (filtro de importancia e
ordem pelo peso) continuam disponiveis no perfil agregado abstrato. Por
exemplo, considerando o perfil agregado representado no nivel conceitual
base, como ilustra a Figura 41-A, e o peso pelo tempo, a operacéo de roll-up
(simbolizada pelo sinal de “+”) abstrai os trés conceitos Cj,, C11 € Cip1 pelos
seus respectivos ascendentes na hierarquia conceitual c;, ¢; e c12, sendo que
0s conceitos repetidos c; sdo unificados e seus tempos somados, gerando
assim um perfil agregado abstrato, como ilustra a Figura 41-B. Uma nova
operacdo de roll-up aplicada sobre o perfil agregado abstrato da Figura 41-B
abstrai os conceitos para mais um nivel de ascendente na hierarquia, como
ilustra a Figura 41-C. Na segunda operacdo de roll-up ndo houve a unificacdo
dos conceitos uma vez que 0sS mesmos nao se repetiram neste nivel de
abstracdo. As Figuras 45-D, 45-E, 45-F ilustram 0 mesmo processo para 0 peso
binario;

(C) Perfil Agregado (F) Perfil Agregado

Abstrato Abstrato
Peso Conceito Peso Conceito
110 seg C 100% C
13.3 seg C1 66 % C1
roll-up
(B) Perfil Agregado (E) Perfil Agregado
Abstrato Abstrato
Peso Conceito Peso Conceito
110 seg C1 100 % Ci1
13.3 seg Ci2 66 % Ci2
roll-up

(A) Perfil Agregado no

Nivel Conceitual Base

Peso

Conceito

80 seg

Ci2

30 seg

Ci1

13.3 seg

Ci21

Peso pelo tempo

Figura 41 — Exemplo da operacéo de roll-up no perfil agregado

(D) Perfil Agregado no

Nivel Conceitual Base

Peso

Conceito

100 %

Ci2

66 %

Ci1

66 %

Ci21

Peso binéario
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Roll-up da &arvore agregada: substitui os conceitos no caminho de
navegacdo que identifica o grupo pelo seu ascendente direto na hierarquia
conceitual. Quando aplicado a uma arvore agregada representada no nivel
conceitual base, a operacdo de roll-up tem como resultado uma arvore
agregada abstrata. Por exemplo, considerando a arvore agregada representada
no nivel conceitual base, como ilustra a Figura 42-A, peso pelo tempo e
reducdo do caminho de navegacdo, a operacdo de roll-up (simbolizada pelo
sinal de “+”) abstrai os conceitos das sessfes S;, S, € S3 pelos seus respectivos
ascendentes na hierarquia conceitual unificando conceitos contiguos, gerando
assim uma arvore agregada abstrata, como ilustra a Figura 42-B, que
representa trajetorias mais simplificadas. Uma nova operacdo de roll-up
aplicada sobre uma &arvore agregada abstrata, ilustrada na Figura 42-B,
generaliza os conceitos um nivel de ascendente na hierarquia, como ilustra a

Figura 42-C.

9 {null - 5:3) (Coe, Ow1), T 7666, 5:3 {Ce1, Oc1), To20, 5:2 (Ce, Qo) T100, 51
© | L L |
g g Sessdes correspondentes:
Z g s, ={(c.60).(c,.30).(c.200}}
8 & |5 ={caoo}
S
g | s ={(c.70).(c; 20}
© {null - 5:3) (Cel,00:1), 7666, 523 (Cicl2, 0c1), Ti20, 52 (Coel, O0i2), T100, 501
g [ L L a
o B
é é SessOes correspondentes:
< @ | s={(c.60).(c,.30)(c, 100}
~ ©
8 % |s={c00)
=)
< | s ={(c.70).(c,, 10}
g Q (null - 5:3) (G2, 001, T6333,53 (Col121, 0c1), T:30, 51 (Cel1, Ocit), T80, 51 (Cie12, 002), T50, 5:1
g & B - - o
g m (Ciet1, Oc1), T:40, 51 (Cie121, Ocit), T:10, 81
3 T - o
o 5
2’ E SessOes correspondentes:
(8]
2§ | 5 ={(c0r60) (6 20) e 80} e 80}
> —
:: 2 S, :{(Clziloo)}
<z
< s, ={(c,.30).(¢,1,40). (e, 20}

Figura 42 — Exemplo da operagéo de roll-up na arvore agregada

7.3.2 Operador de Drill-down

Este operador permite que a visualizagdo do grupo retorne um nivel de

abstracdo na hierarquia. A operacdo de drill-down pode ser aplicada recursivamente
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sobre a visualizacdo de um perfil agregado abstrato e de uma arvore agregada
abstrata, até que estes cheguem respectivamente no nivel conceitual base de
representacdo do grupo. Ou seja, o operador de drill-down € desabilitado
graficamente quando o grupo esta representado no nivel conceitual mais especializado

do grupo.

Drill-down do perfil agregado: retorna um nivel de abstracdo na
visualizacdo do perfil agregado. Os operadores de visualizacdo (filtro de

importancia e ordem pelo peso) continuam disponiveis;

Drill-down da arvore agregada: retorna um nivel de abstracdo na
visualizacdo do caminho de navegacao que identifica o grupo representado pela

arvore agregada.

7.3.3 Complementariedade dos Operadores

Na pratica os operadores de drill-up e drill-down funcionam em
complementacdo um ao outro, independente do nivel conceitual de interesse no qual
as sessodes foram agrupadas. Por exemplo, considerando o mesmo grupo 1 contendo
as sessfes s;, S e s, representadas no nivel conceitual basico, ilustradas na Figura
43-A, um filtro de importancia de 10 segundos, ordem pelo peso e reducdo no
caminho de navegacdo, os operadores de roll-up e drill-down na visualizacdo do
agrupamento de trajetéria sao ilustrados pela Figura 43-B. Neste exemplo, cada vez
que a operacao de roll-up é aplicada, os conceitos das sessfes que representam
respectivamente o perfil agregado e a arvore agregada do grupo sado abstraidos por
seus ascendentes, gerando assim um perfil agregado abstrato e uma arvore agregada
abstrata. Ja quando a operacdo de drill-down é aplicada, os conceitos das sessfes
representados no perfil agregado abstrato e na arvore agregada abstrata voltam para

o nivel de abstracdo anterior.
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= {(C_IZ ,60), (C121 130)’ (C11’50)’ (C12 ’50)} Legenda

{(c,,,40),(c,,,60)} @ P

@ Dl doven

s
S
s; ={(c, 30).(c,,,40). (e, 20)}

(A) Grupo 1

Perfil Agregado Arvore Agregada

Peso | Conceito fnull - 5:3) (Coe, Oc), T123.53, 53
=
123.3 s c
Peso |Conceito thull - 5:3 (Cic,0c1), T:76.66, 5:3  (Ciel, 0c:1), T:20, 5:2 (Cee, De:2), 00, 5:1
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110 s c
13.3 s C1
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110's C1
13.3 s Cio
Peso |Conceito (null- 5:3) (Cel12,001), TE333,5:3 (Cicl21, 0c:1), T:30, 810 (Coed1, Occd) TEO, 54 (Sel2, Oci2), TA0, 541
B - - - - u
80s Ci2 (C1, 00y, TH0, 81 (G021, 001), T 0, 89
) L i
g 30s C11
m
13.3s Cio1

(B) Roll-up e Drill-down na visualizagdo do agrupamento de trajetéria

Figura 43 — Exemplo da combinagao das operacdes de roll-up e drill-down
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8 AMBIENTE DE APOIO A CARACTERIZACAO DE SESSOES

Este capitulo descreve o ambiente de apoio a execucdo das fases da MUW que
incorpora os mecanismos de agrupamento e interpretacdo, bem como o protétipo

desenvolvido que implementa estes mecanismos.

O ambiente apresentado neste capitulo, chamado de ambiente de apoio a
caracterizacdo de sessdes de aprendizado, incorpora 0s mecanismos de agrupamento
e interpretacdo discutidas nos capitulos 6 e 7, respectivamente, e serve como apoio a
execucdo das fases do processo de MUW, a saber: preparacdo dos dados (pré-
processamento), agrupamento (descoberta de padrbes) e interpretacdo dos grupos
(andlise de padroes).

Um protétipo que implementa os mecanismos de agrupamento e interpretacao
foi desenvolvido. A construcao deste protdtipo visa a avaliacdo a execucao e eficiéncia
dos mecanismos de agrupamento e interpretacao.

Uma visdo geral do ambiente proposto, sua arquitetura, suas funcionalidades,
bem como o protétipo que implementa os mecanismos de agrupamento e

interpretacado sao descritos nas proximas secoes.

8.1 Arquitetura do Ambiente

A arquitetura proposta para o ambiente de apoio a caracterizacdo de sessdes
de aprendizado, ilustrada na Figura 45, representa como as entradas necessarias e 0s
modulos desta arquitetura estao distribuidos pelas fases da MUW de modo a atender
as funcionalidades dos mecanismos de agrupamento e interpretacao.

O ambiente é dividido em 3 modulos principais: preparacdo dos dados,
agrupamento e interpretacdo. Cada modulo suporta funcionalidades especificas,
disponibilizadas em diferentes areas da interface grafica da aplicacdo, de acordo com
a fase da MUW.

