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% 1. INTRODUCAO
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« WEB 3.0

« WEB ANALYTICS
« DATA MINING
 FRAMEWORK

« BETA



V7~ 1.1 OBJETIVOS DO

« OBJETIVO GERAL

— DESENVOLVER UM FRAMEWORK PARA
ANALISE DAS INTERACOES DO
USUARIO EM UMA APLICACAO WEB E
FORNECER DADOS ANALITICOS
DESSAS INTERACOES UTILIZANDO A
TECNICA DA SEGMENTACAO
COMPORTAMENTAL
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FURB

wos TRABALHO

« OBJETIVOS ESPECIFICOS:

— SEGMENTAR OS DADOS DE ACORDO
COM O USO DO SISTEMA;

— APLICAR METRICAS PARA ANALISE DE
PERFIS:

— FORNECER OS GRUPOS
SEGMENTADOS AO QUAL O USUARIO
DA APLICACAO PERTENCE.



'IV;“B 2 FUNDAMENTACAO
e TEORICA

« 2.1 WEB ANALYTICS E BEHAVIOR
TARGETING

e 2.2 DATA MINING

e 2.3 DESENVOLVIMENTO DE
FRAMEWORKS

e 2.4 TRABALHOS CORRELATOS
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2.1 WEB ANALYTICS E
BEHAVIOR TARGETING
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 web logs - Web Server Log Files

Clienile

regquisita
nagina

Soicitagio é
recebida
pelo servidor

h 4
s )

Servidor armazena entrada
no WsLE e inclui tambem o
nome da pagina, enderego
P, navegador do cliente e oz

timhres da data & da hora).
\ J

h

Semvidor Wehb
2nva a pagina
nara o cliente,
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e web beacons

<iimg sre="hitpfwww.epublicidad.clicont php Pl=aventuraxiosandes&m=gonzalo
[ocw.idg.es"width="300" height="2"=
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 sniffers de pacotes
— intercepta o trafego
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e Analytics

Site Centric User Centric

« medicao da maquina do  medicao do usuario
usuario através de um de internet atraves
Senso de um painel de

« capacidade de medir todos colaboradores
0S usuarios de seu web site (pesquisa)

Métricas basicas que podemos analisar nos sites e na
midia online

site

I / IMeraghes (Cliguas)
A Pessnas impacladas Midia online
Impaclas [Improssdas)




/A . .
F,Jrfa 2.1.3 Behavior Targeting

jfﬁhm}a

 significa automaticamente gue seus
dados ficarao cada vez mais relevantes
guando alguns fatores que os “sujam”,
tornarem-se uma parte menor do todo,
conforme Kaushik (2009, p. 12).

e € preciso mapear preferéncias para
valores numericos
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e “Data Mining € o processo de descobrir
padroes em dados.” (WITTEN, FRANK,
1999, p. 7, traducao nossa).

* A ideia do algoritmo k-means (também
chamado de k-médias) é fornecer uma
classificacao de informacoes de acordo
com os proprios dados” (PICHILIANI,
2008).
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e KMEANS

permite dividir um 4

determinado conjunto de
dados em grupos na ordem

de K
Seleciona-se K centros de 1t

clusters iniciais e em seguida
iterativamente o algoritmo

refina-se da seguinte maneira: -1

— Cada instancia di é atribuida
a seu centro de clusters mais

pProximos, os centroids;

— Cada centro de cluster Cj & -~
atualizado para ser o meio de
suas instancias constituintes.

