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RESUMO

Muitas pesquisas demonstram a dificuldade paratengfio de padrées no comportamento
humano, em especial em relacdo as suas prefer@n@psdes pessoais. Recentes estudos
utilizam-se de métodos de classificacdo baseadosriédnios como regido, idade, além de
muitos outros, escolhidos conforme o intuito dagpes. Os critérios baseados em
classificagdo normalmente utilizam-se de atribinave, o qual indica a forma como os dados
serdo divididos. A segmentacdo comportamentalspaez, permite usar o préprio conjunto
de dados como classificador. Neste trabalho, ebjete demonstrar o desenvolvimento de um
framework empregando conceitos dgehavior Targeting e Data Mining. Faz-se uso, no
presente estudo, além destes conceitos, da bifdidieka, de tecnologias comi@eflection e
Annotations e de alguns padrées de projeto como DA&@gtory e Sngleton. Procurou-se
alcancar, neste estudo, um modelo de desenvolvintpre permitisse a aplicacdo fornecer
uma lista de preferéncias de varios usuarios euttansposteriormente, nioamework, quais
preferéncias representam, por similaridade, o cof@apento de determinado usuario,
permitindo a aplicacédo fornecer sugestdes aosiosu@seadas na consultafismework.

Palavras-chavaineb analytics. Behavior targeting. Inteligéncia artificial.Framework. WEB
2.0.



ABSTRACT

Many studies show the difficulty to acquire patterof human behavior, particularly in
relation to their preferences and options. Recemtiss have used methods for classification
based on criteria such as region, age, and margrsptichosen according the aim of the
research. The criteria based on classificationnofiee some key attribute, which indicates
how the data will be divided as behavioral targgaiows you to use their own set of data as
the classifier. Showing the development of a fraww using concepts of Behavior
Targeting and Data Mining, was the purpose in thisk. In addition, there were also the
concepts like Weka library, technologies as Refbactand Annotations and some design
patterns, like DAO, Factory and Singleton. Thudiatl been achieve a development model
that allows the application to provide a list oéfarences for multiple users that can also be
seen later in the framework, which represent peefegs for similarity about the behavior
from a particular user, allowing the applicationpi@vide suggestions to users based on the
research done in the framework.

Key-words:Web analytics. Behavior targeting. Artificial inligence. Framework. WEB 2.0.
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1 INTRODUCAO

Ha muito tempo o homem tenta entender o comport@mmienmano por meio da
tecnologia. As tentativas atuais tentam atingie efjetivo por meio da analise do usuario em
web sites. Este tema insere-se na versdo maisdzWseb nomeada como Web 3.0.

Segundo Nunes (2008),Web 3.0 é a nova geracadetaety na qual o que importa é a
forma como as pessoas se relacionam, o estudondpoctamento e seu meio de vida. Ela
retrata a coletividade e estuda essa coletividable $tica d&Veb Analytics.

Web Analytics sdo métricas para quantificar o uso de ferramemtiise e, desta forma,
fornecer dados para avaliagdo de mercado. Seguibéardr(2009,p. 19). “[...] analisar o
mercado é entender o macro-ambiente em que suasmpe encontra [...]”. Uma dessas
métricas leva o nome dBehavior Targeting, que pode ser definida como “o estudo do
comportamento do usuério no mercado on-line” (RMEE| 2009,p. 20). Para se construir
esse estudo do comportamento, € necessaria algamiaat que retrate 0 comportamento de
maneira adaptativa. O conjunto desses comportasieotte ser posteriormente segmentado,
utilizando-se, por exemplo, uma técnica da areantigéncia artificial chamad®ata
Mining.

“Data Mining € uma linha de pesquisa pertencente ao campe@ieiaida computacéo
que tem por objetivo oferecer estratégias automddz para a analise de grandes bases de
dados de empresas, procurando extrair destas fiobesnacoes que estejam implicitas, que
sejam previamente desconhecidas e potencialmegitg (PICHILIANI, 2008, p. 23). Com
as técnicas fornecidas pddata Mining, é possivel segmentar os comportamentos absorvidos
e criar mapas auto-organizaveis, 0s quais saot@stsuque se organizam em funcdo da
estrutura de dados. Varias maneiras podem ser suggnta construir uma ferramenta com
essas caracteristicas, uma delas € construi-la sorframework.

“Framework é a estrutura de uma aplicagdo, ou seja, um danjde classes e
interfaces projetado para encapsular o codigo comuma familia de aplicacdes” (ROCHA,
2009,p. 66). Assim, esse mesmo codigo pode ser rewtdiraimeras vezes.

O presente trabalho implementa dramework que utiliza a técnica d8ehavior
Targeting como meio para analise do comportamento do useémiama aplicacdo web. O
framework foi especificado de tal forma que separe o quenipiementado nesse trabalho
sobreBehavior Targeting do que possa vir a ser implementado futuramergsenproprio

framework para outras areas da web 3.0, como web semantipatacdo digital, etc. A
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arquitetura doframework foi projetada baseando-se no estilo de desenveiwion em
camadas. Gramework tem como entradas os links escolhidos e como nsgibdidade reter

0 comportamento e segmenta-lo com técnicas de ag&erde dados, construindo, assim,
mapas auto-organizaveis. famework podera fornecer sugestfes de paginas para o aisuari

de acordo com seu grupo, além de informacfes dpogisegmentados para o gestor.

1.1 OBJETIVOS DO TRABALHO

O objetivo deste trabalho foi desenvolver iramework para analise das interagdes do
usuario em uma aplicacdo web e fornecer dadostianalidessas interacdes utilizando a
técnica da segmentacdo comportamental.

Os objetivos especificos do trabalho foram:

a) segmentar os dados de acordo com o uso do sistema;

b) aplicar métricas para analise de perfis;

c) fornecer os grupos segmentados ao qual o usuédplidacao pertence.

1.2 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho organiza-se em quatro capitulos.p@uia dois, fundamentacgéo tedrica,
explicita os autores e discute os temas aos queéésestudo relaciona-se. O capitulo trés
apresenta o desenvolvimentofdamework, desde o projeto, construcéo, a aplicacao. Por fim,
no capitulo quatro, fazem-se as consideracdessfigai relacdo aos resultados obtidos e

possiveis desmembramentos futuros.



14

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo serdo descritos aspectos e conteéldesntes ao desenvolvimento do
trabalho. Na secdo 2.1 séo classificadas as medslWeb Analytics aléem de técnicas
Behavior Targeting. Na secdo 2.2 sdo apresentados aspectos relaimeata Mining.
Expdem-se, na se¢do 2.3, os fundamentos relacisramldesenvolvimento deameworks.

Por fim, na secéo 2.4, apresentam-se trabalhoslatws ao tema proposto.

2.1 WEB ANALYTICS E BEHAVIOR TARGETING

Com o surgimento da Web 3.0, cada vez mais técsiagpesquisadas no sentido de
adquirir conhecimentos sobre o usuario web e toamsfr de alguma maneira o volume de
dados adquirido pela web 2.0 em algo util. Ness¢esdo, aWeb Analytics fornece grupos de
técnicas relacionadas a aquisi¢do de conhecimentsufrio, ou seja, saber o que o usuario
web deseja.

Para definir métricas € necessario encontrar dadeditativos os quais, segundo
Kaushik (2009, p. 12), sdo os seguintes:

a) monitoramento do que se fala sobre a mdvazz);

b) satisfacdo do cliente;

c) indices de recomendacéo na rauk |oromoter);

d) andlise de questdes subjetivas sobre a opiniabedtes;

e) tempo de uso do visitante;

f) fidelidade;

g) blog —pulse (tendéncias dos blogs).

Antes de efetuar-se a analise, € necessario canbcaminhos pelos quais o usuario
percorreu. Para tanto, € necessario medir o flexdidues efetuados por ele. Apds, escolhe-
se uma ferramentd/eb Analytics para analise do site. SegurRlibeiro (2009p. 21), existem
dois tipos de metodologia utilizada para o desemv@nto de uma ferramenta d&eb
Analytics. User Centric e Ste Centric. Ambas metodologias fundamentam-se no uso da

sessao do usuario para fornecer informacofes raedas as métricas.
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2.1.1 Fluxo de cliques

Tal como afirma Kaushik (2009, p. 23), “existem tyos modos principais de capturar
os dados do fluxo de cliques: (b logs, (ii) web beacons, (iii) tags JavaScript, (iiii)sniffers
de pacotes”.