8.1.1 Mobdulo de Preparacao dos Dados

Este modulo é responsavel, respectivamente, pela execucdo de tarefas
classicas de pré-processamento [CO099] e de transformacao de sessbes [BANO1,
FUOO, MOBO01, MOBO04] visando obter grupos de melhor qualidade.

Como parte das tarefas tipicas de pré-processamento o0s conceitos séo
classificados de acordo com o tempo de acesso (auxiliares e contelldo) e as sessdes,

ou transacdes, sao classificadas em [CO099]: sessfes de conteddo ou sessdes



auxiliar-conteddo. O agrupamento de interesse utiliza sessdes de conteddo e o

agrupamento de trajetoria utiliza sessdes do tipo auxiliar-contetdo.

8.1.2 Moddulo de Agrupamento

O moédulo de agrupamento € responsavel pelo céalculo de similaridade entre as
sessbes, geracdo da matriz de similaridade e agrupamento das sessfGes para cada
nivel conceitual de interesse.

Este mddulo considera a seméntica do dominio, representada pela hierarquia
conceitual do dominio, para computar a similaridade entre os conceitos em termos de
sua localizacdo na hierarquia e construir uma matriz de similaridade para cada nivel
conceitual de interesse que as sessdes podem ser traduzidas. O conjunto de padrdes
resultante do agrupamento, considerando cada nivel conceitual de interesse, é

disponibilizado para o moédulo de interpretagao.

8.1.3 Moddulo de Interpretacado

Este modulo permite visualizar os grupos resultantes, considerando cada nivel
conceitual de interesse no qual as sessfes foram agrupadas, bem como interpretar o
grupo através do enriquecimento dinamico das sessdes que compdem o grupo. O
perfil agregado é utilizado para visualizar o agrupamento de interesse e a arvore
agregada mais o perfil agregado sdo utilizados para visualizar o agrupamento de

trajetoria.

8.1.4 Entradas Externas do Ambiente
8.1.4.1  Arquivo de Acesso

Os arquivos de acesso armazenam todas as requisi¢cdes HTTP geradas durante
a navegacao no site Web. Os arquivos de acesso podem utilizar diversos formatos,
como por exemplo, Extended Common Log Format (ECLF) [W3CO05], e geralmente sdo
provenientes dos servidores Web (log), conforme ja mencionado na se¢ao 3.1.1. O
arquivo de acesso deve conter no minimo informacdes sobre a identificacdo do
usuario, data e hora de acesso, método de acesso (GET, POST ou HEAD), a URL

acessada, bem como o cédigo de resposta do servidor Web.

8.1.4.2 Base de Conhecimento

A base de conhecimento armazena informagdes da hierarquia do dominio em

termos dos relacionamentos de generalizacao/especializacdo entre os conteudos e



85

servigos disponibilizados pelo curso Web, bem como do mapeamento das URLs
representadas no nivel fisico para os respectivos conceitos na hierarquia conceitual. A
base de conhecimento foi implementada como um banco de dados Microsoft Access. O

esquema da base de conhecimento esta representado na Figura 44.

URL
Id_Conceito MomeConceito
IdPai

Figura 44 — Esquema da base de conhecimento
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Arquitetura do Ambiente

Fases da MUW

Pré-
......................... Procesamento |:> Descoberta de |:>
Sessodes pré- PadrGes Padrges do
p agrupamento
processadas
Mdédulo de Preparacéao Mdédulo de Agrupamento
dos Dados
Célculo de similaridade In
Tarefas tipicas do entre as sessdes
pré-processamento
Geragdo da matriz de Vist
similaridade
Transformagcao das
sessfes para o Agrupamento dinamico Inte
agrupamento das sessdes
f A
T
Base de conhecimento
- -
Arquivo de Hierarquia do Especialista
acesso dominio do dominio

Entradas Externas

Figura 45 — Arquitetura do ambiente
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8.2 Implementagao

Esta secdo descreve os detalhes relacionados aos aspectos praticos de
implementacdo do ambiente de apoio a caracterizacdo de sessfes de aprendizado,
bem como as funcionalidades expostas pela interface grafica da aplicacdo.

Os mecanismos de agrupamento e interpretacdo propostos neste trabalho
foram implementados em um protétipo chamado “Agrupamento para Caracterizacao
de Sessdes de Aprendizado” (ACSA). ACSA foi desenvolvido utilizando a linguagem de
programacédo Java, e oferece funcionalidades gréficas que implementam os
mecanismos de agrupamento e interpretacdo propostos.

Por uma questdo de praticidade as tarefas de calculo de similaridade entre as
sessOes e geracao da matriz de similaridade, originalmente destinadas ao Mdédulo de

Agrupamento, foram implementadas no Mddulo de Preparacdo dos Dados.

8.2.1 Mobdulo de Preparacao dos Dados

A Figura 46 esquematiza as entradas e saidas do Médulo de Preparacdo dos
Dados implementado como uma extensdo de LogPrep [MARO4b] (apresentado na
secdo 4.3). A ferramenta LogPrep foi estendida como forma de viabilizar a
implementacdo do ambiente de apoio em termos das tarefas relacionadas a etapa de
preparacdo dos dados para o agrupamento de sessfes. LogPrep foi escolhido pela

facilidade em adicionar novas tarefas e operadores.

Mddulo de Preparacao

dos Dados
Entrada — Saida
Tarefas tipicas do
pré-processamento
(arquivo de acesso, Céalculo de similaridade (sessodes pre-
base de conhecimento) entre as sessoes processadas,
Transformagé&o das arquivo para
sessfes para o Gerag_é\ovda_matriz de agrupamento)
agrupamento similaridade

Figura 46 — Entradas e saidas de LogPrep
8.2.1.1  Arquivo de Entrada para Agrupamento

O Moédulo de Preparagcdao dos Dados, implementado através de LogPrep, além
das sessBes pré-processadas, gera um conjunto de informacdes que serve como
entrada para ACSA. Este conjunto de informacgdes contém, para cada nivel conceitual
de interesse, as sessdes enriquecidas dinamicamente (formatadas de acordo com o

objetivo do agrupamento) e a matriz de similaridade. Além disso, contém informacdes
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relativas a preparacdo dos dados, a saber: objetivo do agrupamento, nidmero de
sessOes identificadas, peso escolhido, similaridade entre os conceitos e maximo de
abstracdo. O conteldo das sessdes identificadas deve conter, para cada nivel
conceitual de interesse: informacdes sobre o identificador da sessdo do usuario,
tempo de acesso, mapeamento da URL para o respectivo conceito no nivel conceitual
de acordo com a tabela HierarquiaConceitual (nome do conceito e ID). O conjunto de
informacdes resultante do pré-procesamento é organizado em um arquivo XML, como
ilustra a Figura 47, que é uma instancia do XML Schema esquema denominado
agrupamento.xsd (Anexo A deste volume). A Tabela 6 descreve cada um dos

elementos do arquivo XML

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8" ?>
- <dataset xmlIns:xsi="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema-instance"
xsi:noNamespaceSchemalocation="file://./agrupamento.xsd">
<agrupamento>""Trajetoria"</agrupamento>
<tipo_peso=>"Tempo''</peso>
<num_sessoes>7</num_sessoes>
<similaridade>0,6</similaridade>
<max_abstracao>2</max_abstracao>
- <nivel nci="0">
<matriz>=matriz-trajetoria_0O.txt</matriz>
<rclass>trajetoria_0O.rclass</rclass>
<clabel>trajetoria_0O.clabel</clabel>
<sessoes_AA>sessoes_AA_0.txt</sessoes_AA>
<sessoes_PA>sessoes_PA_0O.txt</sessoes_PA>
</nivel>
+ <nivel id="1">
+ <nivel id="2">
</dataset>

Figura 47 — Exemplo do conjunto de informagdes para ACSA

Tabela 6 — Detalhes do arquivo XML

Elemento Descricao

Elemento que identifica o conjunto de informacdes.
Tipo de agrupamento: Trajetéria ou Interesse

<dataset>
<agrupamento>
<tipo_peso>
<num_sessoes>

Tipo de peso: Binario ou Tempo

Numero de sessdes identificadas e formatadas.

<similaridade>

Nivel de similaridade definido entre as sessdes (0,0 — 1,0).

<max_abstracao>

Méaximo de abstragéo definido.

<nivel nci="X">

X é o Nivel Conceitual de Interesse no qual as sessdes foram traduzidas.

<matriz>

Nome do arquivo com a matriz de similaridade entre as sessdes no nci.

<rclass>

Nome do arquivo com a identificagdo das sessdes.

<clabel>

Nome do arquivo com a identificagdo dos conceitos existentes na hierarquia conceitual.

<sessoes_AA>

Nome do arquivo com as sessées formatadas para visualizagdo com a Arvore Agregada.

<sessoes_PA>

Nome do arquivo com as sessOes formatadas para visualizagdo com o Perfil Agregado.

8.2.1.2

A Tabela

Funcionalidades

7 descreve as funcionalidades especificas da etapa de

processamento disponibilizadas na ferramenta LogPrep.

pré-
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Tabela 7 — Funcionalidades do M4dulo de Preparacéo dos Dados

Funcionalidade

Descricao

(A) Realizar tarefas tipicas de

pré-processamento

O analista define as tarefas de pré-processamento serédo

executadas: coleta dos dados, limpeza, filtragem, identificacdo
das sessOes, classificagdo das paginas, classificacdo das sessbes
(conteddo ou auxiliar-conteddo), enriquecimento das sessdes

(mapeamento das URLs para conceitos na hierarquia), etc.

