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Resumo

Este trabalho é dedicado ao estudo e a aplicacdo da mineracdo de regras de
associacdo a fim de descobrir padrées de navegacdo no amWiebtés regras de
associacao sdo padrdes descritivos que representam a probabilidade de um conjunto de
itens aparecer em uma transacao Vvisto que outro conjunto esta presente. Dentre as
possibilidades de aplicacdo da mineracdo de dado#/ela a mineracdo do seu uso
consiste na extracéo de regras e padrbes que descrevam o perfil dos visitasiEes@os
0 seu comportamento navegacional. Neste contexto, alguns trabalhos ja foram
propostos, contudo diversos pontos foram deixados em aberto por seus autores. O
objetivo principal deste trabalho é a apresentacdo de um modelo para a extracdo de
regras de associacao aplicado ao ust\d Este modelo, denominadkccess Miner
caracteriza-se por enfocar as etapas do processo de descoberta do conhecimento desde a
obtencédo dos dados até a apresentacdo das regras obtidas ao analista. Caracteristicas
especificas do dominio foram consideradas, como a estrutursitgopara o poés-
processamento das regras mineradas a fim de selecionar as potencialmente mais
interessantes e reduzir a quantidade de regras a serem apreciadas. O projeto possibilitou
a implementacdo de uma ferramenta para a automacao das diversas etapas do processo,
sendo consideradas, na sua construcdo, as caracteristicas de interatividade e
iteratividade, necessarias para a descoberta e consolidagdo do conhecimento.
Finalmente, alguns resultados foram obtidos a partir da aplicagdo desta ferramenta em
dois casos, de forma que o modelo proposto pode ser validado.

Palavras-chaves:mineracdo de dados, descoberta de conhecimento em bancos de
dados, mineracéo do uso\d&b,regras de associacao, WWW.
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TITLE: “Access Miner: a proposal for the association rules extraction applied to web
usage mining”

Abstract

This work is dedicated to the study and application of association rule mining in
order to discover navigation patterns in the Web environment. The association rules are
descriptive patterns which represent the probability of an items set appear in a
transaction, respecting that another set is present. Among the possibilities of application
of the data mining in the Web, the usage mining consists in the extraction of rules and
patterns that describe the profile of the site visitors and their navegational behavior. In
this context, some works have already been proposed, however many points were left
without answers by their authors. The main objective of this work is the presentation of
a model for extraction of association rules applied to the use of the Web. This model,
named Access Miner, focuses the steps of the knowledge discovery process since the
obtainment of the data up to the presentation of the obtained rules to the analyst.
Domain specific features were considered, as the site structure, to the post-processing of
the mined rules in order to select the potentially more interesting ones and reduce the
qguantity of rules to be appreciated. The design made possible the implementation of a
tool for the automation of the diverse steps of the process, being considered, in its
construction, the interactivity and iteractivity characteristics, necessary for the
knowledge discovery and consolidation. At last, some results were obtained from the
application of this tool in two cases, so that the proposed model could be validated.

Keywords: data mining, knowledge discovery in databases, web usage mining,
association rules, WWW.
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1 Introducao

O presente trabalho constitui-se em um estudo sobre a utilizacdo de técnicas de
mineracdo de dados aplicadas ao usdM&be numa proposta de um modelo para o
processo de mineracdo de regras de associacdo no referido ambiente. O modelo,
denominadoAccess Mineroriginou uma ferramenta para a extragdo desses padrdes a
partir do registro de acessos dos usuarios as paginassitum

1.1 Motivagao

Mineracdo de dado® o termo que se popularizou para denominar o processo de
descoberta de conhecimento em bases de dados. Trata-se da utilizacdo de ferramentas
computacionais a fim de descobrir informagBes valiosas, potencialmente Uteis
[FAY 96], descritas na forma de padrdes, a partir dos volumes de dados que estdo sendo
coletados e armazenados pelas organizacbes atualmente. A obtencdo desses
conhecimentos implicitos tem sido util sobretudo para as empresas conhecerem melhor
seu publico-alvo e tomarem decisbes mais acertadas ao objetivarem aumentar a
competitividade.

Um dos tipos comuns de padrdes que pode ser extraidos através da mineracao de
dados séo as regras de associacdo, que representam a probabilidade de que um item
apareca em um conjunto, ou transacgao, visto que outro esté presente. Essas regras tém
sido utilizadas principalmente no comércio varejista para a analise dos itens adquiridos
pelos consumidores em uma cesta de compra. Um exemplo de tal padréo € a declaracéo
de que “80% dos clientes que adquirem o prodtdambém levam o produtB na
mesma ocasiao”. Segundo John [JOH 97], as regras de associacdo sao 0 mais novo entre
os tipos comuns de padrbes em mineracdo de dados, possuindo, portanto, muitas
aplicagOes potenciais a serem exploradas

Conforme Feldens [FEL 97], a aplicabilidade dos resultados de pesquisas nessa
area é bastante ampla, podendo ser atil em qualquer area do conhecimento onde seja
gerado um certo volume de informacdo. Uma aplicacdo que atende a esse requisito esta
na analise do registro dos acessos aos servidores que disponibilizam documentos na
World Wide Wel{fou simplesment&Vel). A medida que os usuérios interagem com os
sites séo fornecidos dados sobre eles e sobre a forma como eles respondem ao contetdo
oferecido [GRE 2000]. Como exemplos, pode-se descobrir de onde eles vém, que
paginas visitaram, quando e quanto tempo despenderam na visita. Esses dados podem
ser coletados, seja através do arquivdatgeconvencional do servidor HTTP, seja por
meio de mecanismos alternativos, originando, com o passar do tempo, um volume
consideravel de dados que podem auxiliar na compreensdo do comportamento dos
usuarios e na melhor organizacao e estruturacao dos recursos a eles oferecidos.

Uma grande quantidade de ferramentas esta disponivel, tanto comercialmente
como de dominio publico, para a andlise estatistica do acesso as paginas hospedadas em
um servidor [UPP 99]. Tais ferramentas oferecem informagdes como contagem de
acessos por pagina, por dia da semana ou do més, volume trafegado, etc. Em virtude das
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caracteristicas dos hiperdocumentos que estdo disponibilizad®ehaonde cada
usuario pode optar por uma série de alternativas para a navegacao e interagir de forma
pouco previsivel, essas estatisticas ndo possuem a profundidade necessaria para a
completa percepcao da utilizacdo do servidor [ZAl 99] e a compreensédo do perfil dos
USUuarios.

Nesse contexto, surgiu uma nova familia de ferramentas, as quais, através da
aplicacdo de algoritmos mais inteligentes, como os de mineragéo de dados, s&o capazes
de extrair conhecimento Gtil a partir do acesso dos usudrios ao conjunto de paginas de
um site Tais ferramentas foram classificadas por Cooley [COO 97] como sendo de
mineracao do uso da Web

Alguns trabalhos ja foram publicados propondo alternativas para a aplicacdo de
técnicas de mineracdo no ambienté/el tendo sido construidas algumas ferramentas
para tal fim [COO 97, NAS 99, SPI 99, ZAI 98]. Contudo, como € uma area de pesquisa
recente, ainda existem muitos pontos a serem pesquisados, de forma a propor solucdes a
problemas deixados em aberto por outros trabalhos ou abordar novas questdes
pertinentes a esse tipo particular de aplicagéo.

1.2 Proposta

O obijetivo principal deste trabalho é a apresentacdo de um modelo de processo para a
mineracao de regras de associacdo entre conjuntos de paginas visitadas pelos usuérios
de umsite O projeto desse modelo levou em consideracao o fato de que, a partir da sua
especificacao, seria implementada uma ferramenta que automatizasse as etapas do seu
funcionamento.

Pode-se destacar como principais contribuicdes deste trabalho:

a) a definicdo de um modelo para o processo de mineracdo do udtelga
especifico para a extracdo de regras de associacdo, atendendo a todas as
etapas do processo;

b) a definicAo de um mecanismo para a obtencdo dos dados que servirdo de
base para o processo de mineracdo de forma a resolver problemas deixados
em aberto por outros autores, como dados incompletos e incorretos;

C) a constatacao de que apenas as medidas de interesse objetivas para regras de
associacdo nao sao suficientes para a selecao dos resultados potencialmente
proveitosos no dominio em questao. Com base nessa afirmacédo, definiu-se o
conceito deregra trivial, isto €, provavelmente, sem interesse, baseado na
comparacao da estrutura da regra com a estrutursitdajue esta sendo
analisado;

d) a proposta de um algoritmo para pds-processamento das regras obtidas na
etapa de mineracdo e sua classificacdo como triviais ou nao-triviais. O
projeto deste algoritmo levou em consideracéo, além de atender ao objetivo
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especifico, a reducdo no nimero de comparacoes a serem feitas a fim de
reduzir o tempo de processamento;

e) a criacdo de novas frentes de trabalho dentro do grupo de pesquisa, uma vez
gue esta aplicagéo particular da mineragédo de dados ainda nao tinha sido
abordada.

1.3 Organizacao do Texto

O restante do presente texto esta dividido em seis capitulos. No capitulo 2, explicitam-
se 0s principais conceitos sobre mineracéo de dados, como a descricdo do processo, 0s
principais tipos de padrdes e conceitos sobre as medidas de interesse em mineragao de
dados. O capitulo 3 trata da aplicacdo da mineracdo de daddéehaanto para a
descoberta do seu contedo como do seu uso, apresentando, ainda, possibilidades para a
aplicacao dos padrbes comuns de mineracao neste ambiente.

As principais contribuicdes deste trabalho estdo descritas no capitulo 4, onde se
descreve 0 modelo proposto para o processo de mineracdo de regras de associacao
aplicadas ao uso d&/eh denominado dé\ccess MinerNo capitulo 5, apresenta-se a
ferramenta implementada para a automacédo do modelo proposto, assim como sua
estrutura e interface de consulta. O capitulo 6 especifica alguns testes realizados com a
ferramenta em situacdes reais de uso e alguns resultados obtidos. Finalmente, no
capitulo 7, sintetizam-se as conclusdes deste trabalho e possiveis direcdes de pesquisa
para trabalhos futuros.
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2 Mineracao de Dados

Neste capitulo, apresenta-se uma revisao bibliografica sobre a mineracdo de dados e o
processo de descoberta de conhecimento em bancos de dados. Inicialmente, faz-se uma
descricdo do processo de DCBD, detalhando-se as suas etapas e caracteristicas; em
seguida classificam-se os tipos de padroes que podem ser descobertos com o uso da
mineracdo de dados, exemplificando com alguns dos tipos mais comuns. Por fim,
analisam-se as medidas de interesse para os padrdes descobertos, através de sua
definicdo e classificagéo.

2.1 Consideracgdes Iniciais

Mineracdo de dados, alata mining € o processo de analise de conjuntos de dados que
tém por objetivo a descoberta de padrdes interessantes e que possam representar
informacdes Uteis. Um padrdo pode ser definido como sendo uma afirmacgéo sobre uma
distribuicao probabilistica [JOH 97]. Esses padrfes podem ser expressos principalmente
na forma de regras, formulas e funcdes, entre outras.

O interesse por esse tipo de informacao deve-se sobretudo ao fato de as empresas
e organizacdes estarem coletando e armazenando grandes quantidades de dados como
consequéncia da reducéo dos precos de meios de armazenamento e computadores e do
aumento da capacidade de ambos. A popularizacdo na utilizacdo de armazéns de dados,
ou data warehousingque sao grandes bancos de dados criados para analise e suporte a
decisdo, tende a aumentar ainda mais a quantidade de informacdes disponivel. Os
métodos tradicionais de andlise de dados, como planilhas e consultas, ndo sao
apropriados para tais volumes de dados, pois podem criar relatérios informativos sobre
os dados, mas ndo conseguem analisar o conteudo desses com a finalidade de obter
conhecimentos importantes [FAY 96].

2.2 O Processo de Descoberta de Conhecimento em Bancos de Dados

O termoDescoberta do Conhecimento em Bancos de DB&BD), ou Knowledge
Discovery in DatabaseDD) foi criado para nomear o amplo processo de encontrar
conhecimento a partir de dados e enfatizar o mais alto nivel de aplicacdes particulares
de mineracédo de dados. Esse processo tem por objetivo a extracdo do conhecimento
implicito e previamente desconhecido e a busca da informacéo potencialmente Gtil dos
dados [FAY 96].

O processo consiste em uma série de etapas que sdo executadas de forma
interativa e iterativa. Interativa porque envolve a cooperacao da pessoa responsavel pela
analise dos dados, cujo conhecimento sobre o dominio orientara a execucdo do
processo. Por sua vez, a iteragao deve-se ao fato de que, com freqiiéncia, esse processo
ndo é executado de forma sequencial, envolvendo repetidas sele¢cbes de parametros e
conjuntos de dados, aplicacdes de técnicas de mineracdo e posterior andlise dos
resultados obtidos a fim de refinar os conhecimentos extraidos [BRA 96, PRA 98].
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A descricdo do processo apresentada por Fayyad [FAY 96] enumera cinco
passos basicos, os quais, partindo dos dados disponiveis e, normalmente, da definicdo
de um problema, conduzem a descoberta do conhecimento, descritos em sequéncia O
fluxo basico do processo € ilustrado na Figura 2.1.

Selecaon A=

' :

Fré-processamento  |o--—- -

v |

Transformacgan - - - -l

!

1
|
|
Mineragao de Dados - - - -
1
|
|

v

Interpretacao T--—-- !

FIGURA 2.1 - O Processo de Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados

a) Selecdo dos dados: Etapa em que o conjunto de dados que servira de base
para o processo € criado através da selecdo do conjunto de origem, de um
subconjunto das varidveis ou, ainda, de uma amostra. Os dados
normalmente sdo extraidos de um banco de dados operacional, ou de um
armazém de dadosddta warehousg criado para servir a diversas
necessidades de analise [JOH 97, WEI 98].

b) Pré-processamento: Nesta etapa, sdo decididas as estratégias e € realizada a
limpeza dos dados a fim de remover ruidos e tratar dados incompletos, se
for o caso.

c) Transformagdo: Como, normalmente, os algoritmos de mineragdo né&o
podem acessar os dados em seu formato nativo, seja em razédo da forma
como sdo armazenados, seja pela normalizagdo adotada na modelagem do
banco, é necessaria a conversdo desses para um formato apropriado. Pode-
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se, ainda, sumarizar os dados a fim de reduzir o nUmero de variaveis sob
consideracao.

d) Mineracdo de dados: Consiste na efetiva aplicacdo do algoritmo escolhido
sobre os dados a serem analisados com o objetivo de localizar os padrdes
desejados. A qualidade dos resultados desse passo depende diretamente da
correta realizacéo das etapas anteriores.

e) Interpretagdo dos resultados: Nesta etapa, as informagdes resultantes das
etapas anteriores sdo interpretadas e avaliadas de forma que se selecione 0
conhecimento resultante de todo o processo.

Em virtude da importancia da etapa de mineracdo, com freqiéncia, o t@maoacao

de dadosé utilizado para identificar todo o processo, como um sindnimo para o
processo de descoberta de conhecimento em bancos de dados. Assim, por ser uma
denominacdo mais difundida atualmente, o presente trabalho utilizard a expressao
mineragédo de dadogm vez de DCBD, para denominar 0 processo.

2.3 Tipos de Padrdes

Os dois objetivos de mais alto nivel da mineracdo de dados sdo a predicdo ou a
descricdo [FAY 96, MEN 98]. Os padrdes preditivos sdo utilizados para resolver o
problema de predizer o valor futuro ou desconhecido de um ou mais atributos do banco
de dados com base no valor conhecido dos demais atributos. J& os padrdes descritivos,
ou informativos [JOH 97], tém por objetivo encontrar padrdes interessantes de forma
interpretavel pelo homem, os quais descrevam os dados.

A importancia relativa de ambos os tipos para uma aplicacdo particular de
mineracdo pode variar consideravelmente, porém, segundo Fayyad [FAY 96], no
contexto da descoberta de conhecimento em bancos de dados, os padrdes descritivos
tendem a ser mais importantes do que os preditivos. Por outro lado, John [JOH 97]
afirma que esse tipo de padrédo € mais dificil de avaliar, pois seu valor verdadeiro ndo
deixa claro se ele sugere alguma ac¢éo para o especialista do dominio e quanto efetiva
essa acgao seria. Isso se deve ao fato de a predicdo normalmente ser utilizada quando se
tem um problema claro e bem especificado a ser resolvido, de forma que se busca,
através da mineragdo, uma resposta para esse. No caso da descri¢cdo, tem-se apenas um
volume de dados como ponto de partida, cabendo ao analista descobrir se algo pode ser
feito com as informacdes extraidas. A seguir, apresentam-se alguns tipos de padrbes
comuns, sendo trés deles descritivos (agrupamento, regras de associagdo e padrbes
sequenciais) e dois preditivos (regressao e classificacéo).

2.3.1 Agrupamento oGlustering

Um agrupamento é um tipo de padrdo descritivo que resulta do processo de agrupar
objetos fisicos ou abstratos em categorias ou grupos de objetos baseados em algum
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critério de similaridade, de forma a identificar aglomeracdes que descrevam os dados.
Essas categorias podem ser mutuamente exclusivas e exaustivas, ou consistir em
representacdes mais aprimoradas, como a hierarquica ou categorias sobrepostas.

As aplicacdes para essas técnicas sdo muito variadas, entre as quais se podem
citar a descoberta de subpopulacdes homogéneas de clientes a fim de orientar o
marketing e o desenvolvimento de novos produtos, grupos de eleitores com
caracteristicas semelhantes e segmentacdo demografica de individuos. Um exemplo
classico de aplicacdo de técnicasadliesteringé o caso da Nasa, citado por [FAY 96],
gue identificou diversos novos tipos de estrelas anteriormente ndo conhecidas pelos
astrobnomos a partir de um banco de dados de espectros infravermelhos de objetos
estrelares.

A Figura 2.2 ilustra agrupamentos hipotéticos de clientes criados utilizando-se
como atributos a renda (linha vertical), idade (linha horizontal) e sexay f).
Tomando por base esses agrupamentos descobertos, a empresa poderia definir de forma
mais eficiente suas estratégiagwserketing

o

150K
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30K
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20 30 40 a0
FIGURA 2.2 - Agrupamentos hipotéticos de clientes

2.3.2 Regras de Associacao

As regras de associacdo sao padrdes descritivos que representam a probabilidade de que
um conjunto de itens apareca em uma transacao visto que outro conjunto esta presente.
Tais regras séo representadas como expressfes na seguinteXfosma:Um exemplo

deste tipo de regra € a deaaéo de que “80% dos clientes que adquirem o produto
também adquirem o produBona mesma ocasiao”.