Web logs sdo dados sobre as requisicfes de paginas salvasrvidor comoleb
Server Logs Files (WSLF). O procedimento para captura dos dados élhdeto no

fluxograma da Figura 1.

Cliente
requisita
pagina

Solicitagdo €
recebida
pelo servidor

e
Servidor armazena entrada

no WSLF e inclui também o
home da pagina, endereco
IP, navegador do cliente e os
timbres da data e da hora).
v,
Servidor Web

envia a pagina
para o cliente,

Figura 1 — Fluxograma procedimento de captura deslamweb logs
Web Beacon é utilizado para medir padrées de trafego dosrisuée uma péagina a
outra com objetivo de maximizar o fluxo de trafedoavés da web (MELO, 2010). O¢eb
Beacons saotags HTML de imagens que ao serem carregadas levamgooparametros que
representam dados relevantesié®como, por exemplo, endereco IP e duragcéo do tefapo
pagina.
Web Beacon sdo também chamados V&b Bugs e podem ser utilizados em péaginas
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web e e-mails, mas com diferentes finalidadesgAré 2 apresenta um exemploWeb Bug.
O cadigo representa uma tag HTML de imagem em umaié- Ao ser carregado envia ao

endereco dois parametros contendo o0 assunto doespanereco de correio do destinatario.

venturaxiosa

<itTig &re="hitp.dvww.epublicidad.clicont phip?i= i
@ocw. dg.es " width="300" helght="3"

Fonte: Melo (2010).

Figura 2 -Tag HTML de imagem contendeeb bug
Tags JavaScript para uso de coleta de dados séo relativamenteigasecom\Web
Beacons. A sequéncia de ac¢des € descrita na figura 3.

[ Cliente digita endereco )

Solicitacé@o € recebida pelo servidor

Servidor retorna a pagina mais o fragmento javasscri

Javascript é executado quando a pagina é carregada

Figura 3 — Fluxo de eventos para coleta de dadogawascript

A figura 3 mostra o fluxo de eventos necesséarias permitir a terceirizacdo do
servico deWeb Analytics, uma vez que ao carregar o codigo javascript dteskupode ser
devolvido para outro site que ndo o atual. Esséicar&dem crescendo e sendo bastante
utilizada hoje em dia.

Shiffers de pacote ndo tem uma utilizacédo tao alta.ddiffier € uma ferramenta capaz
de interceptar o trafego. Seu conceitowsh analytics € simples e consiste em colocar o
sniffer entre o usuario e o weite, tendo a responsabilidade de capturar o trafegoysarala
web analytics.

2.1.2 Site Centric

A metodologiaSte Centric, segundo Ribeiro (2009. 22), tem comagprincipal

caracteristica “[...] a medicdo da maquina do usidiravés de um senso (medicdo de 100%
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dos usuarios que navegaram pelo seu wad’. Uma vantagem que esta metodologia
permite € a de que ela ndo utiliza amostras e teapacidade de medir todos os usuarios de
seu website e ndo somente uma parcela deles. Essa abordagenitepguantificar a
navegacao nao por meio de pesquisas, mas peltousando-se mais din@mico o processo.
Em geral, ainda conforme o referido autor, estaodwbgia armazena, analisando a
sessdo do usuario, alguns dados necessarios &aizgdn. Normalmente, um registside-
centric contém: (i) o usuario, (ii) informacfdes demograsgicsobre ele, (iii) o conjunto das

paginas visitadas na sessdo em um determinaddiigite, site ID.

2.1.2.1Métricas Fundamentais

“Medir € o processo por meio do qual numeros oubelios sdo atribuidos a
caracteristicas das entidades do mundo real, aeaf@ tornar possivel caracterizar cada
entidade através de regras claramente definideSMES, OLIVEIRA, ROCHA, p.1, 2010).
Esta é a definicdo para métricas de software, nfasilénente aplicavel também ao mundo
web.

Algumas das ferramentas disponiveis para a metgido®te Centric podem ser
definidas também como métricas web, tal como etdmpar Ribeiro (2009%. 22):

a) dados de audiéncia: visitantes Unicos, tempo degzapé@o naite;

b) tendéncias: audiéncia por dia, audiéncia por hora;

c) fonte de trafego: como o visitante chegou ao site;

d) informacdes técnicas: computador do visitantegsiatoperacional;

e) analise de conteudo: analise de cada pagina dsiteeu

f) dados geograficos: sobre o local de acesso danisit

g) funil: permite analisar o comportamento do usuasm caminhos pré-

determinados nweb site.

A ferramenta funil possibilita definir locais stie pelos quais o usuario passara e usar
esse caminho para descobrir informacdes. S&o daiamba@rdagens dessa ferramenta: a
abordagem que define etapas pré-estabelecidasndero usuério deve passar até alcancar a
pagina objetivo; e a mais recente, nomeada cétulp-and-Soke, que coloca a pagina

objetivo como ponto central e a partir dela mudtipescolhas podem ser feitas.
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Métricas basicas que podemos analisar nos sites e na
midia online

. Retarno {RCH)

/ Comvarsbes sita
7/
r,

Vigfdas
- Imeragtes {Gligquas)
Pessgas impactadas Midia anline
/' Impaiclos (Improsscas)

Fonte: Mathworks (2010).
Figura 4 — Métricas para andlise em sites e matikise

A figura 4 demonstra as principais métricas de ut® Seus anéis seguem uma
sequéncia logica que pode ser resumida da seguanteira. A primeira andlise se refere ao
impacto de determinada informagéo. A segunda seeréfs pessoas que foram atingidas pelo
impacto através de seus cliques, como demonstraagmel interacdes. Essas interacdes sédo
contabilizadas como visitas e cada visita pode &o se converter em uma verida
contabilizacao das conversodes, ou seja, o quavoigado para o que foi vendido em funcéo
dessa divulgacdo € usado como critério para calanlaetorno do investimento em

propaganda.

2.1.3 User Centric

A metodologiaUser Centric, segundo Ribeiro (200%. 21) “[...] possui como
principal caracteristica a medicdo do usuario deermet através de um painel de
colaboradores (pesquisa)”. Os colaboradores podandefinidos como a amostra que a
pesquisa utilizara.

Um registroUser Centric contém: (i) o usuario, (ii) informacdes demogradicsobre

ele, (iii) o conjunto das paginas visitadas nad&zs§ii) o nome dgite.

1 O termo convers&o é frequentemente utilizado ipdiear a transicdo de um interesse para uma venas,
pode ser utilizado também para indicar a deciséeeguir em frente no fluxo de execugéo que o pitesgnta.
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2.1.4 Behavior Targeting

Segmentar as métricas mais profundamente sigratitamaticamente que seus dados
ficardo cada vez mais relevantes quando algunsefatpie os “sujam” tornarem-se uma parte
menor do todo, conforme Kaushik (2009, p. 12). texisno mercado varias segmentacdes
sendo utilizadas e a medida que novas informag@@snseridas, novas analises devem ser
feitas e dessa maneira novos segmentos sao crildosias segmentacdes sédo aplicadas sob
0 numero de visitas do site, outras segundo asabuesbd, ainda, a combinacdo de ambas. A
segmentacdo pode fornecer tendéncias importanta® smmo o mercado estd e como
possivelmente ficara. Um tipo em especial de setagéo mede o comportamento do
consumidor. A esse termo deu-se o nomBahavior Targeting.