(B) Definir o objetivo do

agrupamento

O analista define qual o tipo de agrupamento sera realizado. O

agrupamento de interesse requer que as sessdes sejam

classificadas em conteudo, ja o agrupamento de trajetéria requer

que as sessdes sejam classificadas em auxiliar-contetdo.

(C) Realizar tarefas de

transformacado das sessbes

De acordo com o objetivo do agrupamento o analista define qual
as tarefas de transformacdo das sessbOes serdo realizadas:
remocao de sessbes, remocao de acessos das sessdes, reducao
do caminho de navegacao, escolha do tipo do peso (binario ou

pelo tempo).

(D) Gerar e exportar conjunto de

informacgdes para o agrupamento

O analista exporta o conjunto de informacdes gerado durante a
preparagdo dos dados. Este conjunto de informagfes é a entrada
para ACSA.

A ferramenta LogPrep ja suporta a funcionalidade (A) da Tabela 7. Assim, foi

necessario implementar uma nova tarefa, chamada “Transformacéao”,

na ferramenta

LogPrep para abranger os operadores de transformacdo das sessdes relacionados a

definicdo do objetivo do agrupamento (B), preparacédo das sessdes (C) e exportacdo

das sessbes (D) para o Moédulo de Agrupamento. A Figura 48 ilustra como as

funcionalidades (A), (B), (C) e (D) da Tabela 7 estdo organizadas na interface grafica

de LogPrep, por exemplo,

considerando a transformacdo das sessfes para o

agrupamento de trajetdria (Figura 48-B).

mprotétipo

=10l

[ﬂj]ﬂw

Limpeza

Hm&mH

Filtragem

- Tarefas

o CPERADORES

o Limpeza de Dados
, Filtragem de Dados

» Exportagdo de Dados

= Identificagdo de Sessdo
» Path Completion

Enriguecimento
. Identificacdo de Transagdo

TempP _e r'm = Transformacéo — || Tarefa
/—TESTruConT : Interesse
Trajetaria
@ > erer
| B \
Operadores

|

|

Figura 48 — Interface do modulo de preparacao dos dados (LogPrep[ MARO4b] )
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Para a tarefa de transformacédo das sessbes foram criados dois operadores que
permitem que o analista escolha entre o objetivo do agrupamento (interesse ou
trajetéria). A Figura 49 ilustra a interface grafica do operador que implementa as

tarefas de transformacédo das sessfes necessarias ao agrupamento de interesse.

=10 %
Definicéo do tipo de
peso
{~ Peso pelo tempo
Dica
Definigao do limite de |7¢ugrupar usuatios com base nos servicos/conteddos acessados durante a navegacdo no sike Web,
similaridade entre os
i [+ Considerar similaridade entre conceitos == IIZI.S (0.0 - 1.0} ik, Cancelar

Figura 49 — Operador de transformacédo das sessdes para 0 agrupamento de interesse

Este operador apresenta ao final do seu processamento o resultado da
transformacéo das sessdes, como ilustra a Figura 50. Neste ponto o operador permite
que as demais atividades de transformacédo das sessdes relacionadas a estatistica do
uso do agrupamento de interesse (remocdo de conceitos e remocdo de sessdes)
sejam executadas. Observa-se que as tarefas relacionadas a estatistica de uso nao
encontram-se implementadas. O céalculo de similaridade entre as sessdes e a geracao
da matriz de similaridade para cada nivel conceitual de interesse é realizada através
do botdo “Exportar para agrupamento”. O botdo “Exportar para agrupamento” abre
uma janela de didlogo onde o analista informa o nome do arquivo XML que ira

armazenar o conjunto de informacdes destinado ao protdtipo ACSA.

&  Transformacio das Sessdes - Agrupamento de Interesse - Nivel Conceitual Base - |Elli|
Sessies Ambiente do Curso: Bibliografia | Ambiente do Curso: Biblioteca,..| Ambiente do Curso: Boas-¥indas | Ambiente do Cur... | Ambiente d... |
53 0 0 0 0 ]
sh 0 0 0 0 0
50 0 0 0 0 0
sd 0 0 0 0 0
58 0 0 1 0 ]
sf 0 0 1 4 Estatisticas do Uso - Remocdo - |EI|£|
=g L] 1] 1 Com base nas informacies estatisticas abaixo informe os valores
para remogdo das sessdes que skendam ofs) sequintels)
critériofs):
| ;
P Remover conceitos | Remover sessiies | Exportar para agn - IW N —
o - AN
>
\ [V Sessfes pequenas
x| S
= . C 3: i
Remove das sessies oz concetos acessados qus atemdam N om 271 oumenos conceftos.
o(s) seguinkels) critériols): N \ Informagiies Estatisticas sobre as Sessies
\ Menor Sessfo! (3 concetos
N
Concetos acessados em I UE 2. ou mais das secsfies. Q Maior Sessdo; |14 concetos

Média de Tamanho! |4 concettos
Desvio padrio; |4 concetos

Ok | Cancelar

¥ Baixo Suporte

Conceitos acessados eml DE: % 0U menos das sessdes,

Ok | Cancelar |

Figura 50 — Resultado da transformagéo das sessdes para 0 agrupamento de interesse
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A Figura 51 ilustra a interface grafica do operador de trajetéria que
implementa as atividades de transformacéo das sessfes necessarias ao agrupamento

de trajetoria.

Definicdo do tipo de £ Transformacao das 5essns - Agrupmentn de Trajetd - |EI|5|
peso Informe o peso para a transformacdo das sessdes:
@+ Peso binaric

= ; "~ Pesn pelo bempo
Reducéo do caminho P P

de navegacéo ~Oppdes Avangadas
[~ Redugdo do caminho de navegacdo
Exemplo; S{A-=E-=B-=B-=C-=C}
Sf-=B-=C}

~Dica

Agrupa usuarios com base no padrio de navegacdo no site Web.
A naveqacdo dos usuatios & viska como a sequéncia natural de acesso &5 paginas

Definicéo do limite de {servicofconteldo e auxiliares) considerando as paginas revisitadas durante a navegacio.

similaridade entre os
conceitos

[~ Considerar similaridade entre os conceitos »= I 5 (0.0-1.0; k. Cancelar

Figura 51 — Operador de transformacédo das sessdes para o agrupamento de trajetéria

Este operador apresenta ao final do seu processamento o resultado da
transformacédo das sessoées, ilustrado na Figura 52. Portanto, neste ponto o operador
permite que as demais atividades de transformacdo das sessbfes relacionadas a
estatistica do uso do agrupamento de trajetéria (remocdo de sessdes) sejam
executadas e as matrizes de similaridade para cada nivel conceitual de interesse

sejam criadas.

4 Transformacao das Sessdes - Agrupamento de Trajetdria - Nivel Conceitual Base — |EI|5|
Sessies Pag, 1 Pag, 2 Pag, 3 Pag, 4 Pag. 5
53 Atividades; Pagina Principal , 200 fCorreio: Pagina Principal , 440 iCorreio: Compor Mensagem , 300 |Correio; Liskar bodos |, 200 [Forum; Listar ass..,
sb Correio: Criar diretdrio , 200 Correio: Listar caixa de entrad. .. |Correio: Carregar arguivo anex... [Bakte-papo: Pagina Principal
sC Utilidades: Mapa do Curso, 400 |Material de Apoio: Pagina Prin... (Introdugdo: Palestra: Sociedade. .. |Ukilidades: Mapa do Curso ...
sd rMaterial de Apoio: PAgina Princip... {Introdugdo: Hipertexto: Socie... [Conteddos: Ajuda
B Correio: Compor Mensagem , 300 |Correio: Listar todos , 300 Correio: Enviar mensagem , 3 [p it el L (o L= =10l x|
sf Forum; Listar assunto especifico .., [Forum; Listar assuntos ndo lid. .. [Forum: Listar assunkos resumi Com base nas informagfies estatisticas abaixa informe os valores
sg Introdugdo: Hipertexto: Socieda. .. Material de Apoio: Pagina Prin... [ambiente do Curso: Boas-iind S:trgrir;(rsn;;ao U I O e ) S e
1| | - R
Coml 103 ou mais concetos.
Rermover seisﬁes | Exportar para agrupame T S s
~ -
~ CDMI 23. ou menos conceitos.
A ~ Informagdes Estatisticas sobre as Sessfes
S ~ Menor Sessdo: |3 concetos
N
S N Maior Sessdo: |14 conceftos

S é Média de Tamanho: |4 concetos
Desvio padrio: |4 concetos

Ok | Cancelar |

Figura 52 — Resultado da transformagao das sessdes para o agrupamento de trajetéria

8.2.1.3 Detalhes da Implementacéo

A ferramenta LogPrep foi estendida para incluir a nova tarefa chamada de

“Transformacado” e seus operadores de interesse e trajetdria da seguinte maneira:
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Componentes Java: foram criados dois componentes que implementam,
respectivamente, os novos operadores de transformacdo das sessfes para o
agrupamento de trajetéria e de interesse. A matriz de similaridade gerada,
referente a cada nivel conceitual de interesse, é representada por uma matriz

densa e é armazenada em um arquivo texto;

Atualizacdo do arquivo de configuracdo: foi atualizado o arquivo de
configuracdo de LogPrep (configOperadores.txt) para incluir a nova tarefa de
transformacdo, os novos operadores, bem como as restricdes de execucao

destes operadores.