2.2 DATA MINING —

Cluster 1
Cluster 2
Centroids
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 Weka € uma colecao de algoritmos de

aprendizagem para tarefas de mineracao de

dados (WITTEN, FRANK, 2009, p. 7, traducao
nossa).

e ARFF:
— @relation

— @atributte + nome + tipo (numerico ou nominal)

— @data seqguida pelos dados que devem ser

separados por virgula e correspondentes aos
atributos
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% 1. Title: Iris Plants Database

%

% 2. Sources:

% (a) Creator: R.A. Fisher

%  (b) Donor: Michael Marshall (MARSHALL%PLU @io.arc.nasa.gov)
% (c) Date: July, 1988

%

@RELATION iris

@ATTRIBUTE sepallength NUMERIC
@ATTRIBUTE sepalwidth NUMERIC
@ATTRIBUTE petallength NUMERIC
@ATTRIBUTE petalwidth  NUMERIC
@ATTRIBUTE class {lris-setosa, Iris-versic olor,Iris-virginica}

@DATA

5.1,3.5,1.4,0.2 Iris-setosa
4.9,3.0,1.4,0.2,Iris-setosa
4.7,3.2,1.3,0.2,Iris-setosa
4.6,3.1,1.5,0.2,Iris-setosa
5.0,3.6,1.4,0.2,Iris-setosa
5.4,39,1.7,0.4 Iris-setosa
4.6,3.4,1.4,0.3,Iris-setosa
5.0,3.4,1.5,0.2,Iris-setosa
4.4,29,1.4,0.2 Iris-setosa
4.9,3.1,1.5,0.1,Iris-setosa

Fonte: Rorohiko2008
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s DE FRAMEWORKS

e Segundo Pressman (2006, p. 204),
framework — ou arcabouco — € um
esqueleto com uma colecao de pontos

conectavels.

e Partes fixas e variaveis:
— Frozen spot
— Hot Spot

Hot-Spot #1 Hot-Spot #2 Hot-Spot #3
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/. CORRELATOS

e 2.4.1LI, T. et al. A markov chain model
for integrating behavioral targeting into
contextual advertising

e 2.4.2 WU, X. et al. Probabilistic Latent
Semantic User Segmentation for
Behavioral Targeted Advertising

« 2.4.3 CHEN, Y. PAVLOV, D. CANNY, J.
F. Large-Scale Behavioral Targeting
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 Modelo de Markov para aplicacao de
Behavior Targeting em estratégias de
publicidade

e Entrada de dados:
— anuncios candidatos

— 0 conjunto de paginas visitadas pelos
usuarios que clicaram nos anuncios

candidatos

— 0S usuarios que navegaram pelas paginas
que contém anuncios candidatos
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« WU, X. et al. Probabillistic Latent Semantic
User Segmentation for Behavioral
Targeted Advertising
— 0s termos digitados nas consultas dos

usuarios sao utilizados para sua
segmentacao.

e CHEN, Y. PAVLOV, D. CANNY, J. F.
Large-Scale Behavioral Targeting
— segmentar comportamentos do usuario web

em larga escala usando para isso grids
computacionais
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e 3.1 REQUISITOS PRINCIPAIS DO
PROBLEMA A SER TRABALHADO

3.2 ESPECIFICACAO

e 3.3 IMPLEMENTACAO

« 3.4 ESTUDO DE CASO

e 3.5 RESULTADOS E DISCUSSAO
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b)

C)

d)

g)

3.1 REQUISITOS

o framework devera permitir capturar por usuario as
paginas visitadas e a sequéncia de visitas (RF);

o framework devera permitir fornecer como saidas
gue usuarios pertencem aos grupos segmentados
(RF);

o framework devera permitir coletar dados
estatisticos utilizando um funil de navegacao com
Hub-and-Spoke (RNF);

necessita ser desenvolvido baseado em filtros JEE
(RNF);

necessita ser compativel com MySQL para
persisténcia dos dados (RNF);

deve utilizar a biblioteca Weka para mineracao de
dados (RNF);

deve ser compativel com Apache Tomcat (RNF);
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e 3.2.1 Diagrama de casos de uso
e 3.2.2 Diagrama de atividades

e 3.2.3 Diagrama de classes

« 3.2.4 Diagrama de sequéncia

e 3.2.5 Arquitetura do software

e 3.2.6 Modelo Relacional
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i5ees 0@ USO

uc 3.1 Diagrama de casos de u5n/

UCO02 - Solicita
seqmentacac
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w5aes  atividades

act ATO1 - Fornecer preferencias /

Inicioc

Instanciar modelo de Fornece preferencias para o
preferencias framework atraves de uma
lista de modelos