Behavior Targeting € uma técnica que permite segmentar o mercadoatdcacom o
comportamento dos usuérios em relacdo a sua naeg®pde ser traduzido como
segmentacdo comportamental. Para essa técnica fapeessario agrupar os dados em
conjuntos de consumidores, ou seja, encontrar uraaeina de agrupar as preferéncias
manifestadas de acordo com o comportamento do wodsu Essas preferéncias séo
expressas pelo consumidor quando da sua navegagsin enecessarias metricas para
transformar esse comportamento em valores numérges podem ser tratados pela
implementacdo. Um meio de medir essas preferémciaslizando-seClick-Through Rate
(CTR), a medida de cligues em anuncios pelo cordami|...] Nado importa como as
preferéncias sejam expressas, vocé precisa de omaa fde mapea-las para valores
numéricos” (SEGARAN, 2008p. 8). Essa forma de mapear os dados que representa

comportamento é uma maneira de fornecer informag8esem tratadas pela segmentagéo.

2.2 DATA MINING

“Data Mining é o processo de descobrir padrées em dados.” (BNTTRANK,
1999, p. 7, traducdo nossa). Assim, os conceitd@atie Mining podem ser utilizados para
aplicar técnicas que segmentem os dados. Uma dasdé de segmentacdo € através da
utilizacao do algoritmé-means.

“A ideia do algoritmok-means (também chamado de k-médias) é fornecer uma
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classificagdo de informac6es de acordo com os jpHmados” (PICHILIANI, 2008). A
utilizacdo desse algoritmo representa uma formeedenhecer padrdes em estruturas, pois
permite dividir um determinado conjunto de dadosgeapos na ordem de K. O principio do
algoritmo é selecionar K centros desters iniciais e em seguida iterativamente o algoritmo
refina-se da seguinte maneira:

a) Cada instancidi € atribuida a seu centro desters mais préximos, osentroids;

b) Cada centro deluster Cj € atualizado para ser o0 meio de suas instancias

constituintes.
A figura 5 ilustra esse processo. Nela pode sesrghdo o conjunto dos dottusters

gue compdem a execuc¢ao do algoritmo e seus regpeintroids.
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Fonte: Mathworks (2010)
Figura 5 — Agrupamento de cluster pelos centrotdalgoritmo k-means

Segundo Santos e Noronha (2010), o algoritmo erapaedistancia Euclidiana para
definir o centro dos grupos. Desta forma a disteciclidiana calcula a distancia geométrica
entre objetos. Para Global (2010), ela é a mediddisiancia no espaco Euclidiano, calculada
como a raiz quadrada da soma das dos quadradogedencga aritmética das coordenadas
correspondentes de dois pontos apresentada naaequag

3 (2, — 27

i=1

d(x,y)= 1)
Na equacéao (1) pode ser visualizada a distancieslecamento no espaco euclidiano

ondex = < X, Xo,..., %>, €Y = < W, Vs,..., Y>. Assim, no espaco Euclidiano bidimensional, a
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distancia | AB | entre A =a{, ay) e B = by, by) é dada pela equacéo (2).

i

"u""[':fl — by :'2 + '[:ﬂz — by ]'2 2)

O resultado do calculo é usado principalmente pargosicionamento dos elementos
em relacdo aosentroids no momento da clusterizacao.

A clusterizacdo, conforme Jain e Dubes (1988 apMERTEL; FRANCA; OMAR,
2003, p.497), € um método que utiliza o aprendizaosupervisionado ou auto-organizavel,
ou seja, ndo ha um “professor” ou “critico” que lhdique o que cada padrdo representa.
Aprendizagem nao supervisionada dustering (agrupamento) busca extrair informacéo
relevante de dados néo rotulados.

A principal vantagem na utilizagdo do algoritrhkemeans € que o resultado da
segmentacédo é formado baseando-se na propriaueatiDesta forma, a segmentacdo se dara
a medida que novas informacdes séo inseridas.aParplementacdo das funcionalidades do

algoritmok-means pode ser utilizada a bibliote@¥eka.

2.2.1 WEKA

Weka € uma colecdo de algoritmos de aprendizagem pagfas de mineracdo de
dados (WITTEN, FRANK, 2009, p. 7, traducdo nos¥éka € uma biblioteca que permite a
utilizacao de varios algoritmos na area de intelgg artificial.

Os dados podem ser manipulados no Weka atravésudfmisnato Attribute-Relation
File Format (ARFF) e pela integracdo com bancoatms.

J& um arquivo ARFF é um arquivo de texto puro culaerés partes:

a) relacdo, a primeira linha do arquivo que contémeecataa@relation € um nome

significativo para o objeto de estudo;

b) atributos, conjunto de linhas do arquivo contenaldacum a marcac&@atributte

seguido do seu nome e tipo. O tipo de dado podensetos quatro suportados pelo
Weka como tipo numeérico(numeric), tipo nomirat{minal-specification> ),
tipostring  (string) e tipo data(@ate-format  >);

c¢) dados, conjunto de linhas contendo a marcagd@a somente uma vez no inicio

do conjunto, seguida pelos dados que devem serrasigza por virgula e
correspondentes aos atributos. Cada linha de dadessponde a uma instancia.

A marcacdo % indica inicio de comentarios. As t@y=lation, @atributte e @data



22

sdocase insensitive. No exemplo do quadro 1 as partes componentesndarguivo ARRF

podem ser melhor visualizadas.

% 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 {Iris-setosa,lris-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
5.4,3.9,1.7,0.4,Iris-setosa
4.6,3.4,1.4,0.3,Iris-setosa
5.0,3.4,1.5,0.2,Iris-setosa
4.4,2.9,1.4,0.2,Iris-setosa
4.9,3.1,1.5,0.1,Iris-setosa

Fonte: Rorohiko (2008).
Quadro 1 — Exemplo de arquivo ARFF

Existem as seguintes formas para se utili2Zakekea: (i) a partir de sua interface grafica
(Weka GUI Chooser), (ii) por meio de scripts, (iii) fazendo sua igtacdo com Java.

Weka GUI Chooser é chamada a interface grafica ®éeka. As fungbes mais
importantes podem ser encontradas na ojggtorer. A execucao ddeka GUI Chooser
consiste em fornecer a entrada de dados atravé® @equivo ARRF ou uma conexao com o
banco de dados, escolher um dos modelos de mioedacdados tais conubassifie, cluster,
association e entdo escolher um dos algoritmos do modelo miz#tlo pelas opcoes
disponiveis.

Weka fornece uma biblioteca em um arquivo chamaeka.jar. Esse arquivo pode ser
integrado ao projeto que passa a acessar os métadaiblioteca. A figura 6 exemplifica o
uso deweka no Java. As linhas 10 a 13 sao importacdes paliateita doweka. As linhas 20
e 21 criam dois atributos. As linhas 24 a 28 povaawetor criado na linha 23. A linha 29
inclui o vetor em um atributo chamado classes.idsak 31 e 32 criam um vetor onde fica

armazenado o atributo inicial.
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10 import weka.core.Attribute;

11 import weka.core.FastVector;

12 import weka.core.Instance;

12 import weka.core.Ingstcanceas;

14

15 puklic slass CrialdARFF

16 i

17 public static void maip(String[] args)

18 [-] {

19

20 LAttribute X = new Attribute("x"):r

21 ALtribute y = new ARttribute("v™):

22

23 FastWVector claszseslabelz = new FasztVector (S):
24 cla=szeslabels . addElement ("A") ;

25 claszeslabels . addElement ("E") ;

26 claaseslabels.addElement ("C7)

27 classeslabels, addElements ("0D7) ;

2R claszeslakbels. addElement ("E") ;

29 atctcribute clasaes = new Attribute ("classez",claszseslabels) :
30

21 FastWVector attributes = new FastVeckor(3):
a2 attributes.addElement (x) ;

Fonte: Santos (2005).
Figura 6 — Integragéo do weka com java

2.3 DESENVOLVIMENTO DEFRAMEWORKS

Segundo Pressman (2006, p. 2@dmework — ou arcabouco — € um esqueleto com
uma colecdo de pontos conectaveis. Asfiameworks podem fornecer funcionalidades
genéricas a uma gama de aplicacdes especificastipdommaior abstracdo no tratar dos
dados.

No framework, o fluxo de controle ndo € responsabilidade demesvedor, e sim do
framework (PRESSMAN, 2006, p. 203). Desta forma, as fundidades providas pelo
framework s&o muito dindmicas e podem ser modificadas pet@ngdo de suas
caracteristicas.