8.2.2 ACSA

ACSA emprega o algoritmo baseado em grafo chamado “graph-partitioning”
disponibilizado por SCLUSTER para realizar o agrupamento com base na matriz de
similaridade calculada para cada nivel conceitual de interesse. SCLUSTER & uma
aplicacdo em linha de comando oferecida por CLUTO [CLUOG6] e foi escolhida por se
tratar de uma aplicacdo simples de utilizar, que recebe como entrada um arquivo
representando a matriz de similaridade e retorna como saida um outro arquivo
contendo o resultado do agrupamento. ACSA utiliza a ferramenta WebPath [TR104]
como base para implementar a visualizacdo da arvore agregada, estendendo a classe
de visualizacdo de WebPath para considerar o peso pelo tempo de acesso. WebPath foi
escolhida por ja implementar as funcionalidades de visualizagcdo da arvore agregada.
Os demais funcionalidades foram implementadas em Java. A Figura 53 esquematiza

as entradas e saidas de ACSA.

Mdédulo de Agrupamento Mdédulo de Interpretacéo

[||:| Entrada

HU Saida

Inspegéo dos grupos

(Conjunto de (Grupos

i“forma‘?f’?sv base Visualizagdo dos grupos interessantes)
de conhecimento)

Agrupamento dinamico Interpretagdo dinamica
das sessfes

Figura 53 — Entradas e saidas de ACSA
8.2.2.1 Funcionalidades

A Tabela 8 descreve as funcionalidades especificas de ACSA em termos das

etapas de descoberta de padrdes e analise dos padroées.
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Tabela 8 — Funcionalidades de ACSA

Funcionalidade Descricao

(E) Importar conjunto de informagdes O analista importa o conjunto de informacdes gerado na etapa de

preparagdo dos dados.

(F) Definir par@metros do agrupamento | O analista define os seguintes parametros de agrupamento:
numero de grupos e localizacdo da ferramenta de agrupamento
(SCLUSTER).

(G) Executar o agrupamento O analista executa o agrupamento das sessodes.

(H) Definir o grupo e o nivel conceitual | O analista escolhe o grupo e o nivel conceitual de interesse para

de interesse visualizar.

(1) Visualizar o perfil agregado que O analista visualiza o perfil agregado que representa o grupo
caracteriza o grupo selecionado.

(J) Visualizar a arvore agregada que O analista visualiza a arvore agregada do grupo selecionado.

caracteriza o grupo

(L) Definir filtro de importancia O analista define o filtro de interesse para visualizar o perfil
agregado.

(M) Definir ordem dos pesos no perfil O analista define a ordem em que os conceitos do perfil agregado

agregado serdo mostrados de acordo com o0s pesos associados.

(N) Executar roll-up O analista executa operagéo de roll-up na representacédo do perfil

agregado ou na arvore agregada.

(O) Executar drill-down O analista executa operacdo de drill-down na representagdo do

perfil agregado ou na arvore agregada.

8.2.2.2 Modulo de Agrupamento

A Figura 54 ilustra a primeira aba de ACSA, chamada “Agrupamento”, que
suporta as funcionalidades (E), (F) e (G) da Tabela 8. Estas funcionalidades estédo
disponibilizadas na interface de ACSA respectivamente pelas areas de “Arquivo de
entrada”, “Parametros do agrupamento”, e pelo botdo “Executar agrupamento”, como

ilustra a Figura 54.

8.2.2.2.1 Area de Arquivo de Entrada

Esta area, ilustrada pela Figura 54-E, permite a importacdo do arquivo que
contém o conjunto de informacgdes necessarias para realizar o agrupamento,
produzido pelas adaptacdes em LogPrep, como discutido na secdo 8.2.1. Com base
nas informacdes deste arquivo, esta area apresenta informacfes importantes ao
agrupamento, a saber, o objetivo do agrupamento, nimero de sessdes identificadas,
peso escolhido e o limite de similaridade entre os conceitos. O niumero de sessdes é
destinado a auxiliar o analista na definicdo do niamero de grupos. Ja o objetivo do
agrupamento, o peso e 0 maximo de abstracdo sao utilizados por ACSA para montar

corretamente a segunda aba referente ao Modulo de Interpretacao.
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8.2.2.2.2 Area de Parametros do Agrupamento

Esta area, ilustrada pela Figura 54-F, permite que o analista informe os
pardmetros para executar o agrupamento (numero de grupos e caminho da
ferramenta SCLSUTER). Depois de importado o arquivo de entrada e definidos os
paradmetros do agrupamento, o botdo “Executar agrupamento” (Figura 54-G) é
habilitado, permitindo que o mecanismo de agrupamento seja executado. O algoritmo
“graph-partitioning” implementado por SCLUSTER tem como base as premissas dos
algoritmos Metis e hMetis. SCLUSTER recebe como parametro de entrada uma matriz
de similaridade e modela os dados recebidos utilizando um grafo do tipo nearest-
neighbor, onde cada sesséo é representada por um vértice e esta conectada somente
as sessbes mais similares. SCLUSTER permite ainda especificar parametros para a
construcao do grafo (ex: numero maximo e minimo de vizinhos para cada vértice, tipo
de ligacBes entre os vértices, valor limite para eliminacdo de ligacbes, etc). Este
trabalho assume valores padrdo para estes parametros, definidos pelo préprio
SCLSUTER, de modo que o analista ndo precisa se preocupar com a definicdo destes.
Apo6s construir o grafo, SCLUSTER particiona o grafo usando o algoritmo min-cut
considerando o numero de grupos definido pelo analista. A aba “Interpretacao” é

habilitada ao final da execuc¢do do agrupamento.

Agrupamento para Caracterizacao de Sessoes de - |EI|1|

Arquivo de entrada

Importac&o do conjunto Caminha: IC:'l,tmp'l,agrupamento.me Buscar... |
tl2 mformagoes \ Detalhes do arquiva de entrada @

Objetivo do agrupamento:  Trajetdria

Nro. de sessfies: 7
Detalhes sobre as sessbes Peso:  Tempo de acesso
importadas N Similaridade: 0.7 (0.0- 1.0)

Pardametros do agrupamento

Mro. de grupos: I 33: @
Definicéo dos parametros

do agrupamento Caniinho sclusker: IC:'l,cIuto-Z.1.1'|,Win32'|,sc|uster.exe Buscar. .. |

@ Executar agrupamenta |

Figura 54 — Médulo de Agrupamento

8.2.2.3 Mobdulo de Interpretacao

A segunda aba de ACSA, chamada de “Interpretacdo”, suporta as
funcionalidades (H), (1), (9), (L), (M), (N) e (O) da Tabela 8. Estas funcionalidades
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estdo disponibilizadas na interface de ACSA respectivamente pelas areas de:
“Inspecdo do grupo”, “Perfil agregado” e “Arvore agregada”, como ilustra a Figura 55.

A Figura 55 ilustra a visualizacdo do perfil agregado e da arvore agregada que
representam o grupo O no nivel conceitual de interesse 0O, considerando o

agrupamento de trajetoria e o peso pelo tempo de acesso.

& Agrupamento para Caracterizacao de Sessdes de Aprei - |EI|5|

Agrupamento  InterpretacSo |

~Inspecdo do grupo

Grupo: I_ VI @ Mivel Conceitual de Interesse: ID vl

—Perfil agregado
\)

As sessfies pertencentes a este grupo tém as sequintes caracteristicas:

Conceito Peso (seq) +
Mapa do Cursa 266, 6666 <]
Material de Apoio: Pagina Principal 266, 6EE6
Palestra: Sociedade do Conhecimento 166, 6666
Hipertexto: Sociedade do Conhedimento 133.3333
I

w ¥ Grdenar pelo pesa @9ﬁkm de importancia: I DE seqis)

~Arvore agregada ‘

Visualizar rvare agregada\l

£ Arvore Agregada - Grupo: [0] Nivel Conceitual de Interesse: [0] - |EI|1|
N
(rook - 5:3) (C:Mapa do Cursa, Oci1 ), T:400, Si1 {C:Material de Apoio: Pagina Principal, T:200, «
| | L L
{C: Material de Apoio: Pagina Principal, ©c:1),T:300, Si1 {C: Hipertexto: Sociedade do Conhecimenta, T:
L
(C: Hipertexto: Sociedade do Conhecimento, Oc:1), Ti200, 501 (C:Material de Apoio: Pagina Principal, T:300, «

u
K | _>|;I

Aumentar Coluna

Diminuir Coluna | Aumentar Linha | Diminuir Linha Mostra ID

Figura 55 — Médulo de Interpretagéo

8.2.2.3.1 Area de Inspec&o do Grupo

Esta area, ilustrada pela Figura 55-H, permite que o analista selecione o grupo
e o nivel conceitual de interesse a visualizar. E importante notar que cada vez que o
seletor do grupo e/ou do nivel conceitual de interesse séo alterados, a visualizacdo do
grupo no perfil agregado (Figura 55-1) volta ao nivel conceitual base. Ou seja, ndo
importando em qual nivel de abstracdo a operacdo de roll-up/drill-down estava,
quando um dos seletores na area de “Inspecao do grupo” € modificado a visualizacdo
do grupo na area do “Perfil agregado” retorna a representacao no nivel de conceitual

base.
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8.2.2.3.2 Area de Perfil Agregado