Framework recebe a lista
de preferencias
Fim

act AT02 - Segmentar preferencias /

Inici Resultado da
nee Framework armazena a lista tagao e
_ Framework processa os Segmeniagan &
em um arquive ARFF e armazenado no
DataWarehouse Firn

act ATO3 - Solicitar segmentacao /

Inicic
APP instacia uma classe Framework busca id do Framework busca E k devol
ue implementa a interface usuaric passadoe pela preferencias do cluster ao ;a melaTs fevoive
. : referencias ac usuario.
ReceberPreferencias. AFF qual o usuario pertence Fi
im
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KWwes Controle

S _ WriteFileUC
PreferenciallC

+ existfile{String) : boolean
= FreferencaldC]) +  main{Strng]) : void
+ segmentarList<T>) : void + writefile{String, String, boolean) : void
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w5 wos  Modelo

Freferencia

codigo: int
nome:; String

tCodigo() : int
tioma() : String
tCodigod{int]) : woid
tMomea(String) ; woid

1
wooun iy s

Cluster

codigo: inl Segmentacac
codigoPrafarencia; int
valorPrafarancia: Strng

codigoSegmeanto; int
codigolU=uano: int

N IR + getCodigoUsuanol) : int
5‘:',"9 § _=f= enciaf) St + setCodigoSegmentofint) : woid
+ setCodigo(int) : void s zetCodigoUsusrialint) : void

+ satCodigoPreferencis{int) @ woid
+ satValorPreferencia(Strng) ; void
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class dao

SegmentacacDAD Preferenciabfil ClustarD&0

2o Sistemant -
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reparsdStatemani =
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rurs - 3.2.5 Modelo Relacional
| preferencia v

cd_preferencia INT(11)
nm_preferencia V ARCHAR(45)

i

A

| cluster_item

| cluster v
| cd_duster INT(11) |_|4___|
[

i

A

¥

| segmentacao v

cd_wsuario INT({11)
& od_duster INT(11)
[

cd_duster INT(11)
cd_preferencia INT(11)

vl_preferencia VARCHAR.(45)
[ 2
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e 3.3.1 Tecnologias e padroes utilizados
o 3.3.2 Codigo fonte
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s padroes utilizados

a) linguagem Java;

b) IDE eclipse;

c) biblioteca WEKA,;

d) estilo arquitetural em camadas;
e) reflection;

f) padrao de projeto DAO;

g) padrao de projeto Factory;

h) padrao de projeto Singleton;

) banco de dados MySQL.
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 Dos meétodos utilizados os mais
relevantes para o trabalho estao
presentes na classe PreferencialC e
sao homeados como:

a) segmentar;
b) getSegmentacao.
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1 publi c class Preferencia{

2 private int codigo ;

3 @AtributoDiscreto

4 pri vate String marca;

5 @AtributoDiscreto

6 pri vate String nome;

7 @AtributoDiscreto

8 pri vate String descricao

9 @AtributoDiscreto
10 private String  tipo ;
11 @AtributoDiscreto
12 private String  setor ;
13 private int validade
14 private int baras ;
15 private int promocao ;
16 pri vate Double valor ;
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segmentar

go fonte —

Inicio

[M] [Z]

i

Arguivo ARFF existe?

[M] [S‘

pv4

Atributo anoctado®

(

Bloco para atributo Bloco para atributo
NuUMmerico nominal

Powear dados e gravar
arquivo ARFF

Instancias K-Means do
Weka

( Processar clusters
(PFDI}EEEEF instancias

®

Firm

(U N S

Cnc‘.luir atributos nnminaiE)
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KWwes  getSegmentacao

1 publ ic List<Preferencia> getSegmentacao( I nt usuaro) t hr ows Exception {

2 SegmentacaoDAO daoSegmentacao = FactoryDAO. getSegmentacaoDAO();

3 Segmentacao segmentacao = daoSegmentacao.le r(usuario);

4 ClusteritemDAOQO daoClusteritem = FactoryDAO. getClusteritemDAO();

5 List<Clusterltem> clusterltemList =
daoClusteritem.listar(segmentacé&o.getCodigoCluster( ));

6 ArrayList<Preferencia> preferencialList = new

ArrayList<Preferencia>();