“Grande parte do trabalho existente no projeto de fuamework consiste em
identificar suas partes fixa$r@zen spots) e variaveis ffot spots)”, (ROCHA, 2009, p. 77).
Essa classificacdo facilita o reuso e a impleméotalp que deve ser genérico e o que pode
ser especializado. A Figura 7 demonstra o udaotspots nas aplicacdes A e B.
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public float juros(int valor){
return valor * 0.01;

}

public float multa(int valor){
return valor 25.0;

}

Fonte: Rocha (2009, p.77).
Figura 7 Hot Sots

Os frozen spots sao ponto imutaveis doamework em relacéo a aplicacdo. @szen
spots constituem-se entdo como o nucleofdmmework e desta forma € o ponto onde boa
parte das tarefas a quéramework se propde acontecem.

Os hot spots s@o os pontos flexiveis doamework. Frameworks ndo sdo executaveis,
portanto para usa-los deve-se instancia-los efaniiginte através da implementacdo do
aplicativo.

A figura 8 ilustra composicdo dkernel do framework, ou frozen spots com seus
respectivos pontos flexiveis botspots.

et

= Kernel

Hot-Spot #1 Hot-Spot #2 Hot-Spot #3

Fonte: Markiewicz e Lucena(2009).
Figura 8 — Nucleo do framework com sdwsspots
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2.4 TRABALHOS CORRELATOS

Apresentam-se, a seguir, trabalhos semelhantesna@ proposto. Na selecdo foram
encontrados o0s seguintes projetos: Markov Chain Model for Integration Behavior
Targeting into Contextual Advertising de Li (2009), Probabilistic Latent Semantic User
Segmentation for Behavior Targeted Advertising de Wu et al. (2009),arge-Scale Behavioral
Targeting de Chen, Pavlov e Canny (2009).

2.4.1 A Markov Chain Model for Integration Behavior Tatigg into Contextual
Advertising

Li et al. (2009) propde a utilizagdo do Modelo darkbv para aplicacdo dgehavior
Targeting em estratégias de publicidade. A maior parte déteaos classicos de segmentacao
baseia-se apenas em interesses historicos dosasslidet al. (2009) estuda uma técnica que
forneca publicidade baseada na interagcdo do usuario

Nesse trabalho, &ehavior Targeting é usada como forma de fornecer anuncios
direcionando os usuarios por meio da analise dgpodiammento de navegacdo. A maneira
classica de colocar os andncios nas paginas € rolmsea no seu proprio contexto e o
trabalho demonstra um modelo baseado ndo somertentexto, nem em comportamento,
mas na soma das duas maneiras.

Esse modelo leva em consideracao a relevanciaxtoate comportamental. A Figura
9 demonstra um conjunto de treinamento usando ceMate Markov baseado nos dados que
representam o comportamento do usuério. Esses ¢adssiem trés tipos de entradas: (i)
anuncios candidatos, (ii) o conjunto de paginagadas pelos usuarios que clicaram nos
anuncios candidatos e (iii) 0os usuarios que naaeggrelas paginas que contém anuncios

candidatos.



26

Online suggestion procedure

A new page
P i
Bedel Lebrning Presedure +
F Ripr)

_.""‘a_

Fonte: Li et al.(2009).
Figura 9 - Modelo arquitetural de Li

2.4.2 Probabilistic Latent Semantic User SegmentatiorBfgtavior Targeted Advertising

Wu et al (2009) sugerem como solucdo pBehavior Targeting a utilizacdo do
algoritmo Probabilistic Latent Semantic (PLS). A idéia principal do algoritmo consiste em
segmentar 0s usuarios e seus comportamentos déransemantica, visto que, segundo 0s
autores, o algoritmo PLS, comparado a algoritmassitos comd-means e Cluto, pode
melhorar a CTR em até 100%.

O algoritmo definido por Wu et al (2009) é baseads pesquisas que o usuario efetua
e seu funcionamento trata esses dados. Os termigadds nas consultas dos usuarios sao
utilizados para sua segmentacao.

2.4.3 Large-Scale Behavioral Targeting

A idéia central do trabalho de Chen, Pavlov e Carfg909) €& segmentar
comportamentos do usuario web em larga escala ogsrd iss@rids computacionais. Para
atingir esse objetivo, o trabalho utilizouframework MapReduce da Google para suportar
grandes volumes de dados gnus.

O trabalho usa para mapear comportamentos um maougiematico, que permite a
contagem de eventos independentes que ocorrem anidagle de observacgao, e aplica nesse
modelo um algoritmo com métricas para reter o catapwento usando-o em larga escala no

framework MapReduce.
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3 DESENVOLVIMENTO

Este capitulo tem por objetivo demonstrar o prareds desenvolvimento do
framework. Para tal, comp0&e-se dos requisitogrdmework, sua especificacédo e informacgdes
relacionadas & sua implementac&o. E por meio destestidos que se propde, aqui, elencar
as tecnologias utilizadas e a operacionalidadé& aloework. Ao final, sdo apresentados os

resultados obtidos, os quais também sao discutidesliados.

3.1 REQUISITOS PRINCIPAIS DO PROBLEMA A SER TRABALHADO

Abaixo sdo apresentados os Requisitos Funcion&iy éRRequisitos Nao Funcionais
(RNF) da ferramenta:

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

b) o framework deverd permitir fornecer como saidas que usudéoencem aos
grupos segmentados (RF);

c) o framework devera permitir coletar dados estatisticos utilitba um funil de
navegacao corHub-and-Spoke (RNF);

d) necessita ser desenvolvido baseado em filtros BREIE);

e) necessita ser compativel com MySQL para persist@&os dados (RNF);

f) deve utilizar a biblioteca Weka para mineracaoatiod (RNF);

g) deve ser compativel com Apache Tomcat (RNF).

3.2 ESPECIFICACAO

A seguir podem ser visualizadas a especificac&zradas utilizadas para construcao

do framework.
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3.2.1 Diagrama de casos de uso

O diagrama de casos de uso foi construido de n@aaadornar o uso do framework o
mais acessivel possivel. Desta forma, a utilizagdo acesso a ele acontecem de maneira
facilitada, no intuito de permitir que o processatoeda segmentacdo figue o méaximo
possivel sob responsabilidade fitamework, restando a APP somente fornecer dados e
solicitar respostas, ou seja, solicitar o resultddesegmentacéo processada [hedoework

conforme demonstra a figura 10.

ue 3.1 Diagrama de casos de us-u::/

UC01 - Fornecer

preferencias

APP
UC02 - Solicitar
segmentagac

Figura 10 — Diagrama de casos de uséramework

Os cenérios para o caso de uso da Figura 10 s&cadmsno quadro 2 e 3.

UCO1 - Fornecer preferéncias

public UseCase No caso de uso fornece preferéncias a aplicagianicia uma classe
modelo da propria aplicacdo. Essa classe devercatnitgautos que representam as
preferéncias a ser segmentadas.

Cenarios

Executar listagen{Principal}.

1. aplicacéo faz a instancia de uma classe model@gntenha as preferéncias para
segmentacao;
2. aplicacao adiciona cada objeto em uma listarefler@ncias da aplicacéo;

3. framework recebe a lista para segmentacao

Quadro 2 — Cenério para o caso de ksoecer Preferéncias
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UCO02 - Solicitar segmentacao

public UseCase No cenario solicita segmentacéo a aplicacdo demmar o método
receberPreferencias ao implementar a uma inteRaceberPreferencias. Esse método fara a
comunicacao com o framework e devolverd as pre¢&agmlo cluster no qual o usuario est
inserido.

je2)

Cenarios

Retornar preferénciagPrincipal}.