Por se tratar do foco principal deste trabalho, as regras de associacdo serao
apresentadas detalhadamente na secéo 2.4.
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2.3.3 Padrbes Sequenciais

Padrbes sequienciais sdo regras que descrevem a tendéncia de que certos eventos
acontecam obedecendo a uma determinada seqUéncia temporal. Como entrada,
normalmente, tem-se um banco de dados de transacdes de clientes [AGR 95]. Cada
transacdo € formada pelos seguintes atributos: identificador do cliente, data/hora da
transacao e o conjunto dos itens adquiridos naquela ocasido. Uma sequéncia consiste em
uma lista ordenada de conjuntos de itens. A partir desse banco de dados, o problema
consiste em encontrar as seqiéncias que mais ocorrem dentre todas; cada uma dessas
seqliéncias maximas representa um padrdo sequencial.

Como exemplo hipotético da aplicacdo de padrdes sequenciais, pode-se
descobrir que 60% dos clientes adquirem um aparelho de videocassete apds terem
comprado uma televisdo de 21”. O comércio, empresas de locacao e de prestacao de
servicos, como os bancos, sdo organizacdes nas quais a busca por tais padrées pode ser
aplicada com sucesso.

2.3.4 Regressao

Regressdo refere-se a descoberta de padrdes preditivos, na qual o atributo a ser
encontrado € uma variavel de valor real. Para tanto, pode ser utilizada a técnica de
regressao linear, em que o atributo predito € modelado como uma simples funcéo linear
do seus atributos de entrada, ou as redes neurais artificiais, também largamente
empregadas com esse objetivo.

As aplicacdes para regressdo sao muitas [FAY 96], por exemplo: predizer a
guantidade de biomassa presente em uma floresta, com base em medidas remotamente
tomadas; estimar a probabilidade de morte de um paciente em vista de um conjunto de
diagnosticos; ou, ainda, prever a demanda de consumo para um novo produto com base
nos investimentos em publicidade.

2.3.5 Classificacéo

A classificacdo € uma operacao de mineracdo de dados que tem por objetivo classificar
itens de dados em uma entre diversas classes previamente definidas, com base em
propriedades comuns entre um conjunto de objetos no banco de dados. Apés a
construcdo de um modelo de classificacdo, esse é usado para predizer classes de novos
casos que estdo para ser inseridos no banco de dados [SOU 98]. Um padrdo de
classificacdo é similar a um padrdo de regressdo, porém ele prediz o valor de um
atributo nominal ou uma categoria, em vez de um valor real.

Como aplicacdes das técnicas de classificacdo, podem-se citar o diagnostico
médico, a deteccdo de fraudes, a avaliacao de riscos de empréstimos e a aprovacao de
créditos. Para a descoberta de padrdes de classificacdo, podem ser utilizadas arvores de
deciséo, classificador bayesiano simples e redes neurais. Uma arvore de classificacédo
consiste em uma série de questbes, cada uma delas dependente das respostas dadas as
guestdes anteriores, sendo a série concluida com a predicao da classe [JOH 97].
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2.4 Mineracéo de Regras de Associagéo

A descoberta de regras de associacao, introduzida por Agrawal [AGR 93], é uma tarefa
de mineracdo de dados que tem por objetivo encontrar relacionamentos ou padrdes
freqUentes entre conjuntos de dados. Uma regra de associacdo € um padrao descritivo
gue representa uma declaracao na fo¥na Y. O interesse nessa busca de informacgdes
ocorre, sobretudo, em virtude dos progressos feitos na tecnologia de cédigos de barra,
gue tornaram possivel para as organizacfes de varejo coletarem e armazenarem grandes
guantidades de dados referentes as vendas efetuadas, conhecidaldomda cesta

Um registro desses dados, tipicamente, consiste na data da transacdo e dos itens
comprados.

OrganizacOes de sucesso véem tais bancos de dados como importantes pecas da
sua infra-estrutura denarketing,pois permitem-lhes que esse processo seja dirigido,
além de auxiliarem em programas e estratégias customizadas, como reorganiza¢do do
layoutdas lojas e projeto de catalogos [AGR 96].

Além da andlise do comportamento do consumidor no comércio varejista, a
mineracdo de regras de associacdo poderia ser aplicada em outras areas, Como nos
servicos bancéarios e de telecomunicag¢do, no histérico de pacientes e na analise de
admissao em cursos universitarios [BER 97, HER 95].

2.4.1 Descricédo Formal do Problema

A descricao formal do problema de mineracdo de regras de associagcdo, conforme
Agrawal [AGR 96], € a seguinte: seja = {i,, i,, ..., i} um conjunto de literais
chamados itens; seja um conjunto de transacfes, no qual cada transdacéoum
conjunto de itens tal qu& O L. Associado com cada transacdo esta um atributo que a
identifica unicamente, chamaddD. Uma transacdd contémX, sendoX um conjunto

de itens enL, se X 0 T. Uma regra de associagdo € uma implicagdo do Xipe Y,
ondeX L, Y[OLeXnY=0O.AregraX - Y é vélida no conjunto de transacdes
com o grau de confiangg sec% das transacdes eihque conténX também contény.

A regraX - Y tem suportes em D se s% das transacdes e contémX Y. Um
conjuntoX contendadk itens é chamado de um conjuntokigens. O conjunto de itens

X, que aparece a esquerda do operador de implicacdo, € denoraimadedentéou
precedente da regra; por sua vez, 0 conjunto de itevisque aparece a direita do
operador, é denominado densequente

Dado um conjunto de transagbes, o problema na mineracdo de regras de
associacao estd em gerar todas as regras que tenham suporte e confianga maiores do que
os valores minimos definidos pelo usuario, os quais, geralmente, sao referidos como
min_supe min_conf respectivamente. Se o suporte de um conjunto de itens for maior
ou igual ao minimo estabelecidsufdX) = min_sup, diz-se que é frequente. O suporte

de umaregrX — Y é dado posup(XY) e a sua confiancasupgXY) / sugX) [AGR 96].
Dentro do conceito de que uma regra trata-se de uma afirmacéo sobre uma distribuicdo
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probabilistica, o suporte pode ser descrito como a probabilidade de que uma transacao
gualquer satisfaca tant comoY, ao passo que a confianca é a probabilidade de que
uma transacdao satisfagadado que ela satisfaz

2.4.2 Decomposicgéo da Tarefa

A tarefa de mineragéo de todas as regras de associacdo em um banco de dados pode ser
decomposta em dois passos:

a) encontrar todos os conjuntos de itens freqlentes, isto €, com suporte acima
do suporte minimo estabelecido. Por ser a etapa mais onerosa em termos de
uso de CPU e de E/S [ZAK 98, BRU 99], esta recebe a maior atencédo no
projeto de algoritmos de mineracdo como o casdptmri [AGR 96];

b) gerar as regras de associacdo utilizando os conjuntos de itens frequentes:
devem-se selecionar apenas as regras que possuam o grau de confianca
minimo, correspondente min_conf o que pode ser implementado da
seguinte forma: para cada conjunto de item freqigrgacontram-se todos
0s subconjuntos nao vazios gara cada subconjun&) gera-se uma regra
na formaa - (I - a), se o suporte dédividido pelo suporte da for, no
minimo, igual aonin_conf

Conceitualmente, esse problema pode ser visto como encontrar associacdo entre
valores "1" em uma tabela relacional na qual todos os atributos sé&o binarios [ADR 96,
SRI 96]. A tabela tem uma coluna correspondente a cada item distinto que possa
aparecer em uma transacdo e uma linha para cada transacdo. O valor em uma coluna
para uma determinada linha serd "1" se o item correspondente aquela coluna estiver
presente na transacdo correspondente aquela linha; em caso contrario, o valor sera "0".
Por isso, esse tipo de problema usualmente € conhecido como regras de associa¢cdo
binarias.

2.4.3 O AlgoritmaApriori

Um dos mais conhecidos algoritmos para a extracéo de regras de associaqaoé 0
proposto por Agrawal e outros [AGR 96]. Esse algoritmo faz diversas passagens sobre a
base de transacdes para encontrar todos os conjuntos de itens freqlientes; em cada um
desses passos, primeiro, gera conjuntos de itens candidatos e, depois, percorre a base de
dados para determinar se os candidatos satisfazem o suporte minimo estabelecido. Na
primeira passagem, o suporte para cada item individual (conjuntos-de-1-item) é contado

e todos aqueles que satisfazem o suporte minimo sdo selecionados, constituindo-se os
conjuntos-de-1-item frequentes. Na segunda iteracdo, conjuntos-de-2-itens candidatos
sao gerados pela juncéo dos conjuntos-de-1-item e seus suportes sao determinados pela
pesquisa no banco de dados, sendo, assim, encontrados 0s conjuntos-de-2-itens
frequientes. Assim, o algoritmo, apresentado na Figura 2.3, prossegue iterativamente, até
gue o conjunto-dé&-itens frequientes encontrado seja um conjunto vazio.
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Procedure Apriori

L . = {frequent 1-itemsets},
for (k=2;L 1 # O;k++) do
C « = apriori_gen(L k1)
forall  transactionst 0 D do
C ¢ =subset(C , t);
forall  candidates c O0C: do
c.count++;
od
od
L «k={c [OC|c.count > min_sup }
od
Answer = Ok L«
end

FIGURA 2.3 - AlgoritmoApriori

Esse algoritmo usa o principio de que cada subconjunto de um conjunto de itens
frequiente também deve ser frequiente. Tal constatacdo € utilizada para reduzir o nimero
de candidatos a serem comparados com cada uma das transacdes no banco de dados.
Todos os candidatos gerados que contenham algum subconjunto que nao seja frequente
sao eliminados.

2.5 Medidas de Interesse em Mineracéo de Dados

Todos os algoritmos de mineracédo incorporam alguma medida para representar o quanto
bom ou interessante é um padrdo. Essas medidas sao utilizadas na pesquisa por padroes
para decidir o que deve ser mantido, o que deve ser descartado ou 0 que deve ser mais
bem explorado. Um dos problemas centrais no campo da descoberta do conhecimento &
o desenvolvimento de boas medidas de interesse, uma vez que deveria ser apresentada
ao usuario ndo uma grande quantidade de padrdes, mas apenas aqueles que sao, de fato,
originais, insdlitos, interessantes [SIL 96, KRY 98].

Padrdes preditivos podem ser avaliados de maneira 6bvia, ou seja, julgando
guanto bem eles fizeram o seu trabalho. Considerando-se que eles predizem o valor de
um atributo e que atributos existem no banco de dados de treinamento, o método
comum para avaliacdo de padrbes preditivos é a comparacao da predicdo com o valor
real no conjunto de treinamento. Calculando com que frequéncia e em quanto os
padrées estdo errados, o algoritmo de mineracdo de dados pode avaliar os resultados.
Contudo, a mesma logica ndo pode ser utilizada na mineracdo de padrdes descritivos
uma vez que, nessa, o objetivo é fornecer algo de novo para o especialista humano;
assim, o padrdo nao pode ser avaliado em quanto bem ele fez o seu trabalho. Dessa
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forma, critérios matematicos séo utilizados para reter os padrdes potencialmente mais
interessantes, sendo descartados os de menor interesse [JOH 97].

2.5.1 Medidas Objetivas de Interesse

As medidas objetivas avaliam o grau de interesse de um padrédo em termos de sua
estrutura e dos dados utilizados no processo de descoberta, sendo, conforme Freitas
[FRE 98], independentes do dominio. Tais medidas podem ser utilizadas como filtros
para selecionar padrdes potencialmente interessantes entre os muitos descobertos por
um algoritmo de mineragdo devolvendo um conjunto menor ao usuario. Reduz-se,
assim, o tempo de andlise, para que seja feito o julgamento final, sobretudo quando o
algoritmo descobrir um grande namero de regras.

Como principais exemplos de medidas objetivas de interesse, podem-se citar 0s
graus de suporte e confianca das regras de associacdo. Bayardo [BAY 99] cita o ganho,
a conviccado, a medida deaplacee delift como sendo outras medidas aplicaveis em
regras.

2.5.2 Medidas Subjetivas de Interesse

As medidas subjetivas ndo dependem apenas da regra descoberta e dos dados utilizados
no processo, mas também do usuario que a examina, ou seja, uma regra pode ser
interessante para uma pessoa e nao para outra. Estas medidas séo fortemente ligadas a
dependéncia do dominio.

Silberschatz [SIL 96] identifica duas principais razbes pelas quais um padrao
pode ser considerado interessante do ponto de vista subjetivo do usuério: a utilidade e a
inesperabilidade.

a) Utilidade: de acordo com as medidas de utilidade, um padrdo € interessante
se 0 usuario pode fazer algo a partir dele, isto €, reagir em seu proveito.
Estas medidas sdo importantes porque 0s usuarios muitas vezes estdo
interessados em conhecimento que lhes permita fazer seu trabalho melhor,
tomando algumas atitudes especificas em resposta as informacfes recém-
descobertas.

b) Inesperabilidade tais medidas subjetivas auxiliam o usuario a descobrir
padrbes surpreendentes. Para que um padrdo possa ser considerado
surpreendente, ele deve ser capaz de contradizer as expectativas do usuario,
0 que depende de suas convicgdes, ou seja, 0 que ele imagina que esteja
armazenado nos dados. Tais convic¢des sao classificadas por Silberschatz
[SIL 96] como sendo rigidashérd beliefy, que ndo podem ser alteradas
mesmo por novas evidéncias; ou suawst(belief$, as quais o usuario esta
disposto a alterar em funcéo de novas evidéncias descobertas.



25

2.6 Consideracdes Finais

Conforme foi apresentado neste capitulo, o processo de descoberta de conhecimento em
bancos de dados é composto por uma série de etapas, dentre as quais se destaca a
mineracdo de dados. A mineracdo tem por objetivo a descoberta de padrdes
interessantes em bases de dados, 0s quais podem ser preditivos ou descritivos. Regras de
associacdo sdo exemplos de padrdes descritivos que descrevem relacfes na forma de
implicacbes entre conjuntos de itens em bancos de dados de transacfes. Para que o
usuario possa orientar o processo de descoberta, os algoritmos de mineragéo incorporam
algumas medidas de interesse para os padrfes, as quais podem ser objetivas ou
subjetivas.
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3 A Mineracao de Dados na Web

Neste capitulo, discorre-se sobre as aplicacdes de técnicas avancadas para a descoberta
de informacdes aplicadas no ambiente Warld Wide Web(WWW). Os trabalhos
estudados sao apresentados de acordo com a taxonomia proposta por Cooley [COO 97],
na qual aparecem dois niveis principais: a mineragdo do conteido e a minera¢do do uso
da Web Posteriormente, analisam-se possiveis aplicacdes para os diversos tipos de
padrbes apresentados no capitulo anterior, quando utilizados no domived da

3.1 Consideracdes Iniciais

No imenso repositério de informagBes que compdem/elh) onde a quantidade de
fontes de conteddo disponiveis cresce diariamente, assim como 0 niumero de pessoas
que buscam essas informacdes, coexistem dois tipos de agentes: 0s usuarios e as
organizagbes. Se, por um lado, os usuarios estdo interessados no contetudo
disponibilizado pelas organizacdes em seiigs por outro, as organiza¢gdes possuem
interesse no acesso desses USUAarios.

A medida que progressos sdo feitos tanto nas ferramentas de navegacio como
nas de desenvolvimento dées facilitando a tarefa basica de usuarios e organizacoes,
surge a necessidade de novas familias de ferramentas, mais inteligentes, capazes de
encontrar informacGes de forma mais eficiente, de rastrear e analisar os padrdes de
acesso, de forma que tanto os interessados no contelldo como 0s responsaveis pela sua
criagdo e manutengao tirem maior proveito \Weh de acordo com seus interesses.
Essas ferramentas de descoberta de conhecimenMyeleforam classificadas por
Cooley [COO 97] como ferramentas de mineragcédo do contetdo ou de minera¢ao do uso
daWeh conforme pode ser visualizado na Figura 3.1.

Mlineracdo na WEB
Mineragio do Mineragio do
Conteddo da Weh Uso da Weh
Enfogue Baseado Enfocque em
eth A gentes Baticoz de Dados

FIGURA 3.1 - Classificacéo da MineracéoWwab
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3.2 Mineracéo do Conteudo daVeb

A falta de uma organizacao padronizada para as fontes de informacdéshnassim

como a propria natureza dos hiperdocumentos disponibilizados e a enorme quantidade
de sitese documentos existentes tornam a busca por informacdes Uteis uma ardua tarefa
para os usuarios interessados. Mecanismos de busca tradicionais, como o AltaVista,
Yahoo, Cadé, entre outros, ao encontrarem documentos com base em palavras-chave ou
outros critérios simples, oferecem uma certa facilidade aos usuarios, porém ndo sao
eficientes para lidar com um grande volume de paginas recuperadas, mostrando-se
deficientes para fornecer informacdes estruturais, ou para classificar, filtrar e interpretar
os documentos.

Na categoria de ferramentas para a mineragcdo do conteuddNela
classificaram-se aquelas capazes de efetuar recuperacao inteligente de informacgdes ou
de fornecer um alto nivel de organizagéo para os dados semi-estruturados disponiveis na
Weh pela extensdo de técnicas de mineracdo. Dentro desses trabalhos, podem-se
relacionar os enfoques descritos em sequéncia.

3.2.1 Enfoque Baseado em Agentes

Enquadram-se neste enfoque aquelas ferramentas que utilizam agentes inteligentes para
auxiliar o usuario na busca de informacdes de interesse, oferecendo-as de forma que o
trabalho de recuperacdo seja mais produtivo e eficiente. Tais sistemas podem ser
classificados em uma destas trés categorias:

a) Agentes Inteligentes de Pesquisgentes desenvolvidos para pesquisar por
informacdo importante, utilizando caracteristicas do dominio e o perfil do
usuario para organizar e interpretar as informacdes descobertas. Dentro
desta categoria, pode-se o citamMier [BRA 2000], mecanismo brasileiro
para busca orientada ao dominio, voltado para a procura de CDs, livros e
equipamentos de informatica, entre outros;

b) Agentes de Filtro/Classificacdo de InformacfagentesNebque utilizam
técnicas de recuperacdo de informacdo e caracteristicas dos
hiperdocumentos, como, por exemplo, a estrutura incorporada na estrutura
de links, para, automaticamente, recuperar, filtrar e classificar as
informacdes disponiveis n&Velh criando grupos de documentos com
caracteristicas semelhantes;

c) Agentes Web PersonalizadasgentesWeb que aprendem as preferéncias
dos usuarios a partir da experiéncia de interacdo com esse e descobrem
fontes de informacgBes baseadas nessas preferéncias e nas de individuos com
interesses similares. Tais ferramentas podem, ainda, sugerir informacdes
descobertas, de forma automatica, para o usuario.
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3.2.2 Enfoque em Banco de Dados

A abordagem em banco de dados para a mineracAeiHaz uso de técnicas para a
organizacdo dos dados semi-estruturados\Viéd de forma mais estruturada e com a
utilizacd@o de técnicas de consulta e mineracdo em bancos de dados para analise. Esses
trabalhos foram agrupados nas seguintes categorias:

a) Bancos de Dados Multinivei¢erramentas que organizam as informacdes
em diversas camadas, ficando no nivel mais baixo os dados semi-
estruturados armazenados em diversos repositd/als no nivel mais alto,
metadados ou generalizacfes extraidos dos niveis inferiores, os quais séo
organizados em colec¢@es estruturadas, isto €, bancos de dados relacionais ou
orientados a objeto;

b) Sistemas de Consulta Wdbrramentas que utilizam linguagens de consulta
a bancos de dados, como SQL, informacfes estruturais sobre os documentos
daWebe, até mesmo, processamento de linguagem natural para a busca de
informacgoes.