Esta area, ilustrada pela Figura 55-1, permite visualizar o perfil agregado do
grupo selecionado no nivel conceitual de interesse selecionado, definir o filtro de
importancia que restringe os conceitos apresentados no perfil agregado, ordenar os
conceitos no perfil agregado, bem como executar os operadores de roll-up e drill-
down. No presente exemplo, a unidade apresentada nos conceitos no perfil agregado
e no filtro de interesse € em segundos, pois 0 peso utilizado € o peso pelo tempo de
acesso. Se 0 peso binario fosse escolhido como objetivo do agrupamento, entdo o
sinal grafico da percentagem (“%”) seria apresentado ao lado do titulo da coluna do
peso e do filtro de interesse. Caso seja interessante para o analista reduzir o nUmero
de conceitos apresentados no perfil agregado, basta alterar o valor especificado no
filtro de importancia (Figura 55-L). Caso o analista deseje ordenar os conceitos dentro
do perfil agregado pelo peso basta marcar a opc¢do “ordenar pelo peso” (Figura 55-M).

Os operadores de roll-up e drill-down no perfil agregado s&o disponibilizados
respectivamente pelos botdes “+” (Figura 55-N) e “-” (Figura 55-0). No presente
exemplo, o perfil agregado do grupo O no nivel conceitual de interesse O esta
abstraido para alguns niveis de generalizagdo na hierarquia conceitual. A
implementacdo dos operadores de roll-up e drill-down néo foi finalizada para o perfil

agregado com peso binario.

8.2.2.3.3 Visualizacdo da Arvore Agregada

Esta area, ilustrada pela Figura 55-J, esta disponivel somente para o
agrupamento de trajetoria. O botdo “Visualizar Arvore Agregada” permite visualizar
em uma outra janela a arvore agregada referente ao grupo e nivel conceitual de
interesse selecionado. A implementacédo dos operadores de roll-up e drill-down n&o foi

finalizada para a arvore agregada.

8.3 Consideracdes

O calculo de similaridade entre as sessfes e a geracdo da matriz de
similaridade, originalmente destinadas ao Moédulo de Agrupamento, foram
implementadas no Médulo de Preparacdo dos Dados. Esta escolha afetou de forma
negativa a facilidade esperada na aplicacdo do mecanismo de agrupamento proposto,
pois a necessidade de obter agrupamentos mais significativos considerando a
redefinicdo do valor minimo de similaridade entre os conceitos ou a escolha de outro
valor para o maximo de abstracdo das URLs, utilizado durante o enriquecimento

dindmico das sessdes, implica no retorno a etapa inicial de preparacdo dos dados.
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9 ESTUDO DE UM CASO EM UM AMBIENTE DE ENSINO A DISTANCIA

Este capitulo descreve o estudo de caso realizado no contexto da Educacdo a
Distancia para avaliar os mecanismos de agrupamento e interpretacdo de padrdes

propostos.

Este estudo de caso tem como objetivo avaliar como o ambiente de apoio a
caracterizacdo de sessbes de aprendizado proposto auxilia o analista durante as fases
de Descobrimento de Padrbées e Andlise de Padrdes para a caracterizacdo das sessdes
de aprendizado. Para isso, € descrito um cenario de uso do protétipo ACSA
(Agrupamento para Caracterizacdo de SessfGes de Aprendizado) com dados reais
obtidos do departamento de ensino a distancia da Pontificia Universidade Catdlica do
Rio Grande do Sul (PUCRS). A unidade de EAD da PUCRS Virtual foi escolhida para a
realizacdo deste estudo de caso deste trabalho pela viabilidade de contactar os
instrutores, uma vez que o presente trabalho faz parte da unidade de Informatica
dentro da PUCRS, e pela facilidade na obtencdo dos arquivos de logs do curso Web.

Nas sessfes seguintes, € descrito com maiores detalhes o ambiente de cursos
de EAD da PUCRS Virtual, o processo de preparacdo dos dados do curso escolhido,
bem como o estudo de caso realizado para a caracterizacdo das sessbes de

aprendizado utilizando o prototipo ACSA.

9.1 Ambiente de Ensino da EAD da PUCRS Virtual

O ambiente de ensino da PUCRS Virtual oferece inUmeros cursos de EAD. Cada
curso tem suas caracteristicas proprias e necessita de uma infra-estrutura de
conteudos e servigos diferenciados. A ferramenta WebCT é utilizada para criar e
gerenciar todos os cursos de EAD instalados na PUCRS Virtual.

WebCT é uma plataforma composta de um conjunto de ferramentas de suporte
para a criagdo e manutencdo de ambientes de ensino baseados na Web, bem como
controle de acesso Web e autenticacao dos alunos e instrutores. Além disso, o WebCT
disponibiliza ferramantas educacionais tais como sistema de video conferéncia, bate-
papo, correio eletrénico, forum, calendario do curso, glossario, acompanhamento do
progresso do aluno, distribuicdo e controle de notas, geracao automatica de indices de
pesquisa, etc. A escolha de quais ferramentas educacionais fardo parte do curso é
realizada pelo projetista do cruso no momento de criagdo do mesmo de acordo com as
necessidades de cada curso.

O acesso ao ambiente de EAD na PUCRS Virtual é dado através de um servidor

Web central onde o WebCT ¢ instalado. Este servidor registra os acessos dos alunos e
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instrutores e armazena estes dados em um arquivo de log. O formato dos arquivos de
log gerados pelo WebCT é o CLF [W3CO05], onde cada entrada indica qual a pagina ou
servico foi requisitado, quando e de onde partiu a requisi¢cdo, o status de resposta do
servidor Web, e pode ainda conter a identificagdo do usuario caso este tenha se
autenticado.

A Figura 56 ilustra uma amostra do arquivo de log gerado pelo servidor Web da
PUCRS Virtual para os cursos gerenciados pelo WebCT. Pode-se notar que as URLs
acessadas no servidor Web onde o ambiente do WebCT esta instalado apresenta em
sua grande maioria chamadas de scripts com inidmeros parametros que tornam o
evento representado pela URL acessada irreconhecivel mesmo para um conhecedor do
dominio. Ou seja, analisando cada entrada dentro do arquivo de log bruto puro é
muito dificil reconhecer qual o evento do dominio associado. Isso é uma caracteristica
da organizacdo dos conteudos e servicos oferecidos pelo WebCT, que descreve por
exemplo, cada evento de servico por um script armazenado em um diretdrio /script/
dentro da estrutura fisica de cada curso, e utiliza diversos parametros em cada script
para identificar usuarios e ac¢des especificas. Ou seja, no ambiente da PUCRS Virtual
um mesmo evento do dominio, por exemplo, “Compor mensagem”, da ferramenta de
correio eletrénico, apresenta uma URL especifica no arquivo de acesso de acordo com

0 curso em questao, dado que a localizacédo fisica do curso faz parte da URL acessada.

200.176.25.11 - alunol [2002/01/10 00:00:06.0 -0200]
[2002/01/10 00:10:17.0 -0200]
[2002/01/10 00:10:18.0 -0200]
200.176.8.249 - - [2002/01/10 00:10:23.0 -0200]
200.248.5.164 - aluno3 [2002/01/10 00:10:39.0 -0200]
[2002/01/10 00:11:20.0 -0200]
200.248.5.164 - - [2002/01/10 00:11:21.0 -0200]
200.176.8.249 - aluno2 [2002/01/10 00:11:25.0 -0200]
200.248.5.164 - aluno3 [2002/01/10 00:11:32.0 -0200]
200.248.5.164 - - [2002/01/10 00:11:58.0 -0200]
200.248.5.164 - aluno3 [2002/01/10 00:12:02.0 -0200]
200.176.8.249 - aluno2 [2002/01/10 00:11:30.0 -0200]
200.248.5.164 - aluno3 [2002/01/10 00:13:49.0 -0200]

200.176.8.249 - -
200.176.8.249 - -

200.176.8.249 - -

"GET /ESP_SE_01130/competencia/07_01/conselhos.doc” 200 2345

“"GET /" 200 1245

"GET /webct/public/home.pl” 200 4566

"GET /webct/homearea/homearea” 401 899

"GET /webct/homearea/homearea” 200 7677

"GET /SCRIPT/CursoCCD/scripts/student/dropbox_stud_home.pl" 401 899

"GET /webct/homearea/homearea” 401 899

"GET /SCRIPT/CursoCCD/scripts/student/dropbox_stud_home.pl" 200 5676

"GET /webct/homearea/homearea’,200 7677

"GET /SCRIPT/CursoCCD/scripts/serve_home" 401 899

"GET /SCRIPT/CursoCCD/scripts/serve_home" 200 5674

"GET /SCRIPT/CursoCCD/scripts/student/dropbox_stud_home.pl?START+++" 200 345
"GET /SCRIPT/CursoCCD/scripts/student/serve_home?1010412547+view" 200 344

Figura 56 — Amostra do arquivo de log do ambiente da PUCRS Vitual

9.2 Estudo de Caso

Foi escolhido um curso de capacitacdo docente da PUCRS Virtual como fonte de

dados para este estudo de caso. O curso escolhido, doravante denominado
simplesmente CursoCCD, foi ministrado em Janeiro do ano de 2002 com um total de 9
dias de aulas interativas na Web. Este trabalho utiliza os trés primeiros dias do
CursoCCD (dias 10, 11 e 12) para realizar o estudo de caso para caracterizacdo de
sessbes de aprendizado. Os trés dias de curso escolhidos juntos tém um total de

33.500 entradas e 27 diferentes alunos. Dentre os alunos que acessaram o CursoCCD
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estavam, além dos alunos do CursoCCD, os administradores do sistema, os
instrutores, alunos de outros cursos, bem como usuarios andnimos. Além disso,
outros cursos estavam sendo ministrados na mesma época, por esta razao nem todas

as entradas dos arquivos de log correspondiam ao CursoCCD.