1. Aplicacdo executa chamada ao método getSegnaentac
2. Framework busca id do usuario passado pela APP
3. Framework busca preferéncias do cluster do issuar

4. Framework devolve preferéncias ao usuario.

Quadro 3 — Cenario para o caso de $si@itar Segmentagdo

3.2.2 Diagrama de atividades

As figuras 11, 12 e 13 ilustram, respectivamente,diagramas de atividades dos

processos divamework.

act ATO1 - Fornecer preferéncias /

: Fornecer preferéncias para o
Instanciar modelo de : i
e framework atraves de uma Framework recebe a lista
. lista de modelos de preferéncias
Inigio =
Fim

Figura 11 — Diagrama de atividades do proc&ssaeecer preferéncias

A figura 11 ilustra a maneira pela qual ocorre uxdl de dados entre a APP e o
framework. Num primeiro momento, a APP instancia um modetosda escolha o qual
devera conter atributos possiveis de tipteger, Double ou discretos, 0s quais devem
ser obrigatoriamente anotados através da importagdo anotacdo nomeada como
AtributoDiscreto contida no prépribamework. Em seguida, a APP armazena esses modelos
em uma lista e fornece a lista pardramework, o qual a recebe e assume o controle das

atividades.

act ATO2 - Segmentar |)referenc|as

Framework armazena a Framework processa os Resultado da segmentagdo e
lista em um arquwoARFF dados armazenado no banco de
Inicio dados do framework —
Fimn
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Figura 12 — Diagrama de atividades do proc&sgmentar preferéncias
No diagrama da figura 12 a lista é recebida pedmework e armazenada em um
arquivo ARFF. Os dados do arquivo séo processag@osteriormente armazenados no banco
de dados do framework.

act ATO3 - Solicitar 5egmemapéo/

APP_ |n5|tanc|atum_a i:lla_rsse Framg\_-tork busca id do fFr‘amgwc:;k b'|-|5|3t3 Framework devolve
gque implementa a interface usuario passado pela B preferéncias ao usudrio
i FeceberPreferencias AFPF gual o usuario pertence
nicio Fi
m

Figura 13 — Diagrama de atividades do procSstdioitar segmentacdo

A figura 13 mostra o processo que a APP usa paeobar as preferéncias do usuario
através doframework. Primeiro, a APP implementa uma interface forngcicbom o
framework. A APP utilizara, entdo, um método no qual passasadigo do usuario desejado.
Nesse momento, foamework busca o codigo do usuario, além das preferénociaed cluster
e devolve o resultado para o usuario através dariprinétodo chamado.

3.2.3 Diagrama de classes

A ferramenta estad dividida nas camadas de conted@onsavel por receber e
processar os dados, os modelos de classésiievork e uma camada DAO para acesso ao
DataWarehouse.

A figura 14 ilustra o diagrama para camada de otetr

L . WriteFileUC
PreferencialC

referencia WS +

segmentar(List<T#} : void +

Figura 14 — Diagrama de classespdokage controle
A camada de controle da figura 14 € responsavalrpekepcéo da lista, processamento
das informag¢Bes e manipulacdo dos dados atravésamasdasmodelo € DAQ A classe
PreferenciaUC € a que detém o métodmegmentar() , o qual € chamado pela
aplicacdo quando da passagem da lista. A clAsgeFileUC € responsavel pela gravacao
do arquivo ARRF. Os métodos de responsabilidadeadaedasses podem ser visualizados nos
guadros 4 e 5.

Método Descricao
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segmentar(List<T>) : void

Recebe a lista de preferéncias passada pe

aplicacéo, constréi o arquivo ARFF executa

a

a segmentacéao e faz a chamada ao DAO para

gravacao no banco de dados

Quadro4 — Descri¢cdo dos métodos da clasBeeferenciaUC

Método

Descricao

existfile(String): boolean

Responde com booleano a existéncia de um

arquivo ARFF passando como parametro p

caminho

writefile(String, String, boolean): void

Faz a escrita de um arquivo ARFF passando

como parametro o caminho, a String a ser

gravada, e um atributo append indicando a

substituicdo do arquivo

Quadro 5- Descricdo dos métodos da clagseeFileUC

Preferencia

codigo:

nome: String

ni

+ =tCodigo() : int

+ getMome() : String
setCodigo(int) : void
satMome(String) : woid

Cluster

codigo: int

codigoPraferencia; int
vakrPrefarencia: String

Segmentacaoc

tCodigod() :

i il

1
ur oo oun gy iy

i il

tCodigoPreferencial) : int
tWalorPreferencial) . String
tCodigolint)
tCodigoPreferencia(int) : woid
tWalorPrefersncia(String) : void

codigoSegmento: int
codigollsuano:

ni

nt

: woid

+ getCodigoSegmenta() © int

+ getCodigoUsuanaf) : int

+ =etCodigoSegmento{int) : void
+ setCodigoUsuarnofint) : void

Figura 15 — Diagrama de classespdokage modelo

A figura 15 apresenta o diagrama parpaokage modelo . Estepackage contém as

classes responsaveis pela mineragdo dos dadoasgeRteferencia

€ um modelo para a
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lista de preferéncias contendo o cédigo e nomerefen@ncia que a APP passara. A classe
Cluster contém o cédigo daluster, as preferéncias destduster e os valores das
preferéncias destduster. A classeéSegmentacao contém o cédigo do segmento, ou seja, 0

codigo docluster no qual o usuario esta inserido e a identificalgsse usuario.

class dao -

SegmentacacDAD PreferenciaDAD

ClusterDAO

L= T - R )
0o

=L

gmentsceo®
=t} ; S=gmantscan

i u

T

DACT : SegmentacapDAD

Figura 16 — Diagrama de classes papaakage DAO
A camadaDAOapresentada na figura 16 tem as classes de aa@B=ba\Warehouse.
Para este acesso a clabsetory fornece uma fabrica de objetos Unicos (padégleton)
de conexdo com o0 banco de dados. Para as claSsggnentacaoDAO,
PreferenciaDAO e ClusterDAO a construcdo dos métodos segue logica semelliNmte.

quadro 6 séo elencados os principais metodos @euwrad das classes.

Método Descricao
getConnection(): Connection; Retorna uma conexdo com o banco
getPreferenciaDAO(): PreferenciaDAO Retorna um objeto Gnico de conexdo com|o
getClusterDAO(): ClusterDAO
banco
getSegmentacaoDAO(): SegmentacacDAO
existe(): boolean Checa a existéncia de um objeto de tipo da
classe

incluir(Objeto): void Inclui um objeto da classe
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alterar(Objeto): void Altera um objeto da classe
excluir(Objeto): void Exclui um objeto da classe
ler(): Segmentacao Efetua a leitura no banco dos valores de um

objeto da classe

listar(): List<Segmentacao> Retorna uma lista com os objetos presentes

na tabela correspondente Data
WareHouse

objeto(): Segmentacao Constréi os atributos do objeto para uso

pelos outros métodos

Quadro 6 — Descricao dos métodos das classes dte a0

3.2.4 Diagrama de sequéncia

O diagrama de sequéncia da figura 17 demonstmaxo tlas execucdes do framework
na chamada do método segmentar da classerenciasuC . Primeiro a instanciacdo e
incluséo das preferéncias no banco de dados devark. Apos, a escrita do arquivo ARFF.
Em seguida, a instanciacdo e inclusdo dos clusieste banco de dados. Finalizando, a

instanciacgédo e incluséo do resultado da segmentagéo
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Figura 17 — Diagrama de sequéncidrdmework Beta

3.2.5 Arquitetura do software

A arquitetura ddramework foi construida em torno das necessidades queiGaggbd

deve apresentar no momento do uso. Para iss@limemte desenvolveu-se uma aplicacéo de

teste. Em torno disso, procurou-se atingir o obgetia pesquisa e, simultaneamente, manter

compatibilidade com a aplicacéo.

A figura 18 ilustra 0 modelo de arquitetura adotpdoaapp teste. O modelo utiliza

MVC e o padra®AQOpara acesso a base de dados.
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Modelo Controfe a0

Figura 18 — Arquitetura da APP que fara usdrdmework

Através da referidaapp, procurou-se alcancar o modelo de arquitetura cue s
adequasse ao desenvolvimento fdamework. No inicio da implementacdo, a escolha de
filtros foi elencada utilizando-se o estilo pipeslteos. Por este estilo lidar com varias etapas
de processamento ndo se observou necessidade gg@raiso. Optou-se, entéo, pelo estilo em
camadas, por ser este o que melhor adaptou-serablermpas encontrados além de néo
apresentar um modelo de arquitetura que exija imgitacdes adicionais desnecessarias ao
desenvolvimento do framework. A figura 19 ilustrenodelo de arquitetura doamework.