7 f or (Clusterltem clusteritem : clusterlitemList) {
8 PreferenciaDAO daoPreferencia =
FactoryDAO.getPreferenciaDAO();
9 Preferencia preferencia = nul | ;
10 preferencia =
daoPreferencia.ler(clusterlitem.getCodigoPreferencia 0);
11 preferencia.setValor(clusterltem.ge tValorPreferencia());
12 preferencialList.add(preferencia);
13 }
14 r et ur n preferencialist;

15 }




Al 3.4 ESTUDO DE CASO -
fL RS UTILIZACAO DO
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e UTILIZACAO DO FRAMEWORK
« EXEMPLOS
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" FRAMEWORK
~ | cliente v
cd_diente INT{10)
nm_diente VARCHAR(50)
ds_senha VARCHAR(50)
[ ]
L
Terodwo v L
cd_produto INT(10) +
nm_produto VARGHAR(50) _| pedido_item v m peq:iﬂ:} v
ds_produto YV ARCHAR(100) ‘ cd_pedido INT(10) cd_pedido INT{10)
nm_marca VARCHAR (50) t<  cd_produto INT(10) 4 cd_diente INT(10)
tp_produto VARCHAR(S0) | | qt_pedido_item INT(10) vl_pedido DOUBLE
nm_setor VARCHAR(50) - >
dt_validade DATE
nr_barras INT (10)
gt_promocao INT(10)
v|_produto DOUBLE
[ ]
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1 public void incluir( I nt codigoPedido, I nt codigoProduto, I nt quantidade)
throws Exception {
2 Pedidoltem pedidoltem = new Pedidoltem();
3 pedidoltem.setCodigoPedido(codigoPedido);
4
12 Preferencia preferencia = new Preferencia();
13 preferencia.setCodigo(pedido.getCodigoClien te());
14
23 List<Preferencia> listaPreferencia = new ArrayList<Preferencia>();
24 listaPreferencia.add(preferencia);
25 PreferenciaUC<Preferencia> preferenciax = new
PreferenciaUC<Preferencia>();
26 preferenciax.segmentar(listaPreferencia, 5,
"C:/Users/[RUDIMAR/Documents/beta” );
27 1}
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@ htkp: flocalhost: 8080 /beta)sisterna, do?action=ng

= W . | httpejflocalhost:S080/beta)sist
Meatme o rudil
Senha - | rudi

calvar

@ http:fflocalhost:S080)betafsiskema. do?action=4

= W 7 | httpefilocalhost:5080/beta/sisy

produte]l |1
produte? |1
produte3 |1
produted |1
produted |1

Continuar Comprande

|§ ConcluirProssequir ﬂ

frelation BeTa

fattribute codigo numeric

fattribute marca {marcal,

mwarca , marcald, marcad, marcal, marcabt, marca?, marcad, marca?, marcall, marcall, marca
recadsd,marcall  marcadd, marcassh, marcas o, marcas 7, marcai s, marcaZ?  marcaild, marcasl
a4l,marcads  marcadld , marcadd,marcats, marcads, marcad? , marcads, marcads  marcaso}
fattribute nome {produtos0,

produtod9, produtods, produtod?, produtodd, produtods, produtodd, produtods, produto
utodd, produtods, produtolsd, produtoll, produtos0, produto2 9, produtozZs, produtoz27, p
9, produtols, produtol?, produtolse, produtols, produtold, produtold, produtolsz  produ
sprodutoZ  produtol}

fattribute descricao {descricaos0,

descricaod?, descricands, descricand?, descricaods, descricaod s, descricaodd, descr
7,descricanie,descricanis, descricacid, descricanil, descricacis, descricandl, des
024, degcricanids,descricanZi, descricaniZl, descricacii, descricanl?, descricanls, d
caoll,descricacll, descrican?, descricacs, descrican?, descricant, descricans, dese
fattribute tipo {tipos0,