3.3 Mineracéo do Uso daVeb

A mineracao do uso d&/ebpode ser definida como sendo a descoberta automatica de
padrdes de acesso dos usuarios aos servidores que disponibilizam informacg6es na rede.
Como as organizagfes constroem os s#esda forma que seus projetistas consideram

mais apropriada para os seus visitantes, a coleta e posterior analise dos dados referentes
aos seus acessos podem esclarecer a natureza do trafego, auxiliando na compreenséao do
comportamento dos usuarios de forma a verificar seaesta eficientemente projetado

e organizado [COO 97, SPI 98, ZAl 98].

Diversas fontes de dados podem ser utilizadas para esta tarefa de mineragéo, das
guais a principal € o arquivo deg mantido pelo servidor HTTP, que registra cada
requisicdo a um recurso. Outras fontes de dados podem ser os formularios de registro de
visitantes, os dados oriundos deripts CGl e as informacdes da autenticacdo de
USUArios.

3.3.1 O Arquivo dé.og e os Analisadores de Acesso

Com a popularizacdo do uso d&leh os servidores responsaveis pela hospedagem
desses documentos passaram a registrar em arquiviog @ada um dos acessos aos

seus recursos. Esses arquivos geralmente seguem um formato padronizado, chamado de
Common Log FormaiCLF), ou uma variacao desse formato, chamadeaxtended Log

File Format (ELF) [HTT 2000]. Com o passar do tempo, 0s arquivos armazenam um
grande volume de dados, registrando, historicamente, cada solicitacdo de acesso a um
recurso sob sua responsabilidade, tenha sido essa atendida com sucesso ou nao.

O arquivo no formato CLF contém uma linha para cada requisicdo, a qual é
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composta por diversos simbolos, separados por espacos; caso algum desses simbolos
nao tenha valor disponivel, registra-se um hifen em sua posicéo. A Figura 3.2 ilustra
como seria uma amostra de um arquivdogdeque utiliza esse formato.

127.0.0.1 - - [04/3an/2000:00:01:09 -0200] "GET /p0.html HTTP/1.1" 200 3960
127.0.0.1 - - [04/3an/2000:00:01:36 -0200] "GET /p1.html HTTP/1.1" 200 806

127.0.0.1 - - [04/3an/2000:00:01:38 -0200] "GET /p2.html HTTP/1.1" 200 4699
127.0.0.1 - - [04/3an/2000:00:02:05 -0200] "GET /p0.html HTTP/1.1" 200 3960
127.0.0.1 - - [04/3an/2000:00:02:41 -0200] "GET /p3.html HTTP/1.1" 200 1482

FIGURA 3.2 - Amostra ficticia de um arquivo .

Todos os atributos previstos no formato CLF séo listados e descritos na Tabela
3.1. Deve-se observar que os valores dos atribngipgeste statusobedecem a notacao
e ao conjunto de valores especificados pela RFC 1945, que definiu o protocolo
HTTP/1.0 [W3C 2000].

TABELA 3.1 - Atributos do Formato CLF

Atributo Descricao

host O nome de dominio do cliente quando o servico de DNS reverso estiver
habilitado; em caso contrério, é registrado o seu endereco IP.

ident Se o cliente estiver executandodeamon identde o servidor estiver

adequadamente configurado, registra a informacdo de identificacao
fornecida pelo cliente. Este campo raramente esta preenchido.

authuser Quando a requisi¢ao for feita para um documento protegido por senha,
este campo representa 0 nome do usuario utilizado na autenticacao.

date Data e hora da requisic¢ao.

request O método utilizado na requisicdo (GET, PUT, POST, HEAD), seguido do
caminho e nome do documento solicitado, além do protocolo utilizado na
transferéncia.

status O caodigo de retorno enviado ao cliente.

bytes Tamanho enbytesdo objeto retornado ao cliente.

Fonte: [APA 2000]

Existe no mercado uma grande variedade de ferramentas disponiveis, tanto
comercialmente como de dominio publico, para a analise do acesso as paginas
hospedadas em um servidor HTTP [UPP 99], as quais fazem uso do ardoy.ol@des
ferramentas fornecem informacfes estatisticas como, por exemplo, total de acesso por
periodo, volume transferido efmytes paginas mais acessadas, acessos por local de
origem, entre outras.

Conforme Zaiane, Xin e Han [ZAl 99], essas informacdes possuem algum valor,
porém sao insuficientes para uma completa percepcéao da utilizacdo do servidor, além de
serem limitadas em desempenho, compressividade e profundidade de suas analises e na
validade e confiabilidade de seus resultados. Segundo Greening [GRE 99], tais
deficiéncias decorrem do fato do arquivo ter sido originalmente projetado para os
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engenheiros daWeb diagnosticarem problemas e medir transferéncias. Pode-se
acrescentar ainda que as informacgdes disponibilizadas por essas ferramentas nao
representam conhecimento implicito descrito na forma de padrdes, portanto ndo podem
ser consideradas como mineracéo de dados.

3.3.2 Ferramentas de Descoberta de Padrdes

Esta primeira categoria de ferramentas para a mineracdo do uéfeldangloba os
trabalhos que utilizam tecnologias sofisticadas para minerar conhecimento com base em
dados coletados que registrem 0 acesso dos usuarios, extraindo regras e padrdes que
possam descrever 0 seu comportamento navegacional.

Entre os trabalhos realizados neste enfoque, pode-se destaty Dtilization
Miner - WUM [SPI1 99, SPI 99a, SPI 99b]. O objetivo a ser atingido por esta proposta €
0 seguinte: “Dado um numero de caminhos percorridos, descobrir subcaminhos com
propriedades estruturais ou estatisticas de interesse”. Para tanto, sdo extraidos do
arquivo delog do servidor informacdes sobre as atividades dos usuéarios que visitam o
site as quais, posteriormente, sdo transformadas em sequéncias. A principal tarefa
consiste em mesclar essas sequiéncias em uma estrutura de arvores, onde ficam retidas as
informacdes estatisticas que posteriormente serdo descobertas.

A arvore de conjuntos inicia em um nodo ficticio, que representa a chegada de
todo visitante asite; cada nodo na arvore corresponde a ocorréncia de uma pagina nos
percursos feitos pelos usuarios, com o respectivo numero de visitas. A Figura 3.3
[SPI99Db] ilustra um exemplo dessa arvore, na qual se pode perceber que, dos 35
usuarios que visitaramsite, 21 iniciaram pela paginae 14 tomaram a pagirtacomo
ponto de partida.
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FIGURA 3.3 - Arvore de conjuntos do WUM.

Com os dados agrupados nesta arvore, o WUM oferece uma linguagem de
consulta, semelhante a SQL, com a qual o analista pode encontrar sequéncias
interessantes com base no conteldo, nas estatisticas e na estrutura dos conjuntos de
paginas, de forma que podem ser descobertas informacdes como paginas revisitadas,
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locais onde os visitantes estdo abandonarsit® @ntre outras.

Outro trabalho de destaque no contexto da descoberta de padrées donisb da
€ o WEBMINER [COO 97, COO 99]. Esse sistema divide o processo de mineracao de
uso em duas etapas: a primeira inclui pré-processamento, identificacdo de transacdes e
integracdo dos componentes de dados, sendo considerada pelo autor como dependente
do dominio; a segunda consiste na aplicacdo de algoritmos genéricos de mineragéo de
dados, como os de descoberta de regras de associacao e padrbes sequenciais, de forma
independente do dominio. A Figura 3.4 ilustra a arquitetura geral do processo.

P anng) G- &= &P E--D

Diatn

|
Server Log Luta Clean Log Dt
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FIGURA 3.4 - Arquitetura do WEBMINER.

A limpeza dos dados é o primeiro passo realizado no processo, quando sao
removidos quaisquer registros que ndo sejam de interesse. ApGs, as entradas séo
particionadas em grupos que correspondem as paginas acessadas pelos usuarios, sendo,
entdo, feita a integracdo dos dados com outras fontes, por exemplo combinando-se
multiplos arquivos deogs Concluidos esses passos iniciais, o resultado deve ser
formatado de acordo com o modelo de mineragédo selecionado. Finalmente, o analista
poderd utilizar um mecanismo de consulta para controlar o processo, especificando
varios limites de pesquisa. Os dados obtidos por meio desta consulta sdo aplicados aos
algoritmos genéricos de mineracdo de dados, cujos resultados sao, finalmente,
analisados.

3.3.3 Ferramentas de Andalise de Padrdes

Nesta categoria, classificam-se as ferramentas e técnicas projetadas para visualizacao,
interpretacdo e compreensao dos padrdes descobertos. Segundo Cooley [COO 97], as
técnicas de descoberta ndo sdo muito Uteis a ndo ser que sejam fornecidos mecanismos e
ferramentas para auxiliar o analista a melhor compreender as informacgfes extraidas.
Tais técnicas podem incluir estatisticas, graficos e linguagens de consulta a bancos de
dados. O WUM, analisado anteriormente, atende a esse requisito por fornecer uma
sofisticada linguagem de consulta e visualizacdo dos resultados de forma grafica,
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através deppletsJava [SPI 99].

A ferramenta WebLogMiner, proposta por Zaiane, Xin e Han [ZAl 99],
apresenta um enfoque muito acentuado na apresentacdo dos resultados. Nela os dados
coletados nos arquivos deg passam por quatro estagios: inicialmente, eles séo
filtrados para que sejam removidas as informagdes irrelevantes e um banco de dados
relacional € criado para armazenar os dados significativos que restaram. Num segundo
estagio, um cubo de dados de dimensdes é construido utilizando-se os dados
disponiveis; cada dimensao representa um atributo e comtélinhas, sendaon o
namero de valores distintos para aquele atributomAsimeiras linhas do cubo contém
dados, ao passo que a ultima sumariza as colunas. No terceiro estagio, técnicas de
OLAP (On-line analytical processingsédo aplicadas sobre este cubo de dados para
visualiza-los e analisa-los de diferentes angulos. Finalmente, os resultados descobertos
podem ser submetidos a algoritmos de mineracédo, procurando-se padrdes. Os autores
sugerem diversos tipos de padrbes a serem descobertos, como classes, associacoes,
predicdo e seqUéncias, porém somente esta Ultima alternativa foi explorada no trabalho.

Como resultado dessa analise, que pode ser feita de forma interativa utilizando a
estrutura de cubo, diversas questdes poderiam ser respondidas, como por exemplo:

a) Que componentes ou caracteristicas estdo sendo mais/menos utilizados?

b) Qual é a distribuicéo do trafego da rede em funcdo do tempo, como hora do
dia, dia da semana, més do ano, etc.?

c) Existem diferencas nos acessos entre usuarios de diferentes areas
geogréficas?

d) O comportamento dos usuarios muda através do tempo? Como?

3.4 Padrdes de AcessoWeb

Tendo como base os dados que registram as visitas dos usuaricsite, woletados em
arquivos ddog, pode-se aplicar praticamente qualquer técnica de mineracéo, de acordo
com o0s objetivos que se pretende alcancar. Em sequéncia, sdo analisadas as
possibilidades de aplicacdo de técnicas para a extracdo dos padrbes apresentados
anteriormente (ver secédo 2.3), especificamente voltados para o anbiebf€O0 97,

GRE 99, GRE 2000, ZAl 98].

3.4.1 Agrupamentos

Por permitirem o agrupamento de dados baseados em caracteristicas similares, as
técnicas delusteringpodem ser utilizadas na mineracédo do usd\dbpara a obtencao

de grupos de usuarios com perfis semelhantes. Esses visitantes podem ser agrupados
com base em diversas caracteristicas, como local de origem, conjunto de paginas
acessadas ou assuntos de interesse. Outra possibilidade consiste em agrupar paginas
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acessadas de forma a encontrar o perfil das sessdes tipicas dos usuarios.

A principal motivacdo para a descoberta desse tipo de padrdo € que eles
permitem a personalizacdo do espaco de informacdo oferecido, isto é, orientar a
interacdo do usuéario comgite, baseado em informacgdes coletadas sobre o visitante ou
grupos deles com caracteristicas semelhantes [NAS 99] de forma a torsiée o
adaptativo ao seu visitante. Essas informacdes poderiam ainda ser utilizadas para a
execucao de estratégiasmearketing como o envio de mensagens para certos grupos de
visitantes [COO 97].

3.4.2 Regras de Associacao

As técnicas de mineracao de regras de associacdo podem ser aplicadas no contexto da
Webpara encontrar paginas ou conjuntos de paginas que normalmente sdo acessadas
pelo mesmo usuario, sendo que uma transacdo consiste em uma de suas visitas ao
servidor. Como exemplo dessas regras podem-se citar as seguintes:

a) 60% dos usuarios que acessaram a pagina /produtos/p001.html também
acessaram a pagina /produtos/p009.html;

b) 30% dos clientes que acessaram a pagina /produtos/promocoes.html também
submeteram um pedido na pagina /produtos/p001.html.

Essas regras podem dar indicagces de como organizar melhor o &¥paco
[COO 97], como, por exemplo, modificacdo ou redistribuicdo ldss entre paginas
frequentemente acessadas em conjunto. Empresas de comércio eletrdnico podem tirar
proveito dessas informacfes para aumentar suas vendas. Melhorando a distribuicdo dos
links as paginas que possuem correlacdo em um catalogo disponiVééipgode-se
induzir o cliente a comprar ou ver algo que, de outra forma, poderia ndo ser visto
[GRE 2000].

3.4.3 Padrbes Sequenciais

Quando, em conjunto com a pagina acessada, também é registrada a informacéo sobre a
data e hora da visita, pode-se obter padrbes temporais que indiquem a tendéncia de que
certas acbes dos usuarios sejam efetuadas, seguindo uma determinada sequéncia ou
dentro de um certo periodo de tempo. A seguir, citam-se dois exemplos de padrdes
sequenciais que podem ser obtidos:

a) 25% dos usuarios que visitam /produtos/promocoes.html retornam a mesma
pagina dentro de uma semana;

b) 40% dos visitantes da pagina /produtos/novidades.html visitam também, nos
dois dias subsequentes, a pagina /produtos/p002.html.

A descoberta desses padrfes seqlenciais pode ser utilizada para prever visitas
com base em acessos anteriores ou para a divulgacao e melhor exposicdo de alguma
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pagina que influencie positivamente no retorno do visitangt@o

3.4.4 Regressao

Técnicas de regressao podem ser empregadas efetivamemebnaois permitem que

seja feita uma previsdo do sucesso de uma campanha ou abrangéncia de um curso
disponibilizado antes mesmo da conclusdo do projeto e sem que sejam feitos muitos
investimentos que, porventura, ndo ofereceriam o retorno aguardado. Alguns exemplos
da aplicacao de tais técnicas sao listados a seguir:

a) 0 acesso a um novo recurso disponibilizado em um determinado dia pode
ser predito com base no acesso a recursos com caracteristicas semelhantes
em dias similares;

b) predicdo do trafego de rede para um determinado periodo a partir da
distribuicao de trafego conhecida para o servidor;

c) previsdo da proxima visita de um cliente com base em caracteristicas
disponiveis sobre ele ou outros similares.

3.4.5 Classificacéo

Apoés a construcdo de um modelo para cada classe baseado em caracteristicas extraidas
dos dados déog e da geracéo de regras para a classificagcdo de acordo com o modelo
proposto, podem-se utilizar técnicas de classificacdo para desenvolver um perfil para os
usuarios, de acordo com informacfes disponiveis sobre esse ou com base em seus
padroes de acesso. Como exemplos de classificagdo em registros de acesso podem-se
citar os seguintes:

a) visitantes oriundos de érgaos de educacdo tendem a estar interessados na
pagina /produtos/p0005.html;

b) 50% dos usuarios que submeteram um pedido em /produtos/p002.html estao
no grupo entre 20-25 anos de idade.

Essas regras de classificacdo podem ser utilizadas para desenvolver uma melhor
compreensao de cada classe de usuarios, possibilitando a restruturasé@e alo a
customizacado das respostas as solicitacbes com base na classe do requisitante, o que
permitiria a melhoria na qualidade do servigo [ZAl 99].

3.5 Consideracdes Finais
Pelo fato de aweb ser formada por uma imensa quantidade de documentos semi-

estruturados que estdo a disposicado para serem acessados por um grande numero de
usuarios, cada qual recuperando documentos e interagindo cositesesle forma
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irregular e ndo muito previsivel, tornam-se necessarios o projeto e a construcdo de
ferramentas inteligentes capazes de auxiliar de forma eficiente tanto os usuarios como as
organizacdes que disponibilizam conteud®feb

Nesse contexto, as técnicas de mineracdo de dados demonstram ser uma
alternativa, seja para auxiliar os usuérios a descobrir com maior preciséo as informagdes
gue buscam, seja para ajudar os projetistassitlies a compreenderem melhor o
comportamento navigacional dos visitantes, visto que simples analisaddies rtio
cumprem essa tarefa de forma eficiente e confiavel.
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4 Modelo de Processo de Mineracao: Access Miner

O processo de mineragao de dados pode ser aplicado na analise da utilizé¢giodga

forma produtiva uma vez que, em virtude das caracteristicas do ambiente em questéo,
simples estatisticas ndo sao suficientes para a real compreensdao do comportamento do
usuario. Alguns trabalhos ja foram desenvolvidos neste sentido, porém, em vista da
extensdo do assunto, diversas contribuicdes ainda podem ser acrescentadas.

Neste capitulo, apresenta-se uma proposta de um novo modelo de processo para
a obtencao de regras de associacdo a partir do registro de acesso de usuarios as paginas
de umsite, chamado dé\ccess MinerO presente modelo, projetado a partir da andlise
de caracteristicas e deficiéncias das outras propostas disponiveis na literatura, engloba
as etapas do processo de descoberta do conhecimento, de forma a permitir a
implementacédo de uma ferramenta que o automatize.