Weka

A

Wodalo Controle DAD

y

1
|
|
|
I
|
APF Data WareHouse |_|

|

Figura 19 — Arquitetura divamework
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Como pode ser visto na figura 19, a aplicacado acesgquisita dados doamework
através da sua camada de controle. A camada deleodb framework é responsavel por
acessar as classes do modelo, a biblioted&ata e povoar através dmartner DAO 0 banco

de dados déramework.

3.2.6 Modelo Relacional

A figura 20 apresenta a modelagemDRiiaWarehouse projetado para execugao com
o framework. No modelo podem ser visualizadas as tabdéegferencia, Cluster e
Segmentacao. A tabelaPreferencia armazena as possiveis preferénciagldgier. A tabela
Cluster armazena o cédigo de identificacaoadtiaster, os codigos de preferéncias e os valores
para essas preferéncias. A tabela segmentacdo eaxanaxz cédigo do cluster de nome

cd_segmento e o cédigo do usuario.

"~ | preferendia v
cd_preferencia INT(11) W — deBQIIHEﬂII:TET v
nm _preferencia V ARCHAR(45) | cd_duster INT(11) |-H———I<% .Ed_;suzﬂlm((u}j
> > @ od_dus .
| duster_item v

cd_cluster INT (11)

cd_preferenda INT{11)

vl_preferencia VARCHAR (45)
]

Figura 20 — Dicionario de dados

3.3 IMPLEMENTACAO

A implementacdo ddéramework procurou seguir o processo de desenvolvimento de
software, a divisdo de responsabilidadedrdmework foi construida em camadas como ja

demonstrado na escolha do estilo arquitetural. riirghsso, foram necessarias tecnologias no
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decorrer do desenvolvimento e desta forma chegaursplementacao.
A seguir sdo discutidas as técnicas e ferrameritizadas e a operacionalidade da

implementacéo.

3.3.1 Tecnologias e padrdes utilizados

As seguintes tecnologias e padrdes foram utilizpdees a construcao dicamework:

a) linguagem Java: linguagem de altissimo nivel, ptigtabilidade e que permite
integracédo conVeka;

b) IDE eclipse: IDE bastante usada e com varios resuedém de uma gama de
linguagens suportadas;

c) bibliotecaWEKA: biblioteca com vérios recursos para area deig@etia artificial;

d) estilo arquitetural em camadas: estilo bastanthemdo e difundido devido a
flexibilidade na construcao e baixo acoplamentadoido;

e) reflection: recurso que permite a um objeto conhecer a sinmes

f) anotations: uso bastante variado, sendo aqui usado para nmalgeas atributos e
diferencié-los;

g) padrao de projeto DAOData Acess Object, permite fornecer um objeto que
execute todas as etapas necessarias para ligap@oagao com banco de dados,

h) padrdo de projetBactory: uma fabrica de objetos que aqui é utilizada paegao
de objetos de conexdo com o banco de dados;

i) padréao de projetBingleton: permite a instancia Unica de objetos;

J) banco de dados MySQL: banco de dados muito utdizadjue permitiu executar

todas as operagfes necessérias ao desenvolvimento.

3.3.2 Caodigo fonte

O fluxo de execucéo do framework € controlado resguotalidade por dois métodos
da classePreferencia nomeados comsegmentar e getSegmentacao. A partir
destes métodos outros objetos do framework sadozi@ outros métodos chamados. O
codigo dos métodos pode ser melhor visualizadoiagraima de atividades da figura 21 e no

quadro 7 os quais descrevem o0 méteelgmentar e no quadro 8 o qual descreva o método



getSegmentacao
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Figura 21 — Diagrama de atividades do método segmen
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1 public voi d segmentar(List<T> preferenciasList,
caminhoDoARFF) throws Exception {

2 i f (preferenciasList.size() == 0)

3 return;

4 T preferenciaObjeto = preferenciasList.get(

5 Class classe = preferenciaObjeto.getClass();

6  Field[] fs = classe.getDeclaredFields();

7 bool ean append = true;

8 String listPreferenciasUsuario = e

9 i f ('WriteFileUC.exitsfile(caminhoDoARFF)) {

i nt numClusters, String

0);

10 listPreferenciasUsuario = "@RELATION BeTa\n\n" ;

11 i nt numeroPreferencia = 1;

12 for (Field f: fs) {

13 i f (f.isAnnotationPresent(AtributoDiscreto. cl ass)){

14 f.setAccessible( true);

15 Set<String> conjuntoDiscreto = new HashSet<String>();

16 f or (T preferenciax : preferenciasList) {

17 conjuntoDiscreto.add(f.get(preferenc iax).toString());

18 }

19 String valoresDiscretos = e

20 bool ean primeiraColuna = true;

21 f or (lterator<String> iterator = conjuntoDiscreto.iter ator();
iterator.hasNext();) {

22 i f (primeiraColuna) {

23 valoresDiscretos = valoresDiscret 0s + (String)
iterator.next();

24 primeiraColuna = fal se;

25 } el se{

26 valoresDiscretos = valoresDiscret os+ ","  +(String)
iterator.next();

27

28 }

29 Preferencia preferencia = new Preferencia();

30 preferencia.setCodigo(numeroPreferencia );

31 preferencia.setNome(f.getName());

32 PreferenciaDAO dao = FactoryDAO.getPref erenciaDAO();

33 dao.incluir(preferencia);

34 listPreferenciasUsuario = listPreferenc jasUsuario + "@ATTRIBUTE " +

f.getName() + "{"  + valoresDiscretos +

35 numeroPreferencia++;

36 } el se{

37 f.setAccessible( true);

38 Preferencia preferencia =

39 preferencia.setCodigo(numeroPreferencia
40 preferencia.setNome(f.getName());

41 PreferenciaDAO dao = FactoryDAO.getPref
42 dao.incluir(preferencia);

43 listPreferenciasUsuario = listPreferenc

f.getName() + "NUMERIC\n" ;

44 numeroPreferencia++;

45 }

46 }

47 listPreferenciasUsuario = listPreferenciasUsu

48 append = fal se;

49 } el se{

50 StringBuffer instancesStringBuffer =

51 Instances instances = nul | ;

52 File file = new File(caminhoDoARFF);
53 ArffLoader arffLoader = new ArffLoader();
54 arfflLoader.setFile(file);

55 instances = arffLoader.getDataSet();

56 instancesStringBuffer =

57 for (Field f: fs) {

58 i f (f.isAnnotationPresent(AtributoDiscreto.
59 f.setAccessible( true);

60 Set<String> conjuntoDiscreto =

A

new Preferencia();

erenciaDAO();

iasUsuario + "@ATTRIBUTE " +

ario + “\n" + "@DATA" + "\n"
nul | ;

new StringBuffer(instances.toString());

cl ass)){

new HashSet<String>();