9.2.1 Preparacao dos Dados

Os dados contidos nos arquivos de log dos trés dias de curso escolhidos
passaram pelo Médulo de Preparacao de Dados implementado como uma extensao de
LogPrep [MARO4b]. Assim, a ferramenta de pré-processamento LogPrep foi utilizada
para realizar as seguintes tarefas relacionadas a etapa de preparacdo dos dados para

0 agrupamento de sessfes:

Limpeza dos Dados: foram removidas as entradas desnecesséarias e
irrelevantes com base na extensdo dos arquivos acessados: figuras (.gif, .jpg,
.bmp, .jpeg), estilos (.css, .js, .swf) e icones (.ico). Além disso, foram
mantidas somente as entradas referentes a paginas requisitadas e atendidas
com sucesso pelo servidor Web, ou seja, as requisi¢cdes com codigo de resposta

(status) diferente de 200 foram removidas;

Identificacdo do Usuéario: os usuarios foram identificados através do campo
de autenticacdo do arquivo de log (Auth). Somente as entradas relativas aos
usuarios pertencentes ao CursoCCD foram mantidas. As demais entradas,
relacionadas as visitas de usuarios anbnimos, alunos de outros cursos,
administradores do sistema e instrutores foram removidas. Para manter a
privacidade dos alunos do curso de capacitacdo docente da PUCRS Virtual, os

nomes dos usuarios do CursoCCD foram trocados por nomes ficticios;

Identificacdo de Sessbes: as sessbes dos usuarios foram quebradas pelo
tempo maximo de visita entre as paginas de 30 minutos e pelo intervalo

maximo de 60 minutos para acessos a paginas em cada sessao;

Identificacdo de Visdo de Paginas: URLs que contribuiram para a formacéo
e visualizacdo de uma pagina no navegador do usuario foram mapeadas por
um mesmo conceito na hierarquia conceitual. Assim, quando aplicada a
reducdo do caminho de navegacao as URLs que compdem cada visdo de pagina

na sessao do usuario sdo reduzidas respectivamente a um conceito acessado;

Enriquecimento: paginas com tempo de acesso de 1 segundo ou menos
foram identificadas como auxiliares e cada URL acessada no arquivo de log foi

mapeada pelo conceito correspondente na hierarquia do dominio do CursoCCD;
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Representacdo das Sessdes: foi escolhido o objetivo de agrupamento de

trajetodria e o peso pelo tempo de acesso;

Transformacao das Sessdes: o filtro de importancia removeu 0s acessos as
paginas auxiliares e a reducdo do caminho de navegacado foi aplicada onde os
tempos de acesso foram somados para as paginas contiguas unificadas nas

sessdes dos usuarios.

As tarefas classicas de complemento dos caminhos de navegacdao e
identificacdo de transaces ndo foram realizadas neste estudo de caso, pois LogPrep
nao implementa as mesmas. Além disso, as operacdes de normalizacdo dos tempos
de acesso e estatisticas do uso relacionadas a tarefa de transformacdo das sessdes
para o agrupamento ndo foram aplicadas, pois as mesmas ainda ndo estavam
implementadas no Modulo de Preparacao de Dados no periodo deste trabalho.

Ao final da etapa de pré-processamento dos dados obteve-se 4.130 entradas
vélidas, 17 alunos do CursoCCD e 165 sessoes.

O limite de similaridade (IT) entre os conceitos utilizado para determinar a

subseqiéncia em comum entre duas sessdes foi 0.6. O nivel maximo de abstracéo
escolhido foi 2 niveis abaixo da raiz da hierarquia conceitual pois, com base na
semantica dos eventos da aplicacdo, era importante limitar a generalizacdo dos
conceitos desconsiderando o0s conceitos dos dois niveis do topo da hierarquia
conceitual (“Eventos”, “Servicos” e “Conteddos™). Assim, as 165 sessdes identificadas
foram traduzidas considerando 4 niveis conceituais de interesse. O nimero de niveis
conceituais de interesse utilizado foi obtido pela altura da hierarquia conceitual (6

niveis) menos o nivel maximo de abstracado definido (2 niveis do topo).

9.2.2 Hierarquia Conceitual

A hierarquia do dominio que representa o CursoCCD foi criada manualmente e
avaliada por um professor especialista do dominio da EAD da PUCRS Virtual. Vale
ressaltar que o presente trabalho ndo tem por objetivo avaliar o método utilizado na
construcdo da hierarquia conceitual, mas sim explorar a utilizacdo desta como suporte
aos mecanismos propostos.

Cada evento de dominio do CursoCCD foi acessado e o padrdo da URL
correspondente gerado foi mapeado para um conceito na hierarquia conceitual.
Observou-se nos arquivos de logs coletados que diferentes URLs correspondiam a
mesmos eventos do dominio. Por exemplo, as URLs ilustradas na Figura 57, com o
padrdo marcado em negrito, apesar de serem URLs diferentes, correspondem ao

mesmo evento e foram mapeadas para o conceito “Sala de Entrega de Atividades”.
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/SCRIPT/CursoCCD/scripts/student/dropbox_stud_home.pl
/SCRIPT/CursoCCD/scripts/student/dropbox_stud_home.pl?
/SCRIPT/CursoCCD/scripts/student/dropbox_stud_home.pl?START+++

Figura 57 — Exemplo de mapeamento de URLs para conceitos na hierarquia conceitual

Y

Assim, a hierarquia do dominio foi sendo construida a medida que as URLs
eram acessadas. Para finalizar, a hierarquia do dominio criada sofreu o udltimo
refinamento de acordo com o conhecimento do especialista do dominio da PUCRS
Virtual. No total, a hierarquia conceitual criada € formada de 183 conceitos e uma

altura de 6 niveis conceituais de interesse.

9.2.3 Protdtipo ACSA: Cenéario de Uso

Esta secao descreve um cenario de uso do protétipo ACSA que disponibiliza os
mecanismos de agrupamento e interpretacdo de padrdes utilizados pelo analista para
identificar e melhor caracterizar as sessfes de aprendizado. Este cenario de uso
considera que as atividades de preparacdao dos dados, descritas na secao 9.2.1, ja

foram desenvolvidas anteriormente.

9.2.3.1 Iniciando o Prot6tipo ACSA

Primeiramente, o analista inicia o prototipo ACSA (duplo clique no arquivo
ACSA . jar). O protétipo ACSA é carregado e sua tela principal € mostrada inicialmente
com somente a aba “Agrupamento” habilitada.

i mgrupamento para Caracterizacdo de Sessoes de o ]

Arquivo de entrada

Caminho: Buscar... |

Detalhes do arguivo de entrada
Objetivo do agrupamento: -
Mro, de sessdes: -
Tipo de peso: -
Similatidade: -

Parametros do agrupamento

Mro, de grupos: I
Caminho scluster: I BUSEEr, . |

Executar agrupamenta

Figura58 — Tela principal do protétipo ACSA
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9.2.3.2 Importando os Dados

O analista interage com a area do arquivo de “Arquivo de entrada”, onde
através do botdo “Buscar...” informa o caminho do arquivo de entrada preparado pelo
Modulo de Preparacédo de Dados. O botdo “Buscar...” abre a janela padrdo do Windows

para busca de arquivos com extensao “.xml”, como ilustra a Figura 59.

@ Mirhas imagens
@ Minhas rmisicas

File name: | Qpen

Files of type: IXML files () LI Cancel |

Figura 59 — Buscar arquivo de dados (.xml)

Importados os dados, os detalhes sobre as sessdes pré-processadas sédo
apresentados ao analista na area “Detalhes do arquivo de entrada”, conforme ilustra a
Figura 60. O analista pode entdo importar novo arquivo de entrada (clicando no botéao

“Buscar...” novamente) ou comecar o agrupamento das sessdes importadas. Neste

exemplo, o analista escolhe ir adiante com o agrupamento das sessofes.