Inicialmente, explicitam-se as motivacdes que levaram a este trabalho, assim
como as caracteristicas pretendidas para ele. Apdés a descricdo da estrutura global da
proposta, apresenta-se, detalhadamente, cada uma das etapas do processo de mineracao,
na forma como foram ajustadas para o objetivo pretendido, salientando-se as principais
contribuicbes do trabalho. Finalmente, faz-se uma comparacéo informal das
caracteristicas da proposta apresentada com as principais propostas disponiveis na
literatura.

4.1 Consideracoes Iniciais

Desde que o problema da mineracdo de regras de associacao foi introduzido por
Agrawal [AGR 93], diversas aplicacdes tém sido dadas a esse tipo de padrdo com
sucesso, entre as quais se destaca a descoberta do comportamento do consumidor no
comércio varejista. A descoberta de regras sobre o usdVdh possui muitas
caracteristicas em comum com a aplicacdo no comércio, como o fato dos usuarios
visitarem um conjunto de paginas, assim como dos consumidores adquirirem uma cesta
de produtos. Ainda, pode-se supor que a “disposicao virtual” dessas paginas pode
interferir na decisdo pela visita de forma analoga a déaymutem uma loja. Por outro

lado, ao contrario do que ocorre no comércio tradicional, onde é facil relacionar o que o
cliente adquiriu, porém muito dificil descobrir quais foram os itens que ele apenas
apreciou, n&Veb,ambas as informac¢des podem estar disponiveis.

Pode-se, ainda, sugerir outras aplicacdes para as regras de associacao
descobertas no contexto do uso V&l além daquelas encontradas na literatura e
relacionadas anteriormente (ver segéo 3.4.2):

a) auxilio na decisao sobre alteracGes ou retirada de determinadas péaginas de
um site com base na influéncia que elas exercem sobre o acesso a outras.
Uma maneira de estimar essa influéncia consiste em analisar o grau de
confianca da associacao entre a pagina em questdo com as demais;
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b) desenvolvimento de agentes capazes de fapegfetchde documentos para
0 usuario, baseado no grau da associacdo desses com 0s que estdo sendo
visitados.

Conforme John [JOH 97], as regras de associacao S&o 0 mais novo entre os tipos
comuns de padrbes em mineracdo de dados, portanto possuem muitas aplicacbes
potenciais a serem exploradas. Como a mineracdo do uaebEmbém é uma area de
pesquisa recente, diversas contribuicbes podem ser feitas ao ser adotado esse enfoque de
estudo.

A questdo da privacidade tém causado polémica quando se trata de obter
informacdes sobre os usuarios \&ebe seus perfis de navegacédo [FOR 2000]. Para a
descoberta de regras de associacdo, no entanto, ndo € necessario a identificacdo pessoal
dos visitantes, nem a manutencéo de dados privativos deles, uma vez que a identificacao
dos conjuntos de paginas visitadas, que correspondem as sessdes de navegacao, €
suficiente.

Com a andlise das outras propostas de mineracdo do usWetlapode-se
perceber que o uso do arquivo ldg do servidor HTTP como origem dos dados para o
processo de mineracdo de regras de associacdo ndo € adequado. Essas regras
representam a probabilidade de que um conjunto de itens apareca em uma transacao,
visto que outro conjunto esta presente; neste caso, a transacdo em questao corresponde
ao conjunto de paginas acessadas por um usuario em uma sessao de navegacao. Assim,
torna-se necessario identificar com clareza, dentro do conjunto de acessos disponiveis,
guais foram as paginas acessadas por um mesmo visitante. No entanto, o ardogvo de
nao oferece essa identificacdo, a ndo ser no caso em que 0 acesso as paginas € protegido
por um processo de autenticacdo basica do usuario. Apenas o endereco IP ndo pode ser
utilizado de forma confiavel para essa finalidade uma vez que diversos usuarios podem
compartilhar o mesmo enderec¢o, como no caso de ugpoakgs Mesmo assim, dentre
as ferramentas estudadas, a WUM “assume que acessos originados dolrastséo
vindos do mesmo visitante” [SPI 99b] pg.4. O WEBMINER apenas “assume que as
paginas nolog do servidor podem ser facilmente ordenadas pela identificacdo de
usuario” [COO 99] pg.2. Pirolli [PIR 96] sugere que se utilize a topologiasitede
acordo com a seguinte légica: se uma pagina acessada ndo é atingiliek pmlas
paginas visitadas anteriormente a partir do mesmo IP, deve-se suspeitar que exista mais
de um visitante.

Outro problema relacionado ao uso do arquivdaterefere-se aos acessos nao
registrados em razdo do uso de varios niveiscdehe, isto é, os navegadores
normalmente utilizantachelocal para armazenar paginas ja visitadas, assim como 0s
proxys cuja cache é compartilhada por muitos usuarios. Assim, muitos acessos
posteriores aos documentos previamente requisitados podem néo ser registrados, de
forma que as sessOes nao estariam completas. Pitkow [PIT 97] sugere a desativacao da
cacheem ocasides nas quais se deseja medir com precisao o0 usitke um

O interesse das regras descobertas também deve ser explorado pelo trabalho,
uma vez que apenas as medidas objetivas dos algoritmos de mineracdo de regras de
associacao, por serem independentes do dominio, ndo consideram particularidades da
aplicacdo em questao, como a estruturaiti[BRU 99a], para auxiliar no processo de
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selecdo do que pode ser util ou interessante. Ao contrario do WEBMINER, onde, apés a
transformacédo dos dados, o processo passa a ser independente do dominio [COO 97],
julga-se ser necessaria uma etapa de pos-mineracdo que considere a estraiigra do
para auxiliar na avaliacdo do nivel de interesse das regras.

4.2 Estrutura Geral do Modelo

O objetivo principal deste trabalho é apresentar a proposta de um modelo de processo
para a mineracao de regras de associacdo entre conjuntos de paginas visitadas por um
usuario de ungite O projeto do presente modelo levou em consideracéo o fato de que, a
partir da sua especificagéo, seria implementada uma ferramenta que automatizasse o seu
funcionamento.

Planejou-se algumas caracteristicas basicas para o modelo, as quais nortearam o
projeto, consistindo no seguinte:

- confiabilidade nos resultadosem vista dos problemas apresentados
anteriormente quanto a origem dos dados utilizados pelas demais propostas, o
novo modelo deveria apresentar uma solucdo para que os dados a serem
minerados representassem, com a maior precisdo possivel, a real interacao
dos usuérios com site;

- auxilio na selecdo dos resultadoa ferramenta a ser construida deveria
auxiliar o analista na selecdo e avaliacdo dos seus resultados a partir de
informacgdes especificas do dominio (no caso, a estrutigigeflo

O modelo proposto para o processo de mineragédo pode ser dividido, de um ponto
de vista mais amplo, em cinco etapas distintas, conforme pode ser visualizado na Figura
4.1: a obtencdo dos dados, o pré-mineracdo, a mineracdo, 0 poOs-mineracdo e a
interpretacdo dos resultados.

A etapa final de interpretacdo dos resultados, que corresponde a analise das
regras obtidas pelo especialista no dominio e a decisdo de aproveita-las em seu favor, ou
de retornar para alguma das etapas anteriores, por ser baseada em muitos aspectos
subjetivos do ponto de vista do analista, ndo poderia ser automatizada por nenhuma
ferramenta, uma vez que néo se pode substituir a figura do humano no processo. Dessa
forma, esta etapa esté fora do escopo deste trabalho. Quanto as demais etapas, serdo
detalhadamente descritas a seguir.
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FIGURA 4.1 - Estrutura geral do processo.

Embora, de uma forma geral, essa estrutura apresente algumas semelhancas com
o WEBMINER, apresentado na Figura 3.4, as principais diferencas entre aquela
proposta e cAccess Minempoderao ser percebidas no detalhamento de cada etapa do
processo.

4.3 Obtencao dos Dados

Esta etapa corresponde a coleta e armazenamento dos dados a partir dos acessos dos
usuarios as paginas de wite a fim de formar a base de dados que servird como origem
para todo o processo de mineragdo. Dessa forma, esta etapa tem como entrada as visitas
dos usuarios e, como saida, 0s registros de acessos das mesmas, conforme pode ser visto
na Figura 4.2

Com base nos problemas referentedaappadréo do servidor HTTP (ver se¢éo
4.1), decidiu-se utilizar um outro enfoque para a obtencdo dos dados, optando-se por
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fazer com que o cliente, no caso o navegador utilizado pelo usuério, ao carregar uma
pagina, solicite automaticamente ao servidor que 0 acesso a mesma seja registrado em
um arquivo ddog alternativo. A mesma abordagem permite que seja possivel fazer a
identificacdo dos conjuntos de paginas visitados por um usuario em uma mesma sessao
de navegacéao.
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FIGURA 4.2 - Obtencéo dos dados.

4.3.1 Registro de Acessos

Cada pagina que se deseja monitorar € modificada para que seja insersoiptno

gual sera responsavel pela parte do processo a ser executada no cliente. Quando o
cliente solicita um documento ao servidor, esse é recebido juntamente conpD
embutido. No momento em que o documento é carregado no navegador do usuario, o
script € executado e fica a seu cargo solicitar ao servidor a execucdo de um processo
responsavel por armazenar os dados referentes ao acesso, passando como parametro a
identificacdo da pagina que acaba de ser carregada.

O processo a ser executado no servidor, implementado como um aplicativo CGl,
€ responsavel pela manutencéo da base de dados de acessos, na forma de um arquivo de
log. Cada linha neste arquivo consiste na t(plaestamplP, Sid Pgld):

- Timestamp registra a data e hora em que a requisi¢do foi registrada no
servidor. Esta informacéao vai ser Gtil no momento da consulta aos dados para
a definicao de critérios de busca;
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IP: endereco IP da origem da requisicdo. Em razdo dos problemas
apresentados anteriormente, esta informacdo pode nao corresponder ao real
endereco do cliente;

Sld o identificador de sesséo utilizado para posterior agrupamento das
paginas em sessbes de navegacdo, cujo processo de criagdo serd descrito
posteriormente (secéo 4.3.2);

Pgld: a identificacdo da pagina acessada. Normalmente, para este campo,
pode-se utilizar o nome do documento recuperado; neste caso, a ferramenta
deve conhecer a estrutura siite a fim de néo registrar com nomes diferentes
acessos a mesma pagina feitos atraveédirdkes para o arquivo owaliases
definidos no servidor HTTP. Se o0s documentos forem criados
dinamicamente, comsitesde comeércio eletrénico, pode-se utilizar qualquer
outra forma de codificacdo que diferencie um conteddo de outro, por
exemplo, o codigo do produto consultado.

Como é o cliente que toma a iniciativa de solicitar o registro de acesso ao
servidor cada vez que um documento é carregado para ser visualizado, duas situacdes
indesejaveis séo evitadas:

Paginas visualizadas e ndo logadaso modelo proposto, mesmo que o
documento visualizado tenha sido originado de uma coépia armazenada em
gualquer nivel deache o servidor recebera a notificagcdo do acesso a esse,
podendo registra-lo;

Paginas logadas e nao visualizadaep log tradicional, cada acesso é
registrado no momento em que o servidor recebe uma solicitacdo e envia o
objeto requisitado ao cliente, independentemente de o cliente té-lo recebido
ou nao, seja por problemas na transmissédo, seja por uma acao de
cancelamento tomada pelo usuario. Na proposta que esta sendo apresentada, o
registro do acesso s6 € requisitado ap0s a pagina ter sido efetivamente
carregada no navegador (eve®oLoad, eliminando-se essa possibilidade.

4.3.2 Identificacdo da Sesséao

Definindo uma sessao de navegacdo como sendo o conjunto de paginas acessadas por
um usuario enquanto ssoftwarede navegacao se mantiver aberto, torna-se necessario
um mecanismo que possibilite 0 agrupamento dessas sessfes sem as deficiéncias das
demais propostas citadas anteriormente.

Seguindo sugestao de Pitkow [PIT 97], podem-se utitpakiescomo forma de
identificacdo das sessfes de usuarios, os quais sdo identificadores gerados pelo servidor
gue possibilitam o gerenciamento do estado entre visitantes e o servidor. No modelo que
esta sendo proposto, esseskiessao criados na primeira vez que 0 Usuario acessa uma
pagina dosite em uma sesséo. Ao requisitar um documento de um servidor HTTP, se
existir umcookieassociado, esse € enviado em conjunto com o cabecalho da requisicéo.
Assim, 0 processo responsavel por registrar os acessos pode detectar o fato de tal
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identificador ainda nédo estar definido, criando um novo, devolvendo-o ao cliente e
armazenando-0 no arquivo tiy. A partir dessa primeira requisicdo, todos 0s acessos
consecutivos possuirdoamokieassociado e seréo utilizados para o registro do acesso,
sem que seja criado um novo identificador. Cadakiepode ter um prazo de validade
definido, isto é, por quanto tempo ele sera utilizado nas requisi¢cdes para o servidor que
o definiu. Para esse modelo, decidiu-se por ndo definir tal prazo de validade, pois, nesse
caso, ele sera destruido assim que o usuario finalizar o aplicativo de navegacao,
atendendo ao objetivo almejado.

Para a geracdo de cada identificador de sesS&d), (poderia ser utilizada
gualquer técnica que gerasse um valor distinto para cada sessdo. Uma alternativa 6bvia
seria a geracao de valores em sequéncia, com o0 que cada nova sessao receberia seu valor
igual ao ultimo gerado acrescido de um. Essa escolha, porém, envolve cuidados com a
concorréncia na geracdo de novos identificadores. Assim, a opcdo deu-se pela
alternativa simples, porém eficiente, de utilizatrings com valores gerados
aleatoriamente. Uma sequéncia com 15 caracteres, com um conjunto de 35 valores
possiveis para cada posicdo (25 letras e 10 nimeros), teria uma chance de repeticdo de 1
para cada 1,4.*0valores gerados [PAS 2000]. Ess#ring poderia, ainda, ser
concatenada ao endereco IP da origem da requisicdo, com o que se reduziria ainda mais
essa probabilidade.

4.3.3 Deficiéncias da Solu¢cdo Adotada

A solucdo proposta para a tarefa de coleta dos dados para o processo de mineracéo
apresenta algumas deficiéncias, relacionadas aos requisitos necessarios para que ela
venha a funcionar adequadamente. Essas situacdes, como podera ser percebido, ndo
invalidam a proposta, tendo em vista que ou ocorrem de forma pouco frequente, ou
podem ser contornadas, ou, ainda, sdo problemas inerentes ao proprio processo de
mineragao.

a. Navegadores que ndo permitem a criagdoadieou com essa caracteristica
desabilitada: nesses casos, ndo seria possivel a identificacdo das sessdes, de
forma que esses acessos deveriam ser descartados no momento da coleta, ou
no momento da limpeza dos dados. No entanto, segundo Brewer, citado por
Wilson [WIL 99], menos de 1% dos clientes na internet configura seus
navegadores para ndo acegaokies

b. Navegadores que ndo suportam a execucdoSdept ou com esta
caracteristica desabilitada: nenhum estudo foi encontrado nesse sentido,
porém a grande popularizacdo sleesque fazem uso dessa facilidade leva a
crer que esta seja uma parcela pequena do total de usudhiebda

c. Necessidade de alteracdo nas paginas para a inser¢c&crigp uma
ferramenta pode ser construida para esta tarefa, eliminando-se, assim, a
necessidade de alteracdo manual dos arquivos;

d. Espaco de armazenamento redundante: a ndo ser dog jpadrao seja
desativado no servidor, os acessos serdo registrados em dois locais. Esse
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problema também é encontrado na construcaala@warehousepara o
processo de mineracdo convencional, no qual muitos dados podem ser
encontrados tanto no armazém de dados como na base de producéo.

Os fatores 4) e (b) impossibilitardo o registro de qualquer acesso dos usuérios
cujos softwaresde navegacdo nao atendam aos requisitos necessarios; por sua vez, 0s
demais visitantes terdo todos 0s seus acessos registrados. Ao contratiy do
convencional, no qual muitas sessbes estdo incompletas, nesta alternativa, todas as
sessdes conterdo cada uma das paginas acessadas. Tem-se, portanto, uma amostra
(muito grande) das sessGes de navegacdo, e ndo uma amostra das paginas de cada
sessdo. A amostragem de usuarios foi utilizada por Pitkow [PIT 97] na analise do acesso
a Webpara reduzir o volume de dados e o trafego de rede. Zaki [ZAK 97] propds a
utilizacdo de amostras aleatérias de transa¢cdes como uma alternativa para a reducéo do
tempo de processamento na mineracao de regras de associacao.

4.4 Pré-Mineracao

A segunda etapa do processo de mineracdo de dados tem como finalidade efetuar todo o
tratamento necessario aos dados a fim de torna-los adequados para a etapa de
mineracdo. No modelo proposto, essa etapa tem como entrada 0s registros de acesso
armazenados no arquivo tey e os critérios especificados pelo analista e, como saida,

as sessoOes dos usuarios que atendem aos critérios de selecdo definidos, em um formato
apropriado para a aplicagéo do algoritmo de mineracéo de regras de associagao.

Serdo agrupados nesta etapa, chamada genericamemteméeracaotrés dos
estagios do processo convencional de descoberta de conhecimento em bancos de dados,
apresentados na Figura 2.1: a selecédo dos dados, o pré-processamento e a transformacao.
Conforme se podera perceber, todo trabalho desenvolvido nesta etapa foi simplificado
de forma significativa pelo uso da solucéo alternativa para a coleta dos dados. A seguir,
apresenta-se cada um desses passos, ilustrados na Figura 4.3, de forma detalhada.
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FIGURA 4.3 - Detalhes da etapa de pré-mineracao.
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4.4.1 Selecao dos Dados

Considerando que a selecdo de dados corresponde ao estagio dentro da etapa de pré-
mineracdo no qual sdo escolhidos os dados que servirdo de base para a mineracao,
devem ser previstos alguns critérios para a consulta. Esses critérios serdo aplicados
sobre os dados armazenados no arquivéodelde forma a selecionar um subconjunto
deles, devendo, portanto, ser compativeis com os atributos disponiveis naquele arquivo.

Como um primeiro critério de busca, pode-se definir a selecao de intervalos de
datas nos quais se deseja fazer a analise. Definir-se-ia, assim, uma data inicial e uma
final e somente seriam selecionados aqueles registros que satisfizessem a esse prazo.
Esse critério pode auxiliar o analista a encontrar regras que sejam Uuteis, as quais
poderiam ser utilizadas para observar se alteracfes feitas na estrusit@stiotiram o
efeito desejado. Por exemplo, apds descobrir, através do processo de mineracao, que a
pagina de uma determinada aula em site de ensino a distancia possui baixa relacéo
com a pagina de exercicios, o analista poderia remodelar a pagina, alterfnkla®
forma a chamar mais a atencao dos alunos. Efetuadas as alteracdes, visando verificar se
essas atenderam aos objetivos esperados, o analista poderia comparar o grau de
confianga na associacdo entre as paginas no periodo anterior a modificacdo com a
medida encontrada no periodo posterior.