1




61 f or (T preferenciax : preferenciasList) {

62 conjuntoDiscreto.add(f.get(preferenc iax).toString());
63
64 f or (lterator<String> iterator = conjuntoDiscreto.iter ator();
iterator.hasNext();) {
65 i nt numValues = instances.attribute(f.getName()).numVa lues();
66 bool ean thereValueAttribute = fal se;
67 String nextlterator = iterator.next( );
68 for (inti= 0;i<numValues; i++) {
69 String valueAttribute =
instances.attribute(f.getName()).value(i);
70 i f (nextlterator.equals(valueAttribute)) {
71 thereValueAttribute = true;
72 }
73 }
74 i f (thereValueAttribute) {
75 Integer offset = instancesStringB uffer.indexOf(f.getName());
76 char getName[] = f.getName().toCharArray();
77 offset = offset + getName.length + 2;
78 nextlterator = nextlterator + "o
79 instancesStringBuffer.insert(offs et, nextlterator);
80 listPreferenciasUsuario = instanc esStringBuffer.toString();
81 append = fal se;
82
83 f.setAccessible( true);
84 }
85 }
86 }
87
88 bool ean primeiraColuna = true;
89 f or (T preferenciax : preferenciasList) {
90 listPreferenciasUsuario = listPreferenciasUsu ario + "“\n" ;
91 primeiraColuna = true;
92 for (Field f:fs) {
93 f.setAccessible( true);
94 i f ('Modifier.isTransient(f.getModifiers()))
95 i f (‘primeiraColuna) {
96 listPreferenciasUsuario = listPrefer enciasUsuario + "+
f.get(preferenciax);
97 } el se{
98 listPreferenciasUsuario = listPrefer enciasUsuario +
f.get(preferenciax);
99 primeiraColuna = fal se;
100 }
101 }
102
103 WriteFileUC.writefile(caminhoDoARFF, listPref erenciasUsuario, append);
104
105 Instances instances = nul | ;
106 SimpleKMeans simpleKMeans = nul | ;
107 try{
108 File file = new File(caminhoDoARFF);
109 ArffLoader arffLoader = new ArffLoader();
110 arfflLoader.setFile(file);
111 instances = arffLoader.getDataSet();
112 simpleKMeans = new SimpleKMeans();
113 simpleKMeans.setNumClusters(numClusters);
114 simpleKMeans.buildClusterer(instances);
115 Instances instancesCentroids = simpleKMean s.getClusterCentroids();
116 String copylnstance = "
117 for (inti= 0;i<instancesCentroids.numinstances(); i++) {
118 copylnstance = instancesCentroids.insta nce(i).copy() + "“\n"
119 char [] charArrayCopylnstance = copylnstance.toCharArray 0;
120 String valorPreferencia = "o
121 i nt numeroPreferenciaCluster = 1;
122 for (int j= 0;j<charArrayCopylnstance.length; j++) {
123 i f (charArrayCopylnstancelj] == Yoo li==

charArrayCopylnstance.length - 1) {




124 Cluster cluster = new Cluster();

125 cluster.setCodigo(i + 1);

126 Clusterltem clusterltem = new Clusterltem();

127 clusterltem.setCodigo(i + 1);

128 clusterltem.setCodigoPreferencia( numeroPreferenciaCluster);

129 clusterltem.setValorPreferencia(v alorPreferencia);

130 ClusterDAO daoCluster = FactoryDA O.getClusterDAO();

131 i f (daoCluster.existeCluster(cluster.getCodigo())) {

132 daoCluster.alterar(cluster);

133 } el se{

134 daoCluster.incluir(cluster);

135 }

136 ClusterltemDAO daoClusterltem =
FactoryDAO.getClusterltemDAO();

137 i f (daoClusterltem.existeCluster(clusterltem.getCodig o(),
clusterltem.getCodigoPreferencia())) {

138 daoClusterltem.alterar(cluster Item);

139 } el se{

140 daoClusterltem.incluir(cluster Item);

141

142 valorPreferencia = "

143 numeroPreferenciaCluster++;

144 } el se{

145 valorPreferencia = valorPreferenc ia +
charArrayCopylnstancel[j];

146

147 }

148

149 for (inti= 0;i<instances.numinstances(); i++) {

150 Segmentacao segmentacao = new Segmentacao();

151 segmentacao.setCodigoCluster(simpleKMeans.clusterin stance(instances.instance(i))
+1);

152 copylnstance = instances.instance(i).co py)+ "\n" ;

153 char [] charArrayCopylnstance = copylnstance.toCharArray 0;

154 String codigoUsuario = "

155 bool ean incluiuCodigoUsuario = fal se;

156 for (int j= 0;j<charArrayCopylnstance.length; j++) {

157 i f (lincluiuCodigoUsuario) {

158 i f (charArrayCopylnstance[j] == I|j==
charArrayCopylnstance.length - 1) {

159 i nt codigoUsuariolnt = Integer.parselnt(codigoUsuario)

160 segmentacao.setCodigoUsuario(c odigoUsuariolnt);

161 incluiuCodigoUsuario = true;

162 } el se{

163 codigoUsuario = codigoUsuario + charArrayCopylnstance[j];

164 }

165 }

166 }

167 SegmentacaoDAO dao = FactoryDAO.getSegm entacaoDAO();

168 try{

169 i f (dao.existeUsuario(segmentacao.getCodigoUsuario()) ) {

170 dao.alterar(segmentacao);

171 } el se{

172 dao.incluir(segmentacao);

173 }

174 } cat ch (Exception e) {

175 e.printStackTrace();

176 }

177 }

178 } cat ch (Exception e) {

179 e.printStackTrace();

180

181 }

Quadro 7 — Métodeegmentar
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A assinatura do métodeegmentar que € chamado pela aplicacdo para efetuar a
segmentacao inclui trés parametros sendo: (i)ta ¢is preferéncias passada pela aplicacédo
representado polist<T> preferenciasList ; (i) o numero de clusters para
segmentacéo representado pomumClusters ; (iii) o caminho para leitura e gravacao
do ARFF representado p&tring caminhoDoARFF . A assinatura do método pode ser
melhor visualizada na linha 1.

Ao receber os parametros da aplicacaérammework inicia no mesmo instante o
processo de recepcdo da lista de preferénciascépgéo da lista de preferéncias é feita
usando a api de reflexdo do Java. O inicio do geaée recepcao da lista pode ser melhor
visualizado na linha 4.

Na linha citada € inicialmente instanciado um abpeeferenciaObjeto de tipo
T. Este objeto recebe as preferéncias do indicel3tda O indice O contem os atributos de
classe do objetpreferenciaObjeto . Prosseguindo na linha 5 é feita a intanciagdo de
um objeto do tipoClass que recebe em tempo de execugdo a classe do objeto
preferenciaObjeto . Na linha 6 é feita instanciacdo de uma listaielel$ recebendo as
fields declaradas da classe.

Antes do inicio da contrucdo do ARFF ainda sdadedaalguns atributos necessérios
ao processamento do ARFF, demonstrados na lint&a 7 e

Na linha 9 é demonstrado o atribappend que tem por responsabilidade indicar a
substituicio ou incremento do ARFF e na linha 10 atributo
listaPreferenciasUsuario que tem a funcdo de armazenar a estrutura a $eidac
no ARFF.

Ao inicio da construcdo do ARFF é testada a exi&dédo arquivo. Para o caso do
arquivo ARFF ja existir este deve estar obrigatneate salvo no local informado pela
aplicacdo. Se o arquivo ARFF ndo existir sdo idimgos passos para sua construcdo. A linha
9 mostra o inicio desse processo.

O atributolistPreferenciasUsuario recebe o cabecgalho do ARFF na linhal0.
E criado entdo um atributo para contabilizar o memee preferéncias recebidas pela
aplicacdo na linha 11. Neste momentdiakls s&o iteradas em busca dos atributos que
podem ser numeéricos ou discretos na linha 12.

Na linha 13 a descoberta do atributo discreto éaf@or meio da anotagéo
AtributoDiscreto contida nramework. A anotacao pode ser visualizada no quadro 8.
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package framework.modelo;

i mport java.lang.annotation.Retention;
i mport java.lang.annotation.RetentionPolicy;

@Retention(RetentionPolicy.RUNTIME)
publ i ¢ @i nt er f ace AtributoDiscreto {

}

Quadro 8 — AnotacaatributoDiscreto

A anotacdo do quadro 8 permite feamework diferenciar os atributos numéricos dos
discretos. Se o teste reconhecer o atributo deseretquadro 7 o primeiro passo é delegar
acesso aos atributos field como mostrado na linha 14. Apo6s todos os valosssal
field sdéo lidos e armazenados em um conjunto nas libl@alB. A escolha de um conjunto
permite guardar valores ndo duplicados evitandogagamento desnecessario ao percorrer
posteriormente esses dados. Também a criacdo de awiiputo nomeado como
valoresDiscretos para gravar por meio de uma iteracdo do conjuristaade valores
possiveis para o atributo nas linhas 21 a 28. Eatdome do atributo € salvo como uma
preferéncia ndata WareHouse através de um DAO. O DAO utilizado para salvar a

preferéncia € exposto no quadro 9.