—Arquivo de entrada

Caminho: IC:'l,tmp'l,templ:u'l,agrupamentu.xml

Detalhes do arquivo de entrada
Objetivo do agrupamenta: Trajekoria

Mro, de sessties: 165
Tipo de peso! Tempo

Similaridade; 0.6

Figura 60 — Detalhes do arquivo de entrada importado
9.2.3.3 Realizando o Agrupamento das Sessdes

Na éarea de “Parametros do agrupamento” (que implementa o Modulo de

Agrupamento descrito na sec¢do 8.2.2.2), o analista informa primeiramente o caminho
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da ferramenta SCLUSTER através do botdo “Buscar...”. Este botdo abre a janela

padrédo do Windows para busca do arquivo “scluster.exe”, como ilustra a Figura 61.

Look in: I@ Meus documentos LI I D =
&. @ Minhas imagens
.~ @ Minhas misicas

Docurmentos

recentes

©

Deskho B

computador

-

File name: open

Files of type: Is@ LI Cancel |

Figura 61 — Buscar arquivo scluster.exe

de

Apo6s informar o caminho de SCLSUTER, o analista informa o nimero de grupos
e clica em “Executar agrupamento” para realizar o agrupamento das sessdes

importadas, como ilustra a Figura 62.

Parametros do agrupamento

Mro. de grupos: |5
Caminho scluster: IC:‘.CLUTO'l,cIutD-E.1.1'|,Win32'|,sc|uster.exe Buscar... |

Executar agrupanmento D

Figura 62 — Parametros para o agrupamento

Neste estudo de caso, foi escolhido agrupar as sessdes em 5 grupos. Este
numero foi escolhido empiricamente embora existam métodos cientificos para
determinar tanto o namero ideal de grupos [HEEO2] quanto a qualidade dos grupos
gerados [WANOZ2]. Pois, vale ressaltar que este trabalho ndo tem por objetivo avaliar
método escolhido para definicdo do nimero de grupos.

O protétipo ACSA levou um total de 0.015 segundos para agrupar,
considerando os 4 niveis conceituais de interesse, as 165 sessdes em 5 grupos
utilizando a ferramenta SCLUSTER, e 0.371 segundos para armazenar em memoria as

informacdes do agrupamento dindmico realizado. Apds realizar o agrupamento e
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armazenar as informacdes dos grupos em memdaria, o protétipo ACSA entdo habilita a

aba “Interpretacdo”.

9.2.3.4 Inspecionando e Interpretando os Grupos

O analista vai entao para a aba “Interpretacao” (que implementa o Mdédulo de
Interpretacédo descrito na secdo 8.2.2.3) onde é possivel observar as caracteristicas

dos grupos formados, como ilustra a Figura 63.

4. Agrupamento para Caracterizacao de Sessoes de A - |Elli|

Agruparnento

~Inspecdo do grupo
Grupo: ID vI Mivel Conceitual de Interesse: IEI vI

~Perfil agregado

As sessdies pertencentes a este grupo tEm as seguinkes caracteristicas:

Conceita Peso
Ltilidades: Quem somos 6.9 seq :I + |
LUtilidades: Mapa do Curso 0.9 seq 1=
Sala de Entrega: Wer submissdo 5.85 seq )
Sala de Entrega: Enviar (pag. principal) 0.5 seq _I
Sala de Entrega; Enviar 1.45 seg
Sala de Entrega: Comegar 4,65 seq
ala de Frtrena: Marrenar man creincinalt |7 A8 can LI

Filtro de importancia: ID s2g (5]

~Arvore agregada

Wisualizar arvore agregada |

Figura 63 — Interpretacéo dos grupos

Inicialmente o analista explora o perfil agregado de cada grupo formado
através da selecdo do grupo e do nivel conceitual na area de “Inspecdo do grupo”. No
exemplo ilustrado pela Figura 64-A, o analista visualiza o perfil agregado para o
grupo 2 no nivel conceitual O (nivel conceitual base). O analista entdo informa o valor
de 100 segundos para o filtro de importancia e seleciona a ordem dos conceitos pelo
peso. Entéo, o perfil agregado é automaticamente atualizado na area “Perfil agregado”
para refletir o filtro e a ordenacédo estipulada (Figura 64-B). Como resultado, 40
conceitos que néo atingiram o filtro de interesse foram descartados, permenacendo

somente 17 conceitos para representar o perfil agregado do grupo 2.
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A B
Perfil Agregado Perfil Agregado

A5 sessties pertencentes a este grupa t&m as seguintes caracteristicas: Az sessties pertencentes a este grupo tém as seguintes caractkeristicas:

Conceito Peso Conceito Peso
Utilidades: Mapa do Curso 0.7 seq ﬂ + | Conteddos: Ambiente do Curso 2337.35 seq AI + |
Texka: Organizagdo do Planejamenta em EAD 16.7 seg = Sala de Entrega: Comegar 1863775 seq J
Sala de Enkrega: Yer submissio 29.5 seqg Arquitetura Pedagdagica: Palestra: Modelagem Comp,  |1607 .35 seg
Sala de Entrega: Enviar (pag. principal) 1.425 seq ;I Ferramentas de Comunicag8o: Pagina Principal 1073875 seq ;I
Sala de Entrega: Enviar 441,225 seq Arquitetura Pedagdgica: Texto: Elaborac8o do Plano  |1025.6 seg
Sala de Entrega: Comegar 1863775 seg Correio: Pagina Principal 503,58 seg
Ala A= Fribrena: Carrenar fran nrncinel E5 275 cmn had Firnersfies am FAM: Viden: Mimencfes am FAMN 487 & cen had

[~ ordenar pelo peso Filtro de importancia: ID seg s) ¥ Ordenar pelo peso iltro de importéncia: (100 segis)

Figura 64 — Inspeg&o do perfil agregado

Como forma de aprofundar a caracterizacdo do grupo 2, o analista clica no
botdo “Visualizar arvore agregada” e uma nova janela é aberta (Figura 65) com o
caminho de navegacdo que representa as sessdes pertencentes ao grupo 2. Neste
exemplo, a arvore agregada representa a navegacado das 40 sessbes pertencentes ao
grupo 2. Cabe ressaltar que a arvore gerada no exemplo em questdao é de dificil
interpretagdo, pois existem muitas ramificagbes e algumas sessdes sdo muito
extensas. Neste estudo de caso, o protétipo ACSA levou 0.016 segundos para exibir a
arvore agregada independente do grupo e do nivel conceitual de interesse

selecionado.

& Arvore Agregada: Grupo[2] Nivel[0] 1Ol x|
-
iroot - Ac:4) {Po:Conbeddos: Pagina Principal, T:60, Ocil, Aci26) (PgiCorreio: Pagina Principal, T:20, ©cil, Acil) {PoiCorreio: Listar caixa de entrada, Ti25, Oci, Acily  (PoiCorreio: Artigo, Ti4:
L L] L L L
(Pg:Conteddos: Ambiente do Curso, T4, Ocil, Aci20) (Pg:Correio: PAgina Principal, T:2, Oc:l, AcZ) (Pg:Correio; Listar todos
L] L

(Pg:Correio; Listar caixa
L

(Pg:Conteldos: PAgina Principal, T:3, Oc:2, Acil) (Pg:Contetdos: Ambienl
L L

{Pg:Material de Apoio: Pagina Principal, T:16, Oci1, Ac:6) (Pg:arquitetura Pedagd

ritar Colng Diminuir Coluna | Aumentar Linha | Diminuir Linha | Mastra 1D

Figura 65— Inspegéo da arvore agregada

Mesmo com a aplicacdo do filtro de interesse, ordenacdo por peso, €
visualizacdo da &rvore agregada, o analista continua com dificuldades em interpretar
0s grupo 2. Pois, neste nivel conceitual de interesse, as URLs acessadas foram
mapeadas para eventos mais especializados na hierarquia conceitual do dominio (ex:
“Hipertexto: Sociedade do Conhecimento” e “Palestra: Dimensfes em EAD” que séo,
respectivamente, conteldos dos temas “Introducao” e “Dimensfes em EAD”).

Assim, com o objetivo de melhor compreender os conceitos que caracterizam
as sessdes pertencentes ao grupo 2 o analista clica no botdo de roll-up (botdo “+7),
ilustrado na Figura 66-A, o qual realiza a interpretacdo dindmica do grupo em questao
para 1 nivel acima de abstracdo. O analista entende que a operacao de roll-up nédo

desfaz a formacdo do grupo 2 selecionado, nem altera o nivel conceitual em que as
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sessbes foram agrupadas originalmente. O analista descobre que o0s conceitos que
caracterizam o grupo 2 sdo abstraidos para um nivel acima de abstracdo a cada vez
que o botdo de roll-up (botdo “+”) é clicado. Neste exemplo, somente quando o
analista realiza o roll-up do perfil agregado do grupo selecionado ele descobre que os
eventos “Listar todas tarefas”, “Listar todos assuntos” e “Ver texto” sdo recursos da
ferramenta de féorum e que este, por sua vez, € uma ferramenta de comunicacao. Para
voltar ao perfil agregado original, o analista clica no botdo de drill-dow (botdo “-”),

conforme ilustra a Figura 66-B.