Pode-se, ainda, utilizar o atributo que registra a data e hora do registro para a
especificacdo de outros critérios, como, por exemplo, a selecdo do subconjunto dos
dados pelo dia da semana e por hora em que foi feito o acesso a fim de verificar se o
padrdo de comportamento do usuario € alterado em ocasifes diferentes.

Caso algum atributo adicional venha a ser adicionado ao arquivo originalmente
proposto, como, por exemplo, informacdes sobre a local de origem do usuario (o pais
poderia ser obtido através de DNS reverso) ou, ainda, o tipo e versao do navegador do
usuario (facilmente obtidas pelgscript CGIl, através da variavel de ambiente
USER_AGEN); esses conjunto de critérios poderia ser estendido.

4.4.2 Pré-processamento

O pré-processamento dos dados, que corresponde a tarefa de limpeza deles a fim de
detectar e corrigir ruidos ou dados incompletos, foi o principal beneficiado pelo
esquema de coleta apresentado nesta proposta. Como grande parte do tratamento
necessario para a correcao dos dados foi efetuado naquela etapa, pouco resta a realizar
para que os dados estejam prontos a fim de serem transformados no formato apropriado
a mineracgdo. Isso confirma a declaracdo de Prado [PRA 98] de que a origem dos valores
errados ou ausentes, normalmente, deve-se ao fato de os bancos de dados utilizados hoje
para mineracgdo nao terem sido criados com essa finalidade.

Para verificar a reducédo do trabalho nessa etapa do processo, em comparacéo
com o que seria realizado se a origem dos dados selecionada fosse o arglggo de
tradicional, foi realizado um estudo sobre as caracteristicas dos dados nele armazenados.
Para isso, foram utilizadas trés amostras contendo 80.000 acessos consecutivos cada,
coletadas nos servidorgacui.inf.ufrgs.br Ici.upf.tche.br e vitoria.upf.tche.br As
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amostras correspondem, respectivamente, aos periodos de 4 de janeiro de 2000 a 7 de
janeiro de 2000, 19 de dezembro de 1999 a 18 de janeiro de 200@eedezembro de
1999 a 20 de dezembro de 1999. Os numeros de acessos encontrados por tipo de

arquivo podem ser visualizados na Tabela 4.1.

TABELA 4.1 - Acessos por tipo de arquivo

Tipo Jacui LCI Vitoria Total
gif 51.077 63,8% 26.853 33,6%  31.336 39,2% 109.266 45,5%
html 22.083 27,6% 33.746 422%  25.424 31,8% 81.253 33,9%

jpg 4495 5,6% 15382 19,2% 10.348 12,9% 30.225 12,6%
cgi 506 0,6% 649 0,8% 7.609 9,5% 8.764 3,7%
outros 1.307 1,6% 1.890 2,4% 1.310 1,6% 4.507 1,9%
js 30 0,0% 104 0,1% 1.635 2,0% 1.769 0,7%
Css 40 0,1% 114 0,10% 1.588 2,0% 1.742 0,7%
class 71 0,1% 868 1,1% 103 0,1% 1.042 0,4%
txt 141 0,2% 208 0,30% 355 0,4% 704 0,3%
zip 160 0,2% 144 0,2% 195 0,2% 499 0,2%
ico 90 0,1% 42 0,1% 97 0,1% 229 0,1%

Levando-se em consideracdo quéog padrdo registra qualquer tipo de objeto
solicitado por um cliente, tenha sido essa requisicdo atendida com sucesso ou néo, o
processo de limpeza dos dados deveria remover todas aquelas entradas no arquivo que
nao correspondem a documentos HTML (ou equivalentes) que efetivamente foram
transferidos para a maquina que originou a requisi¢cao. Analisando os arquivos, pode-se
perceber que os documentos HTML correspondem a uma parcela de, aproximadamente,
um terco do total de solicitacdes, uma vez que a maioria das requisicoes sao referentes a

arquivos de imagens.

O tipo do arquivo, porém, ndo é o Unico teste a ser realizado para se decidir pelo
aproveitamento de um registro no arquivoloigtradicional; o0 método de requisicdo e o
codigo destatustambém devem ser verificados. Considerando-se que seriam utilizados
para a mineracdo somente documentos HTML com método de requisicdo GET e cbdigo
de statusretornado pelo servidor igual a 200K) ou 304 Not Modified [W3C 2000],
percebeu-se que menos de um quarto dos registros seriam aproveitados, enquanto 0s
demais seriam descartados, conforme ilustrado na Figura 4.4.
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FIGURA 4.4 - Registros utilizados x descartados

Do total de 240.000 acessos coletados nos trés servidores, apenas 56.216 seriam
efetivamente utilizados, o que equivale a 23,4% do total. Considerando-se que o arquivo
de log de um servidor HTTP normalmente atinge um tamanho consideravel, esse
esforco na limpeza dos dados seria significativo em termos de tempo de processamento,
porém, ainda assim, restaria o problema dos dados incompletos a resolver. No modelo
proposto, essa tarefa é realizada, com um pequeno custo adicional, na etapa de coleta
dos dados.

4.4.3 Transformacéao

O estagio de transformacdo dos dados € responsavel, no modelo proposto, pelo
agrupamento das sessoOes resultantes do processo de selecdo e pela sua conversao para
um formato adequado a execucao do algoritmo de mineracao de regras de associacao.

O agrupamento das paginas visitadas por um usuario em uma sessao pode ser
facilmente obtido através da classificacdo dos dados pela coluna referente ao
identificador de sessadd&id A partir dessa ordenacdo, todos os identificadores de
paginas sado gravados no arquivo de saida, de forma que cada conjunto de registros que
correspondiam a uma sessao no arquivo original € convertido para um unico registro no
arquivo de sessoes.

Considerando-se que uma regra de associacdo ndo é temporal e que nao faz
sentido para a mineracdo que o0 mesmo item apareca mais de uma vez na mesma
transacdo, os identificadores de pagina que ja tiverem sido enviados para a saida, na
sessdo em questdo, ndo devem ser novamente gravados.

A Figura 4.5 ilustra uma amostra hipotética do arquivdadgproposto, na qual
aparecem o identificador de sessdo e o0 nome do documento como identificador de
pagina. As sessdes resultantes do agrupamento desses acessos também podem ser
visualizadas.
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Sld Pgld Sessoes
UXC9YRCCODMQ8P1| /prog2/index.html /prog2/index.html, /prog2/aulal.html, /prog2/aula2.html
UXC9YRCCODMQ8P1 /prog2/aulal.html /prog2/cgi.html, /prog2/cgi_c.html
K3I180JLS984I5UP /prog2/cgi.html /prog2/index.html, /prog2/provas.html

S1179ZABCQ46RZY /prog2/index.html
UXC9YRCCODMQS8P1 /prog2/aula2.html
K3I180JLS984I5UP /prog2/cgi_c.html
S1179ZABCQ46RZY Iprog2/provas.html
S1179ZABCQ46RZY /prog2/index.html

FIGURA 4.5 - Agrupamento de Sessdes
4.5 Mineracao

A etapa de mineracdo, neste processo, corresponde a aplicacdo do algoritmo para a
extracdo de regras de associacdo sobre o0 arquivo que contém as sessdes de navegacao
resultantes da etapa anterior a fim de se obter os referidos padrées. Como entrada para
esta etapa, além do conjunto de sessdes, também se previu uma série de parametros a
serem definidos pelo analista; como saida, esta etapa resulta em um conjunto,
eventualmente vazio, de regras que coincidem com os critérios especificados.

4.5.1 O Algoritmo

O algoritmo escolhido para a mineracdo das regras de associacao Apriari

[AGR 96] (ver secdo 2.4.3), opcao que foi motivada pelo fato de ele ser citado na
literatura [GUI 98, OGU 98, HAN 97] como o estado da arte e que seria eficiente, tendo
um desempenho superior ao das demais propostas.

Como o presente trabalho visa apresentar uma proposta para o processo de
mineracdo de regras de associacdo aplicada ao uStlettaela ndo se detém nesse
algoritmo em particular. Isso porque qualquer varianteAgoiori ou, mesmo, outro
algoritmo que possuisse 0s mesmos parametros de entrada e fosse capaz de obter o
mesmo tipo de padrdo poderia ser empregado com sucesso.

4.5.2 Parametros para a Mineracao

O analista deve ter a possibilidade de definir critérios para a mineracdo que o auxiliem

na tarefa de encontrar apenas as regras que possam ser interessantes. Tais parametros
sdo utilizados para reduzir o numero de regras resultantes a fim de que o analista possa
deter maior atengcdo no conjunto de resultados. Em virtude da utilizacdo de um
algoritmo convencional para a mineracéo e dos parametros de medidas aceitos por este
algoritmo serem independentes do dominio, todas as medidas de interesse utilizadas
nesse estagio do processo sao objetivas.
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O grau de confianca minimanin_conf deve ser utilizado para a selecédo das
regras que possuem um determinado grau de probabilidade de se confirmarem. Essa é a
medida que vai representar a relacao existente entre as paginas ou conjuntos de paginas.

O suporte minimo de uma regrain_sup deve ser utilizado para que possam ser
extraidas as regras que representam o padrdo de navegacdo de um conjunto consideravel
de usuarios. Esse valor deve ser utilizado para se evitar a obtencdo de regras que,
embora tendo um grau de confian¢a alto, aparecem em um nimero muito pequeno de
casos, por exemplo: duas paginas que gquase sempre sao vistas em conjunto, porém sao
acessadas por uma parcela muito pequena dos usuérios. Essa medida também esta
diretamente ligada ao tempo necessario para o processamento uma vez gue, com um
suporte menor, um maior nimero de conjuntos de itens frequentes sera encontrado, o
gue pode resultar na necessidade de mais passagens para que 0 primeiro passo do
algoritmoApriori seja concluido.

Caso o analista esteja interessado em conhecer a relacdo existente entre paginas
individuais, ndo conjuntos de paginas, ou queira evitar que regras com muitos itens
aparecam no resultado para facilitar a visualizagdo, pode definir como parametro o
namero maximo de itens por regra que deve ser extraithx (size O motivo que
levou a definicdo dessas medida na etapa de mineragcdo, e ndo no estagio posterior, €
gue, para obter regras de apenatens, o algoritmaoApriori pode abandonar a primeira
fase na passagemreduzindo, assim, o tempo de processamento.

4.6 Pos-Mineracao

A pés-mineragcdo é a etapa responsavel pelo tratamento das regras extraidas na etapa
anterior antes que elas sejam apresentadas ao analista, a fim de que o trabalho de sua
interpretacdo seja facilitado e mais produtivo. Esse processamento leva em consideracao
critérios definidos pelo analista e informacdes extraidas do dominio, no caso, a estrutura
dosite

O beneficio da adocdo dessa etapa deve-se ao fato de que os algoritmos de
mineracdo de regras de associacdo, geralmente, encontram uma grande quantidade de
padrées. Assim, apresenta-los todos diretamente, na forma como foram extraidos,
acarretard um significativo dispéndio de tempo na consulta, tendo em vista que ao
analista interessam apenas aqueles mais interessantes do ponto de vista subjetivo. Os
detalhes desta etapa séo descritos a seguir e podem ser visualizados na Figura 4.6
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FIGURA 4.6 - Etapa de pds-mineracao

4.6.1 Selecao de Regras pelo Analista

Nem todas as regras encontradas podem ser de interesse do responsavel pela andlise em
uma determinada ocasido, o qual pode estar buscando informacdes especificas que o
auxiliem na compreensdo do comportamento do usuario e do padrdo de acessos as
paginas dosite Assim, a ferramenta deve ser capaz de oferecer ao analista a
possibilidade de filtrar o resultado da mineracao de acordo com 0 Sseu interesse.

Considerando-se que cada regra de associacdo € descrita na forma de um
conjunto de paginas como antecedente, um conjunto de paginas como consequente, o0
seu grau de confianca e suporte, e que essas duas medidas foram utilizadas como
critérios na etapa da mineracao, resta para esta etapa a definicdo de critérios com base
nas paginas que compdem a regra. Assim, podem-se explorar duas alternativas, que ndo
séo mutuamente exclusivas:

a) Selecionar apenas regras que possuam um determinado conjunto de paginas
em seu antecedente. Tomando como exemplo uma loja virtual, uma
pergunta que poderia ser respondida a partir da especificacdo deste critério
€: “Quais sao as paginas que normalmente sdo visitadas pelos usuarios que
acessam a pagina de promoc¢des?”

b) Selecionar apenas regras que possuam um determinado conjunto de paginas
em seu consequente. Utilizando o mesmo exemplo de aplicacdo anterior e
supondo que o responsavel deseja aumentar a quantidade de acessos a
pagina do produtoX, a apreciacdo de todas as regras que possuem essa
pagina como conseqiente pode auxiliar na definicdo de melhores estratégias
de divulgacao para aquele produto.

Percebe-se que esses critérios podem ser utilizados para descobrir paginas que
possam estar interferindo no acesso a outras paginas que se deseja monitorar. Com isso,
eles podem auxiliar o analista a encontrar regras uteis em um processo de restruturacao
dosite as quais seriam, portanto, interessantes do seu ponto de vista subjetivo.
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4.6.2 Selecédo Baseada na Estrutur&ite

A estrutura dosite que esta sendo analisado possui informacdes incorporadas que
podem auxiliar na selecdo das regras que séo potencialmente mais interessantes, assim
como na eliminacdo daquelas que provavelmente ndo serdo aproveitadas. Essa
particularidade das regras de associacad\ieddeve ser aproveitada no processo de
mineracdo de forma automatizada, a fim de que o trabalho manual de andlise seja
facilitado.

A partir de andlise inicial de alguns resultados obtidos com um protétipo da
ferramenta de mineracao proposta, percebeu-se que muitas regras, apesar de possuirem
um grau de confianca alto, ndo representavam novo conhecimento [BRU 99a]. Isso se
deve ao fato de tais regras apenas descreverem o caminho natural do usuério dentro do

conjunto de paginas, o qual é forcado a tal pela prépria estruturdinée
disponibilizada.

Suponha-se ursite hipotético contendo o seguinte conjunto de paginasH,
C, D, E, B e o conjunto ddinks{(A,B), (A,0), (A,D), (B,A), (B,E), (C,A), (C,F), (D,A),
(D,F)}. Percebe-se que a estrutura dde pode ser representada como um grafo
orientado, no qual cada pagina é representada por um no (ou vértice), ao passo que 0s
links entre as paginas sdo especificados como os arcos (ou arestas) desse grafo. A
Figura 4.7 ilustra o grafo obtido pelo referidite de forma grafica e no formato de uma
matriz de adjacéncia [TEN 95], em cujas linhas tém-se as paginas referentes; nas
colunas, as paginas referenciadas e, em cada intersec¢ao, um valor binario indicando se
existe algumink entre aquelas paginas.

1
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O oOorPr oo

E F
FIGURA 4.7 - Representacdo em grafo desitehipotético.

Tomando como exemplo site acima descrito, pode-se perceber que a regra
{A E} - B, ou seja, “0s usuérios que visitam as paginas A e E também visitam a
pagina B”, embora possa ter um grau de confianca elevado (é provavel que o tenha),
simplesmente descreve o0 que ja era de se esperar em razdo da estrutura dosieferido
Isso se deve ao fato do usuario, para que possa visitar ambas as paginas que compéem o
antecedente da regra, ser forgado a fazé-lo, normalmente, utilizaidé gse passam
pela paginaB. Assim, pode-se assumir previamente que essa regra nao deve ser
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interessante (a ndo ser que ela demonstre o contrario, conforme discutido adiante).

Seguindo essa logica, pode-se supor que, se 0 consequente da regra aparecer
como caminho obrigatério entre as paginas do seu antecedente, entédo a regra € trivial,
ou seja, provavelmente, sem valor de interesse. Essa definicdo, porém, ainda ndo é
completa e precisa ser estendida em razdo do aparecimento de regras como esta:
{A, C,E} - B. Nesse caso, percebe-se que a paBinao possui nenhuma ligacdo com
o caminho entre as paginAs C. Contudo, como estd em todos os caminho eheé,
conforme apresentado anteriormente, e essas paginas novamente aparecem no
antecedente desta regra, ela também pode ser considerada trivial.

Para determinar se uma regra € trivial, deve-se testar a ocorréncia do conjunto de
paginas que formam o0 seu conseqiente entre todos caminhos que unem cada
subconjunto de duas paginas do seu antecedente. Com excec¢do da situacdo em que o
antecedente da regra é composto por uma unica pagina, implicando a inexisténcia de par
a analisar, podem ser encontradas quatro situacdes distintas:

- ndo existir caminho que una as duas pagaas (
. existir algum caminho que as una, sendo que:
«  nenhum deles possui o consequehjg (
- alguns deles possuem o conseques)te (
- todos eles possuem o consequed}e (

Uma regra de associacdo pode ser considerada trivial se existir, pelo menos, um
subconjunto de duas paginas no antecedente da regra, tal que o consequiente dela esta
presente em todos 0s caminhos possiveis entre ambas. Isso equivale a existir algum caso
em que a situacadod)l se aplica. Cabe salientar que essa definicdo é especifica do
dominio onde esse tipo de padrdo esta sendo aplicado, ou seja, mineragao de regras de
associacdo em conjuntos de paginas que compdem sessdes de navajatio na

Uma vez determinadas quais das regras extraidas séo triviais e quais ndo séo, o
analista pode utilizar essa informagdo como auxilio na sua tarefa de apreciacédo delas,
separando-as para a visualizacdo de acordo com seu tipo. Selecionando para a
visualizacdo apenas as regras nao triviais, € obtido um conjunto menor de regras que
podem ser interessantes, sem que o processo de selecdo tenha de ser feito por inteiro
pela pessoa responsavel pela analise.

A deciséo de nédo eliminar as regras triviais, mas separa-las das demais, deve-se
ao fato de que elas, em alguns casos, podem ser de interesse. Voltando ao exemplo da
regra {A, E} - B, que, pela estrutura dtte foi considerada trivial, seria esperado que o
grau de confianca dessa possuisse um valor alto, uma vez que € muito provavel que o
usuario tenha visitado a pagifa dado que visitolA e E. Analisando essas regras de
forma diferenciada, preferencialmente em ordem ascendente pelo grau de confianca, o
analista pode perceber se essa tendéncia esta sendo mantida e quais sédo as regras que
contrariam essa légica. Pode-se descobrir, por exemplo, que 0s usuarios estéo visitando
A e E, de alguma forma (talvez digitando diretamente a URL no navegador) sem utilizar
a estrutura projetada para isso, que knk via B. Nesses casos, percebe-se que essas
regras podem ser interessantes, do ponto de vista subjetivo do usuério, por
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contradizerem as suas expectativas; seriam, portanto, regras surpreendentes. Se essas
informacfes puderem ser utilizadas para reorganizsitep tais regras passam a ser
também interessantes por serem uteis (ver secao 2.5.2).