tipod49, tipodd, tipod?, tipod6, tipods, tipodd, tipodsd, Lipods, Lipodl, Cipodl, Cipo3s,
tipoZ7,tipoZe, tipo2s, tipo2d, tipod3, tipod2, tipodl, Lipod0, Lipols, Lipols, cipol?,
S,tipod,tipold,tipod,tipol}

fattribute setor {setorl,

SetorZ, setori,setord, setors, setor6, Ssetor?, setord, setorf,setorll, setorll, setor
LorZ2Z,2etorZi,setorid, setor2h, setord6, 2etor2 7, 2etori8, 3etorZ?, setorid, setor3l
r4l1,=setords, setordld,setordd, setords5, setorde, setord?, setordd, setords, setors0}
fattribute validade numeric

fattribute harras numeric

fattribute promocaoc humeric

fattribute valor numeric

Adata
39, marcas0, produtol,descricaocl,tipol,setors0,1,1,40, 10
39, marcads, produtol  descricacd ,, tipod, setords, 2, 2,30, 100
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cd diente nm clignte d= =enha cd_clyster cd_preferencia v|_preferencia
= = = cd_usuario cd_clusker , &
> EN i N 1 TS
. . 5 2 marcald
40 rudiz rudiz 40 1
5 3 produkodd
41 rudi3 rudiz 41 1 .
: : 4z . g5 4 descrican33
4z rudid rudid . : c 5 tpo33
43 rudis rudis " 1 5 6 J—-
44 rudie rudit £ 7 1
. . 45 3
45 rudi? rudi? g5 g 17
46 4
i i 5 9 40
46 rudid rudid 47 -
; ; 5 10 10
47 rudid rudie 48 3
45 rudiln rudild
cd_usuario cd_clusker
2 4
40 3
41 3
4z 5
43 1
44 1
45 1
46 5
47 2
43 2
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1 public Logon ler(String nome, String senha ) throws Exception {
2 LogonDAOQO dao = FactoryDAO.getLogonDAO();
3 Logon logon = dao.ler(nome, senha);
4 PreferenciaUC<app.modelo.Preferencia> prefe renciax = new
PreferenciaUC<app.modelo.Preferencia>();
5 List<framework.modelo.Preferencia> preferen ciaList =
preferenciax.getSegmentacao(logon.getCodigoUsuario( Dk
6
32 ProdutoDAO produtoDAO = FactoryDAO.getProdu toDAO();
£58 List produtoLista = produtoDAO.listarPrefer encia(marca, tipo,
setor, garantia, promocao, valor);
34 r et ur n logon;

35 1
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3.4 ESTUDO DE CASO —

ANALISE

Preferencia Valor

marca marcal

tipo tipo50

setor setorl

garantia 2

proma;ao 30

valor 302,5
Mnm_marca tp_produto nm_sekar dt_walidade gt_promocan w|_produto

(B rnarcaso Lipol seborS0 1 40 10
marcads Lipo2 setordd 2 a0 100
marcads Lipos sebordd 3 20 1000
marcad’? Lipo4 setord? 4 10 10000
marcads LipoS seborda 1 40 10
marcas Lipode setars 2 a0 100
marcad Lipod7 sebord 3 20 1000
marcas Lipods sebors 4 10 10000
marca:z Lipod49 sebors 1 40 10
marcal LipoS0 seborl i a0 100
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e DISCUSSAO

Pros: Contras:

*Portabilidade *Escalabilidade baixa
Manutenibilidade — uso de padrdes | Performance gradativa em relacao
«Objetivos iniciais alcancados a escalabilidade

@

REGULAR
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 E possivel adaptar-se ao usuério e
aproximar-se de suas preferéncias

O método segmentar é capaz de fazer
0 processamento necessario as
segmentacoes

O meéetodo getSegmentacao € capaz de
devolver o resultado deste
processamento
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e Baixa escalabilidade

— Troca do arquivo ARFF por acesso direto a
panco de dados

e K-means com resultado diferente a
cada execucao

— Busca de outro algoritmo de |A ainda nao
pesquisado no contexto deste trabalho
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