A /ﬂ B

Conceito Peso I Conceito Peso
— o + |
P ——— y =5 P + e.m.as. Arquitetura Pedagdgica 2668,875 seq AI
" Atividades: Sala de Entrega 2622, 3752 seg
Ferramentas de Comunicacda: Wer arquiva anexa 413,625 seg - -
Conteddos: Ambiente do Curso 27337.9001 seg
EBate-papo: Dentro da sala 281.2 seg = . —
Correio: Listar caixa de entrada 776 oo Servigos: Ferramentas de Comunicagdo 1437.5 seqg
" J Ferramentas de Comunicagdo: Correio Eletrdnico 1219,9749 seg

=ln]

Figura 66 — Operacéo deroll-up e drill-down

Com base nas informacbes do perfil agregado foi possivel determinar as
caracteristicas das sessfes de aprendizado para cada um dos 5 grupos deste estudo

de caso, conforme ilustra a Figura 67:

Grupo O Grupo 3

Caracteristicas: Ambiente do Curso Caracteristicas: Ambiente do Curso

Informacdes Gerais do Curso

Filtro de interesse: 1000 segundos Filtro de interesse: 500 segundos
Grupo 1 Grupo 4
Caracteristicas: Sala de Entrega: Enviar Caracteristicas: Ambiente do Curso
Ambiente do Curso Sala de Entrega: enviar

Descricao das Atividades

Filtro de interesse: 1000 segundos Filtro de interesse: 1000 segundos

Grupo 2

Caracteristicas: Arquitetura Pedagoégica
Ferram. de Comunicacao
Sala de Entrega: Comecar

Ambiente do Curso

Filtro de interesse: 1000 segundos

Figura 67 — Caracteristicas das sessdes de aprendizado

Pode-se também verificar como ficariam agrupadas as 165 sessfes caso as

URLs tivessem sido mapeadas para um nivel conceitual de interesse mais abstrato. O
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analista entdo seleciona o nivel conceitual de interesse 1 na area de “Inspecao do
grupo” (Figura 68) e o perfil agregado é atualizado para refletir a mudanca do
agrupamento. E importante notar que nos trabalhos de agrupamento existentes o
enriquecimento das sessfdes para outra dimensédo de interesse requer a volta a etapa
inicial da MUW.

Inspecao do grupo

Grupo: IZ - I

Mivel Conceitual de Interesse: Iu - I

Figura 68 — Mudanca do nivel conceitual deinteresse

O analista explora entdo os grupos formados no nivel conceitual de interesse 1,
selecionando os diferentes grupos na area de “Inspecao do grupo”, e visualizando o
perfil agregado e a arvore agregado dos mesmos.

Neste ponto da interpretacdo, comecam a surgir hipoteses sobre a formacao
dos grupos e a possibilidade de caracterizacdo das sessfes de aprendizado
considerando um numero diferente de grupos. O analista retorna a aba
“Agrupamento” e informa, por exemplo, o valor 10 como namero de grupos e clica no
botdo “Executar agrupamento”. Apds 0 novo agrupamento das sessfes ser executado,
0 analista volta a aba “Interpretacao” para analisar os 10 grupos formados. O analista
utiliza os mesmos recursos disponibilizados pelo protétipo ACSA para caracterizar os

novos grupos de sessdes de aprendizado.
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10 CONCLUSOES

O presente trabalho apresenta mecanismos para 0 agrupamento e
interpretacdo de sessdes de aprendizado no dominio da EAD. Os mecanismos
propostos tém como objetivo facilitar a aplicacdo da técnica de agrupamento e a
analise dos grupos por pessoas leigas, visando auxiliar na caracterizacdo das sessdes
de aprendizado em um ambiente de EAD. Estes mecanismos fazem uso de uma
taxonomia como forma de agregar semantica aos eventos do dominio, reduzindo
assim a necessidade de retorno a etapa de pré-processamento.

O mecanismo de agrupamento proposto contribui para a aplicacdo da técnica
de agrupamento, por: a) facilitar a preparacdo das sessGes de acordo com o objetivo
do agrupamento, b) ndo exigir do analista um conhecimento detalhado dos eventos
dominio, uma vez que estes estdo representados em uma taxonomia construida por
um especialista do dominio, c) considerar a similaridade entre os conceitos durante o
calculo de similaridade entre as sessoes, d) permitir lidar de forma homogénea tanto
com o agrupamento de interesse quanto com o agrupamento de trajetoria, e e)
realizar o agrupamento dinamico das sessdes considerando todos os possiveis niveis
conceituais de interesse que as sessbes podem ser traduzidas. Uma analise
comparativa do mecanismo de agrupamento em relagdo a técnica WLCS foi
apresentada na secédo 6.4.

O mecanismo de interpretacao proposto contribui para facilitar a caracterizacdo
das sessbes de aprendizado, por: a) representar os grupos de maneira condizente
com o0s objetivos da mineracdo, b) permitir a inspecdo dos grupos de acordo com o
nivel conceitual de interesse em que as sessfes foram agrupadas, e c) permitir a
interpretacdo dos grupos em termos da abstracdo das sessdes que compdem o grupo.

Foi definido um ambiente de apoio a execucdo das fases da MUW que
incorporou 0s mecanismos propostos, para o qual foi desenvolvido um protétipo. A
construcao deste protoétipo foi de suma importancia para a avaliacdo da viabilidade e
correta execucdo dos mecanismos propostos. Um estudo de caso utilizando este
protétipo e uma quantidade significativa de sessdes obtidas de um curso de EAD da
PUCRS Virtual foi apresentado no capitulo 9.

Observou-se que a implementacao do calculo de similaridade entre as sessdes
e geracdo da matriz de similaridade no Médulo de Preparagdo dos Dados afetou de
modo negativo a facilidade esperada na aplicacdo do mecanismo de agrupamento
proposto. Pois, a mudanca no valor de similaridade para tentar gerar agrupamentos

mais significativos implica no retorno a etapa de pré-processamento.
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Dentre as principais limitacdes deste trabalho estdo: a) a falta de uma anélise
mais profunda sobre a qualidade dos agrupamentos obtidos de acordo com o objetivo
da mineracdo, e b) a falta de uma analise sobre as facilidades da aplicacdo dos
mecanismos propostos por pessoas leigas. Outras limitacdes referem-se: a definicdo
do limite de similaridade entre os conceitos por ndo considerar a relatividade deste
valor em relacédo a profundidade dos conceitos na hierarquia, e a definicdo do nimero
ideal de grupos que nao é considerado por este trabalho.

A abordagem proposta assume que um especialista do dominio é necessario
para: a) construir a taxonomia que representa os eventos do dominio, b) definir o
mapeamento as URLs para o nivel conceitual base, e c) definir o maximo de abstracéo
dos conceitos na hierarquia.

Trabalhos futuros concentram-se em:

analise mais profunda sobre a qualidade dos agrupamentos obtidos pelo

mecanismo de agrupamento;

validacdo do mecanismo de agrupamento proposto para o0 objetivo de

agrupamento de interesse em relagcao as técnicas existentes;

avaliar aplicabilidade dos mecanismos propostos em outros dominios de

aplicacéo;

avaliar a possibilidade de utilizar um limite de similaridade diferente em cada
nivel conceitual de interesse para a qual as sessfes sao traduzidas durante o

agrupamento dindmico;

considerar a utilizacdo de outras medidas de similaridade entre os conceitos;
considerar outro algoritmo LCS para obter subsequéncias mais significativas;
definicdo do numero ideal de grupos;

integragcdo com a Web Semantica.
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<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"?>
<xs:schema xmlns:xs="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema">

<xs:element name="id" type="xs:integer"/>
<xs:simpleType name="string-agrupamento">
<xs:restriction base="xs:string">
<xs:enumeration value="Trajetoria"/>
<xs:enumeration value="Interesse"/>
</xs:restriction>
</xs:simpleType>

<xs:simpleType name="string-peso">
<xs:restriction base="xs:string">
<xs:enumeration value="Binario"/>
<xs:enumeration value="Tempo"/>
</xs:restriction>
</xs:simpleType>

<xs:element name="matriz" type="xs:string"/>

<xs:element name="rclass" type="xs:string"/>

<xs:element name="clabel" type="xs:string"/>

<xs:element name="sessoes_PA" type="xs:string"/>
<xs:element name="sessoes_AA" type="xs:string"/>
<xs:element name="agrupamento" type="string-agrupamento"/>
<xs:element name="tipo_peso" type="xs:string-peso"/>
<xs:element name="num_sessoes" type="xs:integer"/>
<xs:element name="similaridade" type="xs:float"/>

<xs:element name="max_abstracao" type="xs:integer"/>

<xs:element name="nivel">
<xs:complexType>
<xs:sequence>
<xs:element ref="matriz" use="required"/>
<xs:element ref="rclass" use="required"/>
<xs:element ref="clabel" use="required"/>
<xs:element ref="sessoes" use="required"/>
<xs:element ref="sessoes_PA"/>
<xs:element ref="sessoes_AA"/>
</xs:sequence>
<xs:attribute ref="nci" use="required"/>
</xs:complexType>
</xs:element>

<xs:element name="dataset">
<xs:complexType>
<xs:sequence>
<xs:element ref="nivel" minOccurs="0" maxOccurs="unbounded"/>
</xs:sequence>
<xs:attribute ref="agrupamento" use="required"/>
<xs:attribute ref="peso" use="required"/>
<xs:attribute ref="num_sessoes" use="required"/>
<xs:attribute ref="similaridade" use="required"/>
<xs:attribute ref="max_abstracao" use="required"/>
</xs:complexType>
</xs:element>
</xs:schema>