4.6.3 O Algoritmo RulelsTrivial

Em sequéncia, propde-se um algoritmo para a classificagdo de uma regra como trivial
ou nao-trivial. Trata-se de uma fungcdo que recebe como parametro uma regra de
associacao e, através da analise da estrutusiteglalescobre em qual das categorias a
regra pode ser classificada. Esse algoritmo est4 apresentado em pseudocddigo na
Figura 4.8.

Function RulelsTrivial(R: AssociationRule)

for (i:=1; i<=Size(R.Antecedent); i++) do
paths i = FindPathsFromPage(R.Antecedent i)
od
for (j:=1; j<Size(R.Antecedent); j++) do
for (k:=j+1; k<=Size(R.Antecedent); k++) do
j2k := SelectPathsWithPage(paths i, R.AAntecedent )
k2j := SelectPathsWithPage(paths x, R.Antecedent ;)

if R.Consequent [ all j2k and R.Consequent [ all k2j
return TRIVIAL,
fi
od
od
return NO_TRIVIAL
end

FIGURA 4.8 - AlgoritmoRulelsTrivial

Para cada pagina contida no antecedente da regra, o algoritmo descobre quais sao
0s caminhos possiveis a partir dela. A seguir, cada conjunto de duas péaginas do
antecedente é testado para determinar se o conseqiente estd em todos os caminhos
possiveis entre ambas. Se essa situacdo acontecer para todos os caminhos aplicaveis
entre os dois pares que formam um subconjunto de duas paginas, a regra é considerada
trivial; caso contrario, se isso ndo acontecer com nenhum dos subconjuntos, ela é
considerada nao-trivial. Esse algoritmo faz uso das fun¢éedPathsFromPagees
SelectPathsWithPagdetalhadas a seguir.
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4.6.4 FuncadindPathsFromPage

A funcado FindPathsFromPageecebe como parametro uma pagina qualquesitioe

deve retornar o conjuntos dos caminhos que o usuario pode percosie noiciando

por essa pagina, levando em consideragdo a estrutura definida pelo conjunto de paginas
e delinks disponiveis. Trata-se de um algoritmo para percurso em um grafo, com
algumas adaptacdes e otimizacdes especificas para a aplicacdo nessa etapa do processo.

Levando-se, ainda, em consideracasite hipotético apresentado na Figura 4.7,
o conjunto total de percursos possiveis a partir de cada uma das paginas esta relacionado
na Tabela 4.2.

TABELA 4.2 - Conjuntos totais de caminhos

Inicio Percursos

A {(A,(AB),ABE),AC),ACTF),AD),AD,F)}
{(B), B,A), (B,A,C), B,A C,F), B AD),BAD,F), B E)}
{(C), (C,A), (C,A,B), (C,AB,E), (C,A D), (C,AD,F), (C,F)}
{(D), O,A), D,AB), D,ABE), (D,AC),D,ACF), D, F)}
{(B)}
{(F)}

mmOO @

N&o estdo representados percursos que contenham retorno a quaisquer paginas
previamente visualizadas, pois esses podem ser descritos na forma de dois percursos
individuais, os quais serdo testados. Por exemplo, o caminho composto pela sequéncia
de navegacaoX C, A, B, E) € composto por dois caminhos previstésC) e (A, B, E);
portanto, ndo € necessario analisa-lo de forma independente.

A principal otimizagdo que pode ser adotada a fim de reduzir o escopo de busca
e 0 tempo de processamento despendido é a eliminacdo de todos os caminhos que
aparecam como prefixo de qualquer outro caminho existente. Restar&o, assim, apenas
caminhos completos, isto €, que ndo possuam mais nenhuma alternativa de navegacao
para o usuério. Como exemplo, os caminh&sRK) e (A, B, E) apresentam o primeiro
caminho como prefixo comum, portanto somente o0 segundo caso precisa ser
considerado, pois ele préprio ja representa o primeiro.

Outra alternativa para reduzir o numero de situacdes a serem testadas é a
eliminacao de todos os caminhos compostos por apenas uma pagina, a qual seria sempre
a pagina inicial do percurs@dssim, ele ndo poderia conter também a pagina destino
nao interessando, portanto, ao algoritmo. A Tabela 4.3 apresenta apenas os caminhos
completos que podem ser percorridos a partir de cada pagiita elm questéao.
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TABELA 4.3 - Conjuntos de caminhos completos

Inicio Percursos
A {(A,B,E), (A,C,F), (A D, F)}

{(B,A C,F),(B,A D,F), (B, E)}

{(C,A,B,E), (C,A D,F), (C,F)}

{(D,A,/B,E), (D,A C,F), (D, F)}

{

{}

mmOO @

Na Figura 4.9, é apresentado o pseudocdédigo do algoRinmdPathsFromPage
ja incorporadas as otimizacdes descritas, isto &, tal algoritmo retorna todos os caminhos
possiveis a partir da pagina especificada, os quais possuam mais de uma pagina em sua
definicdo e que nao seja um prefixo de outro caminho qualquer.

Function FindPathsFromPage(Page)

Path := {Page}
IsPrefix := False
while Path <> O do

Page := Next link from Page not visited in Path
if Page = Null
if IsPrefix = False and Size(Path) > 1
output Path
fi
Path := Path 1. n1
Page := Path n
IsPrefix := True
else
Path := Path O {Page}

IsPrefix := False
fi
od
end

FIGURA 4.9 - AlgoritmoFindPathsFromPage

O algoritmo procura, a partir da pagina inicial, a pagina seguinte referenciada
por umlink ainda néo visitada, tornando-a atual. Quando nao existir mais nelitikum
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disponivel, o caminho percorrido € armazenado no conjunto de saida, retornando-se a
pagina anterior e repetindo-se o processo até que todas as alternativas tenham sido
testadas.

4.6.5 FuncaéelectPathsWithPage
A funcéo SelectPathsWithPagecebe como entrada um conjunto de caminhos e uma

pagina qualquer e retorna o subconjunto dos caminhos que possuirem em sua
composicao a pagina definida. O pseudocddigo da funcéo € apresentado na Figura 4.10.

Function SelectPathsWithPage(Paths, Page)

forall path Pth in Paths do
if Page [ Pth
k := Pos(Page)
output Pth
fi
od
end

FIGURA 4.10 - AlgoritmoSelectPathsWithPage

Esse algoritmo verifica, sequencialmente, dentro do conjunto de entrada, cada
um dos caminhos, selecionando apenas aqueles que atendem a condicdo definida e
armazenando o trecho entre a pagina inicial e a pagina pesquisada no conjunto de saida.

4.6.6 Ordenacéo das Regras

Como ultimo passo na etapa de pdés-mineracdo dos dados, apds as regras terem sido
selecionadas de acordo com os critérios definidos pelo analista ou conforme a estrutura

do site essas podem ser ordenadas com base em alguns atributos para facilitar a sua
leitura e interpretacao.

Propbe-se a utilizacdo dos seguintes atributos para a ordenacdo das regras, seja
em ordem ascendente, seja em ordem descendente:

a) Grau de Suporte: um maior grau de suporte indica que a regra é confirmada
por um maior niumero de usuarios. Pode-se utiliza-lo para a verificagdo dos
padrdes que sdo mais frequentes dentro do nimero de casos disponiveis;

b) Grau de Confianca: quando se deseja encontrar as regras contendo conjuntos
de paginas que apresentem maior probabilidade de aparecerem juntas em
uma sessdo, podem-se ordena-las com base nesta medida;

c) Tamanho da Regra: pode-se ordenar as regras com base no tamanho a fim de
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visualizar, de forma destacada, as que sdo compostas por um maior nimero
de paginas, indicando grandes conjuntos de paginas visitadas pelos mesmos
usuarios.

Apos essa tarefa, as regras estardo prontas para serem apresentadas, de forma
compreensivel, & pessoa responsavel pela analise. A cargo dela fica a interpretacéo dos
resultados, a decisdo sobre o que seré feito com eles e sobre a repeticdo ou ndo de
alguma etapa do processo a fim de refinar os resultados obtidos.

4.7 Comparacéo das Propostas
A Tabela 4.4 apresenta um resumo das caracteristicas das principais propostas
disponiveis na literatura (ver secdes 3.3.2 e 3.3.3) eAdcess Minertendo sido

elaborada com base na descricdo feita pelos respectivos autores para cada uma das
propostas.

TABELA 4.4 - Comparacao entre as propostas

Caracteristica WUM WEBMINER WebLogMiner Access Miner
Origem dos Dados
Log tradicional v v v
Log alternativo v

Tipos de Padrdes
Regras de associagéo
Paths v
Padrbes sequenciais

Agrupamentos

DN NI N NN
<

Linguagem para consulta v

Sele¢do automatica de regras v
baseada n8ite

4.8 Consideractes Finais

No presente capitulo, apresentou-se um novo modelo para o processo de mineracao de
regras de associacdo a partir do registro de acesso de usuarios as paginasitde um
Essa proposta procura oferecer solugdes a alguns problemas que ficaram em aberto ou
nao foram previstos pelas demais propostas encontradas na literatura.

A primeira etapa do processo, chamadaoteencao dos dadospresenta uma
nova alternativa para a origem de dados do processo com 0 objetivo de eliminar ao
méaximo a quantidade de dados incompletos ou imprecisos, de forma que a etapa
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seqguinte, depré-mineracag tenha seu trabalho significativamente simplificado. As
sessfes de navegacado sao submetidas a um algoritmo comum para regras de associacao.

As principais contribuices deste trabalho estdo inseridas na ultima fase do
processo, chamada deds-mineracao Constatou-se que nem todas as regras de
associacdo possuem a mesma probabilidade de serem interessantes, levando-se em
consideragao a sua estrutura e a estrutursitd@nalisado. Descreveu-se o0 conceito de
regra trivial dentro do contexto em questdo, apresentando um algoritmo para a
classificagéo das regras de acordo com esse conceito e indicando algumas possibilidades
de sua utilizacdo para a analise dos resultados da mineracéo.

A partir da especificacdo desse modelo, implementou-se uma ferramenta para a
mineracdo, capaz de automatizar as etapas previstas a fim de ser utilizada para a
validacéo da proposta.
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5 A Ferramenta de Mineracao Implementada

Apoés a especificacdo do novo modelo de processo para a mineracdo de regras de
associacdo aplicadas ao usoWah construiu-se uma ferramenta para a automacao de
cada uma das etapas do modelo de tal forma que pessoas com conhecimento suficiente
do dominio em questdo pudessem utiliza-la para a obtencdo dos padrfes e sua posterior
andlise. Assim, o presente capitulo descreve a ferramenta implementada, relacionando,
inicialmente, as caracteristicas pretendidas para essa, assim como o ambiente e as
ferramentas utilizadas para o seu desenvolvimento. Posteriormente, apresentam-se a
estrutura da implementacao efetuada e a interface disponibilizada para a sua utilizag&o.

5.1 Consideracdes Iniciais

A ferramenta implementada a partir do modelo proposto seria utilizada, inicialmente,
para a validacdo desse através da instalacdo e testes em situagdes reais de uso. Contudo,
buscou-se, desde o principio do desenvolvimento, obter como resultadoftware

eficiente, estavel e genérico o suficiente para que, ao final do trabalho, pudesse ser
disponibilizado para a comunidade d&eh a fim de ser utilizado por qualquer
interessado em compreender melhor o comportamento do usuario dibessraves da
mineracao das regras de associacao.

Para a implementacdo desta ferramenta, levou-se em consideracdo o seguinte
conjunto de caracteristicas pretendidas, as quais foram decisivas para a escolha dos
ambientes, ferramentas e interface para sua utilizago:

a) automatizar o processo sem eliminar a interatividade e a iteratividade:
estas caracteristicas inerentes ao processo de mineracdo de dados séo
necessérias para a obtencdo e consolidagdo do conhecimento, devendo,
portanto, ser preservadas, apesar da automacao pretendida;

b) interface de utilizacdo através da Weinr se tratar do ambiente no qual a
ferramenta seria aplicada, a interacdo através de formularios eletrénicos
constituiria uma interface familiar para o analista e possibilitaria acesso
imediato as paginas que fazem parte das regras descobertas, aumentando,
assim, o nivel de interacgéo.

5.2 Ambiente e Ferramentas Utilizadas

Conforme descreve o modelo em que a ferramenta esta baseada, ela possuiria duas
partes distintas: uma a ser executada no cliente e outra a ser executada no servidor.
Considerando os objetivos pretendidos para a ferramenta e o fato de que a interface de
consulta no servidor permitiria 0 acesso-line aos dados armazenados, selecionaram-

se as ferramentas a serem empregadas na sua construgdo, assim como o ambiente para o
seu desenvolvimento.
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A codificacao dascripta ser executado no cliente, a fim de solicitar o registro do
acesso, foi feita com uso da linguag&awvaScript através da manipulacédo do evento
OnLoad que € executado apoOs todo o documento ter sido carregado no navegador
[MCC 97]. Outras alternativas poderiam ser utilizadas, cB&criptou appletsJava.

A escolha recaiu podavaScriptuma vez que essa linguagem é mais difundida,
possuindo mais navegadores compativeis do\(B8cripte € mais leve do que uma
applet,assim, interfere menos no tempo de carga da pagina requisitada.

Todos os moédulos da ferramenta implementada que sdo executados no servidor
foram codificados com a linguagem C, padrdo ANSI [KER 90]. A escolha dessa
linguagem deveu-se ao fato de ela ser muito eficiente e portavel, sendo, ainda, muito
provavel que existam compiladores C disponiveis para todas as plataformas utilizadas
como servidoresWeb Levou-se em consideracdo também a possibilidade de
desenvolvimento descripts CGIl, necessarios para a construcdo da interface da
ferramenta com o seu usuario.

A interface de consulta foi construida com uso de formularios eletrénicos
gerenciados por aplicativos CGl, de forma que a ferramenta pode ser acessada com o
uso de qualquer navegador compativel. A CGbihmon Gateway Interfage& uma
especificacao de interface entre servidovésbe aplicativos a serem executados no
servidor de forma a permitir a interacdo do visitante cosit®e a constru¢ao dinamica
de documentos paravdeb[NIL 98].

Em sua versado atual, a ferramenta foi implementada no sistema operacional
Linux, com o compiladorgcc e servidor HTTP Apache Encontra-se atualmente
instalada em doisiteshospedados em servidores distintos (ver capitulo 6): um utiliza
SOLinux; outro possui SGolaris ambos com serviddpachd].

Para o algoritmdApriori, utilizado como nucleo do processo de mineracao, foi
empregada uma versédo desenvolvida e disponibilizada por Christian Borgelt em sua
pagina pessoal [BOR 2000], na forma de GNU GREENERAL PUBLIC LICENSE
também codificada com a linguagem de programacdo C. Trata-se de uma
implementacéo cuja interface é dada exclusivamente através de argumentos pela linha
de comando e arquivos texto para a entrada e saida, sendo, portanto, adaptada para o
ambiente em que a ferramenta seria desenvolvida.
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5.3 Estrutura da Implementacéo

A ferramenta implementada foi dividida em um conjunto de oito programas e trés
arquivos auxiliares. Adicionalmente, foram utilizados dois arquivos tempordrios para o
armazenamento de dados entre etapas do processo. A estrutura geral dos componentes
da implementacao pode ser visualizada na Figura 5.1

log-me.js
<html> atn. trans
<body: JE—
<zcripk sre="""r

“body

<fhtml:

Juzerlog cgt preminer. cgl miner. cgl posminer. cgi result.cg

e S— A e —
& | MinSup: I:I 2 Trivial? [ Sim [ Hin 3103 dor urudiriar que
! i MinCanf:[ ] [P dainar: [FpaqeT i lui.rih:rh paqel bambEm
SR Pl 5 Diatei Diia: M-uxSi:o-::I uiritam paqe £ (45 zarar)
il |‘ K] Al k| ] =

zetlinks Legenda

=
il 4 Programa Arquive  Acesso i Requisicio

<a href="" ATPNVD HTTE

imsertsre

<zeripk sre=""

FIGURA 5.1 - Estrutura da ferramenta implementada

O script executado no clientdpg-me.js utiliza o método GET, do protocolo
HTTP, para solicitar a execucdo do prograoserlog.cgino servidor. Como o seu
objetivo é apenas registrar o acesso do usuario, nenhum conteudo é devolvido para o
cliente, reduzindo, assim, o trafego na rede.

Todas as etapas do processo foram implementadas na forma de aplicativos CGl,
sendo a comunicagcdo entre elas feita através de arquivos, para a transferéncia de
resultados, e submissao de formulérios pelo método POST, para o envio de parametros.

Cada um dos programas desenvolvidos esta relacionado na Tabela 5.1, na qual,
além da sua descricdo, também esta especificado o ambiente em que serdo executados

(cliente ou servidor), assim como a linguagem empregada para o desenvolvimento dos
modulos.
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TABELA 5.1 - Médulos da ferramenta

Médulo Executado Linguagem Descricao

log-me.js Cliente  JavaScripScript inserido nas paginas e que € executado
pelo navegador do usuario, solicitando ao
servidor o registro do acesso.

userlog.cgi  Servidor C Recebe as requisicbes e registra 0 acesso no
arquivoam.log

preminer.cgi  Servidor C Formulario com os parametros para a etapa de
pré-mineracao.

miner.cgi Servidor C Efetua os procedimentos previstos para etapa de

pré-mineracdo, utilizando os parametros
recebidos do formulario anterior. As sessfes de
navegacao obtidas sdo armazenadas em arquivo
temporario. Exibe o formulario com os
parametros para a mineracao.

posminer.cgi Servidor C Executa a mineracdo com 0s parametros
recebidos e exibe o formulario para a etapa de
pos-mineracdo. As regras obtidas também séo
armazenadas em arquivo temporario.

result.cqi Servidor C Efetua os procedimentos previstos para a etapa
de pds-mineracédo utilizando as regras obtidas e
0os parametros informados na etapa anterior,
exibindo os resultados encontrados.

insertsrc Servidor C Utilitario criado para inserir automaticamente o
script log-me.jsno conjunto de paginas dite
As paginas a serem monitoradas sdo informadas
através do arquivo de configuragio.conf

getlinks Servidor C Utilitario criado para descobrir a estrutura do
site isto €, que paginas sao referenciadas a
partir de cada um dos documentos dite
Obtém o nome das paginas e armazena o
resultado no arquivo de configuragia.conf

Deve-se perceber que os moédulos que compdem as etapas do processo de
mineracdo sdo identificados pelos formularios que exibem. Dessa forma, o moédulo
miner.cgindo € responsavel por efetuar a mineracdo dos dados, mas por oferecer ao
usuario um formulario solicitando os parametros para a mineracdo. O algoritmo de
mineracdo sera efetivamente executado no inicio da préxima etapa do processo, em
posminer.cgiantes que o respectivo formulério seja enviado.
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Quanto a forma de execucdo, esses programas podem ser classificados em trés
categorias:

f) Script: os scripts sdo executados automaticamente para o registro dos

acessos, fazendo parte da etapa de coleta de dados. Nesta categoria, estdo os
mdduloslog-me.jse userlog.cgi;

g) Formulario: os formularios séo utilizados para o processo de mineracgao,

sendo executados em sequéncia, um para cada etapa da consulta. Os
aplicativos preminer.cgi miner.cgj posminer.cgie result.cgi constituem
esta categoria;

h) Standalone sdo programas utilitarios executados pelo responsavel pela

ferramenta no momento da sua instalacdo ou para a manutencdo dela em
funcdo de alteracdes na estruturagite Esta categoria € composta pelos
moédulosinsertsrce getlinks

A Tabela 5.2 descreve os arquivos auxiliares utilizados pelos programas,
incluindo, também, os dois arquivos utilizados como armazenamento temporario entre
etapas do processo para a transferéncia de dados.

TABELA 5.2 - Arquivos auxiliares

Arquivo

Descricao

am.trans Armazena pares de identificadores de pagRias>Pj). Esses registros

am.log

am.conf

tmpl

tmp2

sao utilizados para a traducdo de nomes que represdintestou aliases
conforme previsto na secdo 4.3.1, para um nome unico do documento. E
utilizado exclusivamente pelo médulserlog.cgi

Arquivo ddog onde € armazenado cada um dos acessos requisitados e que
serve como base de dados para o0 processo de mineracdo; possui a estrutura
descrita na secéo 4.3.1. Este arquivo é mantido pelo mac@dog.cgie
utilizado porpreminer.cgie miner.cgi

Arquivo de configuracdo da ferramenta, armazena os valores padrées para
os campos dos formularios, o conjunto de paginas e seus respdirtksos

para outras paginas do mesnsite Esses dados sdo utilizados para
reconstituir a estrutura dcsite informagdo essa necessaria para a
classificacdo das regras triviais. E utilizado gweminer.cgi miner.cgi
posminer.cgeresult.cgi

Arquivo temporério criado para armazenar as sessfes de navegacao a serem
mineradas.

Armazena temporariamente as regras de associacao descobertas e que seréo
processadas pela etapa de pos-mineracao.
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5.4 Interface de Utilizacao

O projeto da interface para a utilizagdo da ferramenta implementada foi decisivamente
influenciado pela decisao de oferecer a consulta atravégetee permitir, tanto quanto
possivel, a interatividade do analista com o processo e a iteratividade entre cada uma
das suas etapas.

A interacdo do analista com cada uma das etapas € feita através de formularios
eletrbnicos, compostos por um conjunto de campos através dos quais podem ser
especificados parametros para as etapas. Os formularios possuem também botdes de
comando para que O USUario possa passar para a proxima etapa (exceto no ultimo
formulario), retroceder para a etapa anterior (exceto no primeiro formulario), ou
redefinir os campos para seus valores originais. Dessa forma, garante-se a iteragéo, pois
0 usuario pode, apds analisar os resultados, por exemplo, voltar a pds-mineracéo e
alterar alguns parametros, aproveitando as mesmas regras descobertas, sem que todo o
processo tenha de ser novamente reexecutado.

Ao passar para uma nova etapa do processo, sdo apresentadas algumas
informacdes referentes aos resultados da execucdo da etapa anterior, melhorando a
interatividade. O analista pode perceber, por exemplo, que muitas regras foram
descobertas logo ap0s a etapa de mineracdo, podendo rever os parametros informados,
sem precisar, para isso, visualizar todos os resultados.

4=l Netscape: Access Miner < B X
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FIGURA 5.2 - Formulario da etapa de pré-mineragao
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A Figura 5.2 exibe o primeiro formulario, por meio do qual sdo informados os
parametros para a etapa de pré-mineracdo. Nesse formulario, estdo disponiveis trés
campos para a selecdo dos critérios basicos previstos para a respectiva etapa (ver secao
4.4.1). Neles pode-se informar as datas inicial e final do intervalo a ser pesquisado,
oferecendo, por padréo, a menor e a maior data armazenada no arquing. @
terceiro campo pode ser utilizado para selecionar um ou mais dias da semana cujos
registros de acesso devem ser analisados.

O segundo formulario, com os pardmetros para a etapa de mineracao de dados,
esté ilustrado na Figura 5.3.

EE -
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FIGURA 5.3 - Formulario da etapa de mineracéao.

Inicialmente, sdo exibidas, resumidamente, as informacdes resultantes da etapa
de pré-mineracdo através do numero de acessos, numero de sessdes de navegacao
encontradas e niumero meédio de acessos por sessao. Os parametros para a mineracao que
podem ser informados nesse formulario sdo o suporte minmio_gup, grau de
confiangca minimorfin_conf e tamanho maximo das regras a serem obtioes<( Sizg
(secéo 4.5.2).

O numero de regras obtidas na mineragdo € exibido no inicio do formulério
seguinte, responsavel pela obtencdo dos parametros para a pés-mineracdo dos dados e
ilustrado na Figura 5.4.
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FIGURA 5.4 - Formulario da etapa de pds-mineragéo.
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Inicialmente, podem ser selecionadas paginas que devem fazer parte do
precedente da regra para que essa deva ser exibida. Caso mais de uma péagina seja
selecionada, pode-se informar se as regras devem conter todas essas paginas
(operador E), ou qualquer uma delas (operador OU). A mesma selecdo pode ser
aplicada ao conjunto de paginas que compdem o consequente das regras. Contudo, o
algoritmo de mineracgéo utilizado na verséo atual da ferramenta somente obtém regras
com o consequente formado por um Unico item.

Posteriormente, pode-se definir se as regras consideradas triviais serdo exibidas
juntamente com as demais, se nao serdo exibidas ou, ainda, se apenas esse tipo de regra
deve ser visualizado. Para a classificacdo das regras obtidas como triviais ou néo-
triviais, a implementacéo do algoritmo proposto (ver secdo 4.6.3) faz uso da estrutura do
sitedescrita no arquivo de configuracdo da ferrameata.eonf

Finalmente, o analista pode selecionar a ordem pela qual as regras resultantes do
processo de pds-mineracdo serdo exibidas, estando disponivel a ordenacdo com base no
grau de suporte, no grau de confianga ou no tamanho da regra.

Avancgando para a proxima etapa do processo, exibem-se os resultados da etapa
atual, conforme ilustrado na Figura 5.5
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FIGURA 5.5 - Visualizacéo dos resultados.
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Cada regra de associacao encontrada € exibida em um formato legivel para o
analista. Compdem este resultado o grau de confianca de regra, o antecedente, o
consequente, além do seu suporte, em valores absolutos e percentuais. Cada um dos
itens que formam o antecedente e 0 consequente da regra incorpdmakupara a
respectiva pagina, de forma que o analista pode consulta-la de forma imediata.

5.5 Consideracdes Finais

Neste capitulo, descreveu-se a implementacdo de uma ferramenta para a automacao do
processo proposto de descoberta de regras de associacdo aplicado ad\asoElsa
ferramenta foi construida para ser acessada\pela de forma que possa ser utilizada
empregando-se um navegador compativel. Cada uma das etapas do processo é
apresentada como um formulario eletrénico através do qual o analista pode interagir
com a ferramenta, avancar ou retroceder entre as etapas.

Apobs a concluséo da ferramenta, partiu-se para a sua utilizacdo em situacéo real
através da analise do acesso dos usuarios sitena fim de que o modelo proposto e a
ferramenta construida pudessem ser validados.
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6 Resultados Obtidos

A ferramenta implementada a partir do modelo proposto foi submetida a algumas
situacOes de teste para que pudesse ser, finalmente, avaliada. No presente capitulo, séo
descritas as situacdes utilizadas para esses testes e alguns dos resultados obtidos a partir
deles. Salienta-se que nédo faz parte dos objetivos deste trabalho a interpretacdo das
informagdes resultantes do processo de descoberta do conhecimento.

6.1 Caso 1: Paginas Pessoais em UPF

A primeira situacdo em que a ferramenta desenvolvida foi implantada corresponde a um
conjunto de paginas mantido pelo autor que contém informagBes e contetdos de
disciplinas por ele ministradas na Universidade de Passo Fundo. O conjunto € composto
por 33 paginas (ver Anexo 1), tendo como publico-alvo os alunos matriculados nessas
disciplinas. O endereco dessie € http://vitoria.upf.tche.br/~brusso; o servidor que o
hospeda esta equipado com o sistema operacldnak e servidor HTTPApache a
interface de mineracao da ferramenta esta instalada em
http://vitoria.upf.tche.br/~brusso/log/wizard.cgi.

A coleta dos dados no arquivo de log corresponde ao periodo de 17 de maio de
1999 a 7 de maio de 2000, durante o qual foram registrados 47.256 acessos as paginas,
distribuidos em 7.732 sessdes (de acordo com o0 mecanismo de identificacdo de sessdes
proposto), portanto com uma meédia de 6,1 paginas acessadas para cada sessdo. O
tamanho total do arquivo dieg era de 5.657 Kb.

6.1.1 Regras com Suporte Elevado

O primeiro teste realizado consistiu em encontrar as regras com grau de suporte mais
elevado. Com o fim de localizar as quatro regras com maior suporte, definiu-se o grau
de confianca com um valor muito pequeno, para que esse parametro nao interferisse na
filtragem e, pela ordenacdo do resultado em ordem decrescente do grau de suporte,
extrairam-se, entdo, as regras desejadas. Este exemplo de consulta pode ser utilizado
para descobrir quais sdo 0s conjuntos de paginas visitados pela maioria dos usuarios que
acessam eite

Os parametros definidos na etapa de mineracado foram 0s seguintes (ver se¢ao
4.5.2): grau de suporte minimo=20%, grau de confianca minimo=1% e tamanho
méaximo das regras indefinido. Nao foram filtradas as regras triviais, portanto o
resultado pode exibir qualquer regra dentro dos limites especificados. As quatro regras
obtidas podem ser visualizadas na Figura 6.1.



69

a. 36.7% dos usuarios que visitam /~brusso/prog2/index.também visitam
[~brusso/prog2/aulal.html975 acessos (25.5%)

b. 93.1% dos usuérios que visitam /~brusso/prog2/aulal.também visitam
[~brusso/prog2/index.htm1975 acessos (25.5%)

c. 33.2% dos usuérios que visitam /~brusso/prog2/index.também visitam
[~brusso/prog2/cgi.htmll 784 acessos (23.1%)

d. 86.9% dos usuarios que visitam /~brusso/prog2/cqgi.hi@mmbém visitan
[~brusso/prog2/index.html 784 acessos (23.1%)

FIGURA 6.1 - Regras com grau de suporte elevado.

Observando-se as regras ilustradas na Figura 6.1, as regras (a) e (b) exibem um
par de pagina que é visitado por cerca de um quarto dos usuarios que acesEa@ o
grau de confianca da regra (b) também indica uma forte dependéncia da pagina
aulal.htmlem relacdo a paginadice.htm) uma vez que quase a totalidade dos usuérios
que visitaram aquela fizeram o0 mesmo com a ultima, exceto em 6.9% dos Aasos
regras seguintes, (c) e (d), dizem respeito aos usudrios que visitam a pagina indice da
disciplina de Programacéo Il e a pagina sobre programacao CGI, que néo faz parte do
contelido da disciplina, mas foi disponibilizada apenas como leitura complementar para
os alunos. A despeito disso, esse € 0 segundo par de paginas mais visitado em todo o
conjunto, tendo sido acessadas em 23% de todos casos ou, ainda, por um terco,
aproximadamente, dos visitantes da pagina de indice. Pode-se dizer que essas duas
Gltimas regras, sao, portanto, interessantes do ponto de visto subjetivo do usuario por
serem inesperadas.

6.1.2 Regras Selecionadas com Base no Contetudo

De acordo com a proposta de selecdo dos resultados da mineracdo pelo analista (ver
secdo 4.6.1) com base em péaginas que compdem a regra, efetuou-se um exemplo de
como o analista poderia utilizar a ferramenta para conhecer a distribuicdo dos acessos
dos usuarios a partir de um documento que ofereca diversas alternativas de navegacao
aos visitantes.

Neste caso, buscou-se a relacdo entre o0 acesso a pagina de indice da disciplina de
Programacado Il com as paginas especificas para cada aula. Para isso, foram
selecionadas apenas regras que contivessem a referida pagina de indice em seu
antecedente e qualquer uma das paginas de aulas como consequente. Os parametros
utilizados na etapa de mineracao foram os seguintes: grau de suporte minimo igual a
10%, grau de confian¢ca minimo igual a 10% e tamanho méximo da regra definido como
dois itens. A Figura 6.2 exibe os resultados obtidos em ordem decrescente com base no
grau de confianga.
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a. 36.7% dos usuarios que visitam /~brusso/prog2/index.também visitam
[~brusso/prog2/aulal.html975 acessos (25.5%)

b. 22.4% dos usuarios que visitam /~brusso/prog2/index.também visitam
[~brusso/prog2/aula2.htnil204 acessos (15.6%)

c. 18.2% dos usuarios que visitam /~brusso/prog2/index.lambém visitan
[~brusso/prog2/aula3.htnf78 acessos (12.6%)

d. 17.1% dos usuarios que visitam /~brusso/prog2/index.témibém visitan
[~brusso/prog2/aulal0.htnmd20 acessos (11.9%)

e. 17.0% dos usuarios que visitam /~brusso/prog2/index.também visitan
[~brusso/prog2/aula5.htn®17 acessos (11.9%)

f. 16.6% dos usuarios que visitam /~brusso/prog2/index.liamibém visitam
[~brusso/prog2/aulad.htn895 acessos (11.6%)

g. 16.5% dos usuarios que visitam /~brusso/prog2/index.tamibém visitan
[~brusso/prog2/aula6.htr890 acessos (11.5%)

h. 16.1% dos usuérios que visitam /~brusso/prog2/index.ltamibém visitam
[~brusso/prog2/aula7.htn868 acessos (11.2%)

I. 16.0% dos usuarios que visitam /~brusso/prog2/index.hmbém visitam
[~brusso/prog2/aula9.htn859 acessos (11.1%)

j- 15.6% dos usuérios que visitam /~brusso/prog2/index.liambém visitam
[~brusso/prog2/aula8.htn839 acessos (10.9%)

FIGURA 6.2 - Regras selecionadas com base no conteudo.

Percebe-se que a distribuicdo dos acessos as paginas de aulas para 0S Usuarios
que acessaram a pagina de indice ndo foi constante: enquanto 36,7% dos que passaram
pelo indice também visitaram a pagina referente a primeira aula (a), 22.4% fizeram o
mesmo com a segunda aula (b), atingindo o valor minimo de 15,6% para a oitava aula
(). Pode-se inferir que, salvo algumas excec¢Bes, como em (d), o interesse ou
curiosidade pelo acesso foi reduzindo a medida que o visitante avancava no conteudo.
Nesse caso, percebe-se que, analisando cada regra isoladamente, ndo é possivel extrair a
mesma informacéo que foi descoberta ao se analisar todo o conjunto de regras.

6.1.3 Regras Selecionadas com Base na Estrutusaelo

Para a visualisacdo de regras com base na estrutusedconforme sesséo 4.6.2),
foram pesquisadas regras triviais com grau de confianca baixo. Esta analise pode ser
utilizada para descobrir locais mgite onde os visitantes ndao estdo aproveitando a
estrutura projetada e, portanto, contradizendo as expectativas do projetista.

Para esse experimento, o suporte minimo foi definido em 3%; o grau de
confianca minimo, em 70% e o tamanho maximo da regra, em trés paginas. Para a
visualizacdo, foram selecionadas apenas regras triviais, classificadas em ordem
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ascendente pelo grau de confianca. Com esses parametros foram encontradas 53 regras,

das quais a primeira € ilustrada na Figura 6.3.

88.3% dos usuarios que visitam /~brusso/disc.tenit-brusso/prog2/provas.htmi
também visitam /~brusso/prog2/index.ht@il'l acessos (3.5%)

FIGURA 6.3 - Exemplo de regra trivial.

Essa regra demonstra que em torno de 12% dos usuarios que visitaram a pagina
indice das disciplinas também acessaram uma das paginas de conteudo da disciplina de
Programacéao |] sem, contudo, passar pelo indice da referida disciplina, como seria
esperado, uma vez que, pela estruturdimles destesite (Anexo 1), ndo existe outro
caminho possivel. Neste caso, essa foi a Unica regra trivial considerada interessante,
pois todas as demais possuiam grau de confianca muito elevado (superior a 97%),
apenas confirmando o que seria esperado nessa situagao.

Apesar do pequeno numero de regras triviais que podem ser aproveitadas, a
separacdo dessas com base no tipo (trivial/ndo-trivial) ainda pode ser util pelo fato de
reduzir o nUmero de regras potencialmente interessantes a serem analisadas. Para avaliar
a capacidade de selecédo das regras, foi feito um estudo comparando-se a quantidade de
regras obtidas para cada tipo, quando foram alterados como parametros o grau de
suporte e de confianca, mantendo-se o tamanho maximo das regras obtidas constante.

A Tabela 6.1 exibe a quantidade, em unidades, de regras triviais, e a Tabela 6.2
exibe a quantidade de regras nao triviais encontradas alterando-se o suporte minimo
(min_sup dentro do intervalo de 1% a 10%, e, para cada um desses valores, alterando-
se o grau de confiangca minimmih_conj entre 100% e 92%. O tamanho maximo das
regras obtidasjax_sizgfoi definido em trés itens.

TABELA 6.1 - Numero de regras triviais obtidas corax_size3

min_conf

min s
n_ uIC’100% 99% 98% 97% 96% 95% 94% 93% 92%

1% 7 31 71 76 76 76 76 76 76
2% 1 20 52 53 53 53 53 53 53
3% 0 19 51 52 52 52 52 52 52
4% 0 11 32 33 33 33 33 33 33
5% 0 3 10 10 10 10 10 10 10
6% 0 0 4 4 4 4 4 4 4
7% 0 0 2 2 2 2 2 2 2
8% 0 0 2 2 2 2 2 2 2
9% 0 0 0 0 0 0 0 0 0
10% 0 0 0 0 0 0 0 0 0
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TABELA 6.2 - NUmero de regras nédo-triviais obtidas coax_size3

. min_conf

MIN_SUP 10006 99% 98% 97% 96% 95% 94% 93% 92%
10¢ 0 0 5 14 43 85 137 201 26C
206 0O 0 5 14 43 85 132 201 269
3% 0 0 3 12 41 83 129 198 264
4% 0 0 2 11 39 76 115 174 227
506 0O 0 2 10 38 73 105 155 199
6% 0O 0 2 10 36 71 101 151 191
7% 0O 0 2 10 35 64 94 104 184
8% 0O 0 2 10 32 51 70 112 133
9% O 0 1 3 6 12 20 40 54
10% O 0 0 0 0 1 2 8 16

Esses mesmos valores séo exibidos graficamente a seguir. A Figura 6.4 ilustra o
namero de regras obtidas para cada um dos graus de suporte, alterando-se o grau de
confianca minimo. Percebe-se que o niumero de regras descobertas aumentou a medida
gue o grau de confianca diminuiu, como é normal para regras de associacdo. Ja, a
guantidade de regras de cada tipo ndo aumentou de forma semelhante. Quando o valor
de min_confespecificado foi muito alto (proximo de 100%), a maioria das regras
obtidas foram consideradas triviais, sendo que, em alguns casonscon100% e
min_conf=99%), este nimero chegou a totalidade. Contudo, a partir de um determinado
valor, 0 nUmero de regras triviais ndo manteve o aumento anterior, permanecendo
praticamente fixo. Esse valor-limite, nesse caso, foi encontrado quando o grau de
confianca minimo esteve em 97% para todas as linhas da Tabela 6.1

Essa caracteristica detectada na distribuicdo das regras pode indicar que,
provavelmente, existam muito poucas regras triviais abaixo desse limite. Reduzindo-se
min_confpara valores abaixo dos transcritos nas Tabelas 6.1 e 6.2, uma regra trivial
encontrada adicionalmente foi aquela ilustrada na Figura 6.3 e considerada interessante
por contradizer as expectativas.

O incremento do numero de regras nédo-triviais, conforme se pode observar na
Figura 6.4, manteve-se a medida que o limite de confianca minimo especificado era
reduzido. Este nimero ultrapassou, a partir de um determinado momento (entre 98% e
95%), a quantidade de regras triviais, tornando-se a maioria do conjunto.
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FIGURA 6.4 - Numero de regras por tipo em funcamie confparamax_size3.

Os graficos seguintes (Figura 6.5) ilustram como a quantidade de regras por tipo
evolui com a mudanca do suporte minimo. Por limitacdo do espaco, esta sendo omitida
na figura o gréafico referente ao grau de confianca minimo igual a 100%, que possui
somente regras triviais.
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Os graficos demonstram que o nimero de regras encontradas diminui a medida
gue o grau de suporte minimo aumenta, como também é normal para as regras de
associacdo. A reducdo, contudo, ndo apresenta particularidades como no exemplo
anterior, sendo uniforme para ambos o0s tipos, exceto no primeiro caso, em que
aparecem apenas regras triviais (Figura 6.5a).

Todos esses testes foram realizados também se definindo como tamanho
maximo das regrasm(ax_sizg os valores de quatro e cinco itens. Os numeros
encontrados e seus graficos podem ser observados no Anexo 2. Percebeu-se que 0s
detalhes observados nos exemplos anteriores mantiveram-se mesmo ao ser alterado esse
terceiro parametro. Um aspecto que pdde ser observado é que, embora o niamero de
regras extraidas seja incrementado a medida que se aumenta o tamanho maximo, a
guantidade de regras triviais ndo aumenta na mesma proporcéo. Assim, com esses dados
utilizados como testes e dependendo dos parametros informados, o niamero de regras
encontradas pode chegar a valores muito elevados (milhares de regras).

6.2 Caso 2: Paginas do GPPD

O segundo caso em que a ferramenta foi implantada para finalidade de testes e validacao
corresponde a um conjunto de paginas mantidas pelo grupo de pesquisa em
processamento paralelo e distribuido (GPPD), no Instituto de Informatica da
Universidade Federal do Rio Grande do Sul (UFRGS). Foram monitorados 238
documentos, entre 0os quais paginas pessoais dos integrantes do grupo e referentes a
projetos de pesquisa cuja URL é http://www.inf.ufrgs.br/gpesquisa/procpar/ e a interface
para mineragao da ferramenta foi instalada em
http://www.inf.ufrgs.br/gpesquisa/procpar/dmlog/wizard.cgi.

Os dados coletados correspondem aos acessos durante o periodo compreendido
entre 26 de janeiro de 2000 e 25 de maio de 2000. Nesse intervalo, foram registrados
3.341 acessos, distribuidos em 1.095 sessdes, portanto com uma média de 3,1 paginas
visitadas em cada sesséao.

6.2.1Regras Selecionadas com Base na Estrutu8#éealo

Da mesma forma que no primeiro caso, a separacao das regras triviais e nao-triviais foi
analisada. Como o numero de regras obtidas neste segundo caso foi consideravelmente
menor que no anterior, foram utilizados intervalos diferentes para os parametros na
etapa de mineragédo. Acredita-se que a diferenca percebida na quantidade de regras
obtidas deva-se principalmente ao fato de, neste segundo caso, cada usuario ter visitado
poucas paginas em uma sessao (3,1 paginas), ndo sendo possivel, portanto, encontrar
grandes padrdes de acesso.

A Tabela 6.3 exibe a quantidade de regras consideradas triviais obtidas,
alterando-se o grau de confianca minimo entre 100% e 50% e o suporte minimo, entre
0,5% e 1,0%. A quantidade de regras ndo-triviais encontradas utilizando-se esses
critérios aparece na Tabela 6.4. Em razdo do volume obtido de regras ndo ser
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considerado elevado, o tamanho maximo das regras izgnao foi definido.

TABELA 6.3 - Numero de regras triviais obtidas

min_conf
100% 90% 80% 70% 60% 50%
0,5% 11 11 11 11 11 11

min_sup

0,6% 7 7 7 7 7 7
0,7% 3 3 3 3 3 3
0,8% 2 2 2 2 2 2
0,9% 1 1 1 1 1 1
1,0% 1 1 1 1 1 1

TABELA 6.4 - NUmero de regras nédo-triviais obtidas

min_conf
100% 90% 80% 70% 60% 50%
0,5% 153 165 258 332 411 487
0,6% 74 86 123 163 201 237
0,7% 49 61 80 99 125 145
0,8% 25 37 46 56 69 83
0,9% 12 21 24 32 42 51
1,0% 7 16 17 24 33 41

min_sup

Os valores constantes nas tabelas sdo exibidos graficamente no Anexo 3. A
Figura A.6 ilustra o numero de regras obtidas para cada um dos graus de suporte,
reduzindo-se o grau de confianca minimo. Pode-se perceber que o aumento do numero
de regras, a medida que o grau de confianca é decrementado, somente aconteceu para
aguelas consideradas nao-triviais. O numero de regras triviais manteve-se constante uma
vez que todas elas possuiam grau de confianca igual a 100%. Neste caso, nao foi
encontrada nenhuma regra trivial com grau de confian¢a baixo que pudesse contradizer
as expectativas.

A Figura A.7 mostra que o niumero de regras encontradas para ambos 0s tipos
diminui a medida que o grau de suporte minimo aumenta. Essa mesma caracteristica
tinha sido percebida no caso analisado anteriormente.

6.3 Consideracdes Finais

Neste capitulo, transcreveram-se o0s principais resultados obtidos com a
utilizacdo da ferramenta implementada a partir do modelo proposto em duas situacdes
diferentes de teste. Um conjunto de resultados foi encontrado e analisado, como
exemplos de regras e quantidades de regras obtidas por tipo. Com base nesses
resultados, obtiveram-se algumas conclusdes.
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7 Conclusoes

Neste trabalho, apresentou-se a proposta de um modelo para o processo de mineracéo de
dados visando a sua aplicacdo especifica na extracdo de regras de associacdo a partir de
registro de acessos de usuarios a documentos disponibilizadéemd&Esse modelo,
denominado Access Miner, visa especificar todas as etapas do processo de descoberta de
conhecimento, desde a obtencdo dos dados de uma forma customizada para a aplicacao
em questdo, passando pelo pré-processamento, mineracdo e pos-processamento dos
dados, de forma a atender a detalhes especificos da mineracao doMeto da

A partir do estudo das potencialidades de aplicacdo de técnicas conhecidas de
mineracdo de dados dentro do dominio escolhido e do estudo de outros trabalhos
relacionados disponiveis na literatura, diversos pontos em aberto puderam ser
percebidos. A presente proposta procurou dar resposta a essas questdes, oferecendo
solucBes e novas alternativas para que o processo possa ser realizado de forma mais
eficiente e confiavel. A adequacédo das etapas do processo genérico de descoberta do
conhecimento para esse dominio especifico e a modelagem de cada uma das suas etapas
sao as contribui¢des principais deste trabalho.

Dentre as contribui¢cdes especificas deste trabalho, pode-se citar o mecanismo de
coleta de dados uma vez que nao foi encontrada na literatura nenhuma definicdo de
fonte de dados projetada de forma especifica para a mineracéo de regras de associacao
naWeb Ele permite que os acessos as paginas sejam registrados independentemente do
uso de qualquer nivel deache possibilitando, ainda, que as sessdes de navegacao
sejam facilmente identificadas, sem a utilizacdo de heuristicas. A decisdo pelo uso de
cookies scripts JavaScripte CGIl mostrou-se adequada por atender as necessidades
levantadas, eliminando os problemas encontraddsgtoadicional.

As comparacdes realizadas demonstraram que o trabalho necessario na etapa de
pré-processamento dos dados foi facilitado de forma acentuada ao ser utilizada uma
fonte de dados projetada especificamente para as necessidades de mineragao de dados
em substituicdo alog tradicional, que foi projetado para fins de analises estatisticas.

O algoritmo proposto para a sele¢do das regras consideradas triviais, isto €,
aguelas que seriam, priori, sem interesse, possibilita que o nimero de regras a serem
apreciadas pelo analista seja reduzido, uma vez que as técnicas conhecidas tipicamente
descobrem uma grande quantidade de regras de associacdo. As medidas objetivas
podem ser utilizadas para reduzir esse volume, porém, por serem independentes do
dominio, ndo séo suficientes para a selecdo do que potencialmente é mais interessante.
Nessa aplicacdo em questéo, pode-se perceber que muitas regras com grau de confianca
elevado ndo ofereciam novos conhecimentos por simplesmente demonstrarem o que
seria esperado pelo analista, visto que descreviam conjuntos naturais dentro da estrutura
do site Este algoritmo pode ser citado como outra contribuicdo importante deste
trabalho.

A partir da implementagcdo de uma ferramenta para a automagédo do modelo
proposto e da sua aplicacdo em dois casos distintos, pode-se avaliar a capacidade de
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selecdo das regras potencialmente mais interessantes, com base na estrutura da regra e
do site Pode-se perceber que, principalmente quando sao utilizados na etapa de
mineracdo valores dmin_confmuito elevados, a quantidade de regras a analisar é
reduzida de forma muito acentuada. Isso pode trazer muita eficiéncia no trabalho do
analista visto que ele, normalmente, estaria interessado em regras com grau de confianga
alto, justamente na faixa na qual o algoritmo mostrou-se mais Gtil. O algoritmo ainda
possibilitou que fossem encontradas regras que contradizem a expectativa do analista,
por serem encontradas regras triviais com grau de confianca baixo. Esses casos podem
dar indicacdo de que a estruturalitds entre as paginas pode nao ter sido projetada da
forma como os usuérios julgam ser mais eficientes, levando-os a adotar outras
alternativas que nao a estrutura implementada.

Apesar da reducdo substancial na quantidade de regras de associacao
possibilitada pelo algoritmo proposto, ainda assim esse volume foi elevado, chegando a
milhares de regras em alguns casos, dependendo dos parametros informados na etapa de
mineracdo. Pode-se perceber que, para o sucesso do processo, 0 analista precisa ter uma
visao clara dos objetivos que busca. O conhecimento da estrutura compatagice
estd sendo analisado mostrou-se fundamental a fim de se perceber o que pode ser,
efetivamente, feito com base nas informacdes descobertas. Esta pessoa seria o0 que John
[JOH 97] chamou despecialista do dominicComo exemplo dessa necessidade, pode-
se citar a andlise feita na se¢édo 6.1.2, onde, ao analisar um conjunto de regras com
mesmo antecedente, pode-se obter informagdes que nao seriam descobertas caso se
analisassem as regras de forma individual. Neste caso, buscava-se, especificamente, a
relacdo entre a pagina de indice das aulas com as de conteudo.

Por fim, a utilizacdo de técnicas de mineracdo de dados na andlise do
comportamento do usuario d&/eb ndo deve substituir as estatisticas tradicionais
oferecidas pelos analisadores de acesso, sendo que ambos podem ser utilizados para
perceber de forma mais completa como 0s usuarios interagem caitee<O autor
percebeu, em alguns momentos, a necessidade de, até mesmo por curiosidade, conhecer
estatisticas comuns que ndo podem ser visualizadas na forma de regras de associagéo ou
outros padrdes de mineragéo.

7.1Trabalhos Futuros

Os valores obtidos nos dois casos em que a ferramenta foi aplicada demonstram
gue a grande maioria das regras tidas como triviais foram encontradas dentro de uma
area na qual o grau de confianca era elevado, ao passo que poucas aparecem abaixo
desse valor-limite. Como as regras que contradizem essa expectativa podem ser
interessantes do ponto de vista subjetivo do analista, um aperfeicoamento no modelo
poderia ser feito, adicionando um mecanismo gue encontre automaticamente esse limite
e apresente as regras triviais abaixo dele de forma separada.

Um ponto a ser analisado futuramente seria o impacto do mecanismo de coleta
de dados proposto no trafego da rede e na carga do servidor HTTP, efeitos que podem
aparecer por serem utilizadas requisicoes redundantes. Assim, algumas comparacdes
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poderiam ser feitas de forma experimental, analisando-se o volume trafegado entre
cliente e servidor, 0 aumento no numero de requisicées ao servidor e o tempo gasto por
ele no atendimento as requisi¢des de registro de acesso.

Em raz&o da natureza dindmica das informacdes disponibilizada¥ehaa
necessidade de alteracdo das paginas para insercgaipibe a definicdo da estrutura
do site no arquivo de configuracdo pode tornar-se um fator complicador para a
utilizagéo da ferramenta. Os aplicativos implementados para essa finalidade facilitam a
sua instalacdo, mas ndo sao capazes de descobrir novos documentos ou alteracdes
efetuadas nos existentes. Esses programas poderiam ser implementados de forma a
monitorar periodicamente o conjunto de paginas, inserinskript em documentos que
ainda ndo o possuem e, através da data de Ultima alteracdo dos arquivos, verificar de
forma automatizada alteracdes hiogs entre as paginas que modifiquem a estrutura do
site

Finalmente, apesar deste trabalho ter se voltado para a mineracdo doMsh da
aplicacbes particulares dentro desse dominio ndo foram estudadas, as quais podem
exigir customizacgdes adicionais ao modelo pela existéncia de detalhes especificos.
Como exemplo dessas aplicacdes pode-se citar 0 ensino a distancia e o comeércio
eletronico. Portanto, estudos complementares devem ser feitos para analisar a adequacao
do modelo proposto a esses casos particulares.
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Anexo 1 Estrutura doSite (Caso 1)



81

FIGURA A.1 - Estrutura dsiteno caso UPF.
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Anexo 2 Resultados Adicionais (Caso 1)
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TABELA A.1 - Namero de regras triviais obtidas comax_size4

. min_conf

MIN_SUP 10006 99% 98% 97% 96% 95% 94% 93% 92%
1% 38 247 39C 39S 39¢ 30¢ 40C 40C 40C
206 15 210 332 333 333 333 334 334 334
3% 2 125 240 241 241 241 241 241 141
4% 0 38 92 93 93 93 93 93 093
506 0 3 10 10 10 10 10 10 10
6% 0O 0 4 4 4 4 4 4 4
7% o 0 2 2 2 2 2 2 2
8% o 0 2 2 2 2 2 2 2
9% O o0 0 0 0O 0 0 0 0
10% O o0 0 0O 0O 0 ©0 0 0

TABELA A.2 - Numero de regras nao-triviais obtidas comax_size4

min_sup

1%
2%
3%
4%
5%
6%
7%
8%
9%
10%

100% 99%

o

O O O OO O0OOo oo

16

15
10

OO FL,L NN M~

98%
156
150
119
74
63
45
45
23
1
0

min_conf

97% 96% 95%
507 936 1405
496 910 1358
378 703 1062
266 498 736
233 420 623
196 349 513
196 347 500
74 127 177

4 11 23

0 0 1

94%
1948
1883
1474
1042
870
732
715
258
39
3

93%
2427
2346
1812
1258
1041
881
864
331
66
11

92%
2835
2736
2117
1440
1191
1009
991
371
84
19
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TABELA A.3 - Numero de regras triviais obtidas comax_size5

min_sup min_conf
- 100% 99% 98% 97% 96% 95% 94% 93% 92%
1% 237 1098 1434 1443 1443 1443 1444 1444 1444
2% 83 909 1219 1220 1220 1220 1221 1221 1221
3% 3 353 621 622 622 622 622 622 622
4% 0 49 120 121 121 121 121 121 121
5% 0 3 10 10 10 10 10 10 10
6% 0 0 4 4 4 4 4 4 4
7% 0 0 2 2 2 2 2 2 2
8% 0 0 2 2 2 2 2 2 2
9% 0 0 0 0 0 0 0 0 0
10% 0 0 0 0 0 0 0 0 0
TABELA A.4 - Namero de regras ndo-triviais obtidas coax_size5
. min_conf
min_sup
100% 99% 98% 97% 96% 95% 94% 93% 92%
1% 33 445 1939 4295 6613 8893 10922 12561 13819
2% 19 358 1689 3849 5937 7965 9803 11294 12415
3% 3 169 980 2204 3516 4832 5975 6874 7561
4% 0 77 540 1266 2070 2870 3547 4028 4408
5% 0 57 410 972 1510 2130 2650 3005 3318
6% 0O 36 335 836 1277 1796 2247 2555 2833
7% 0 34 309 742 1074 1474 1861 2119 2361
8% 0 3 43 122 179 257 363 443 494
9% 0 0 1 4 11 23 39 66 84
10% 0 0 0 0 0 1 3 11 19
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Anexo 3 Resultados Adicionais (Caso 2)
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