1 package framework.dao;
2
3 public class PreferenciaDAO {
4 pri vat e PreparedStatement psincluir;
5 pri vat e PreparedStatement psAlterar;
6 pri vat e PreparedStatement psExcluir;
7 pri vat e PreparedStatement psLer;
8 pri vat e PreparedStatement psListar;
9 pri vat e PreparedStatement psincluirNovo;
10
11 publ i ¢ PreferenciaDAO(Connection con) t hr ows SQLException {
psincluir = con.prepareStatement( "INSERT INTO preferencia
12 (cd_preferencia, nm_preferencia) VALUES (?, ?)" );
psAlterar = con .prepareStatement( "UPDATE preferencia SET
13 cd_preferencia=?, nm_preferencia=? WHERE cd_prefere ncia=?" );
psExcluir = con.prepareStatement( "DELETE FROM preferencia WHERE
14 cd_preferencia=?" );
psLer = con.prepareStatement( "SELECT cd_preferencia, nm_preferencia
15 FROM preferencia WHERE cd_preferencia=?" );
psincluirNovo = con.prepareStatement( "SELECT cd_preferencia,
16 nm_preferencia FROM preferencia WHERE cd_preferenci a=?");
psListar = con.prepareStatement( "SELECT cd_preferencia,
17 nm_preferencia FROM preferencia" );
18 }
19
20 publ i ¢ bool ean existeUsuario( i nt codigo) t hr ows Exception {
21 psincluirNovo.setint( 1, codigo);
22 ResultSet var = psincluirNovo.executeQuery();
23 bool eanvar2=  fal se;
24 i f (var.next()) {
25 var2 = true;
26
27 var.close();
28 returnvar2;
29 1}
30
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31 publ i ¢ voi d incluir(Preferencia preferencia) t hr ows SQLException {
32 psincluir.setint( 1, preferencia.getCodigo());

33 psincluir.setString( 2, preferencia.getNome());

34 psincluir.executeUpdate();

35 }

36

37 publ i ¢ voi d alterar(Preferencia preferencia) t hr ows SQLException {
38 psAlterar.setint( 1, preferencia.getCodigo());

39 psAlterar.setString( 2, preferencia.getNome());

40 psAlterar.setint( 3, preferencia.getCodigo());

41 psAlterar.executeUpdate();

42}

43

44 publ i ¢ voi d excluir(Preferencia preferencia) t hr ows SQLException {
45 psExcluir.setint( 1, preferencia.getCodigo());

46 psExcluir.setint( 2, preferencia.getCodigo());

47 psExcluir.executeUpdate();

48 '}

49

50 publ i c Preferencia ler( int cd) throws SQLException {

51 Preferencia preferencia = nul | ;

52 psLer.setint( 1, cd);

53 ResultSet rs = psLer.executeQuery();

54 i f (rs.next()) {

55 preferencia = objeto(rs);

56 }

57 r et ur n preferencia;

58 }

59

60 publ i ¢ List<Preferencia> listar() t hr ows SQLException {
61 List<Preferencia> lista = new ArrayList<Preferencia>();

62 ResultSet rs = psListar.executeQuery();

63 whi | e (rs.next()) {

64 lista.add(objeto(rs));

65

66 rs.close();

67 ret urn lista;

68 }

69

70 publ i ¢ Preferencia objeto(ResultSet rs) t hr ows SQLException {
71 Preferencia preferencia = new Preferencia();

72 preferencia.setCodigo(rs.getint( "cd_preferencia" ));
73 preferencia.setNome(rs.getString( "nm_preferencia" );
74 r et ur n preferencia;

75}

76 }

Quadro 9 — Método responsavel pela inclusdo p&rA® de preferéncia

O quadro 9 mostra inicialmente os atributos parex@ao com o banco das linhas 4 a
9. Mostra também o construtor da claBseferenciaDAO  na linha 11 com suas operacdes
SQL e os demais métodos ao qual vale ressaltatadmi@cluir chamado na linha 33 do
quadro 7. Este método recebe um objeto de Prefar@niinha 31 do quadro 9, seta seus
valores e efetua a operacéo nas linhas 32 a 34ubldro 7 finalizando o processamento do
atributo  discreto a string que armazena os dados ABRFF chamada
listPreferenciasUsuario recebe os dados do atributo discreto juntamente sEuUS
valores possiveis na linha 34. Entdo o atribmimeroPreferencia € incrementado na
linha 35 preparando a iteracéo para proxima pnedeé

Para o caso do atributo ndo estar anotado nodegjaadro 7 na linha 13 é efetuado o
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processamento descrito no bloco que consta nasslid® a 45 do quadro 7.

Nas linhas citadas ocorre o processamento do airifiumérico que tem sequéncia de
implementacdo semelhante ao atributo discreto,s@iaso teste para anotacao e também sem
valores possiveis para o atributo por ser essettiipui@m numérico.

Para terminar a estrutura do ARFF no caso de ri&tércia do arquivo é inserido
também o cddigo mostrada nas linhas 47 e 48. Nésges a varidvel que armazena a
estrutura do ARFF recebe o ultimo item a ser induio ARFF anteriormente aos dados.
Além disso, é atribuido append o valortrue indicando a substituicdo do arquivo se esse
existir.

Se 0 arquivo ja existir como pode ser visualizadadeste da linha 9 é executada entdo
o inicio da rotina de checagem do arquivo. Na lisba criado um buffer para armazenar os
dados, em seguida € instanciado Umetances  presente na biblioteca do Weka que
recebera as instancias do ARFF. E criado entadilatcaminhoDoARFF) na linha 52
com o0 arquivo referenciado e posteriormente cadegatravés doArffLoader . No
carregador é setado o arquivo e entdo é atribuidst@cia os dados presentes no arquivo.
Todos os dados da instancia sédo atribuiddsuffer para manipulacao.

Com os dados no buffer € iniciada a verificacdo dados do ARFF conforme os
novos dados fornecidos na lista de preferénciasa isrificacdo é necessaria em funcao dos
atributos discretos necessitarem de valores paosgbaea os atributos antes da entrada dos
dados do ARFF. O bloco citado pode ser visualizeatolinhas 57 a 87. Nesse bloco a rotina
de verificacdo do ARFF para atributo discreto coristéncia do arquivo tem inicio
semelhante a rotina de ndo existéncia do arqui&m gionto onde o conjunto € iterado na
linha 64. A partir deste ponto o numero de valgessiveis do atributo que esta no ARFF é
atribuido ao inteircmumValues e entdo criado um atributo para sinalizar a exis#€do
valor do atributo na linha 66. O stringxtlterator guarda o préximo valor do conjunto.
E efetuada a iteracéo dos valores do atributo ARFFRnha 68. Nessa iteracdo que ocorre da
linha 68 a 73, o valor do conjunto que contem dadmdista passada pela aplicacado é
comparado com o valor do atributo ARFF. Se os ealéorem iguais € atribuido verdade ao
atributo thereValueAttribute indicando que o valor foi encontrado no ARFF. Em
seguida ocorre na linha 74 o teste para verifieav 8alor ndo existe no ARFF. Nesse caso €
criado o atributo offset para guardar o enderecaatoe do atributo no ARFF. Também um
array de char que contem o numero de caracteremih@ a linha 76. Entdo offset

recebe seus valores mais o tamanho do nome maisal@icteres correspondentes ao espaco
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em branco e a virgula na linha 77. Com issdfeet  guarda o local exato para inser¢céo no
ARFF. O atributonextlterator recebe o valor do atributo mais a virgula. O vaor
inserido  através do meétodo instancesStringBuffer.insert(offset,

nextlterator) . A lista de preferéncias recebebaffer e aoappend é atribuido
false indicando a substituicdo do arquivo.

ApoOs a rotina de verificacdo sdo efetuados o poeosmndos dados e a gravacao do
arquivo nas linhas 88 a 103. Apés a criacdo debanteano na linha 88 para informar a
coluna lida é efetuada a iteracdo da lista de pnefgas na linha 89. A string que recebe as
preferéncias para gravacdo no ARFF recebe uma ajuebfinha para posicionar os dados
apos a marcaca@DATAdo ARFF na linha 90. ArimeiraColuna recebetrue para
informar o posicionamento na primeira coluna daia@ na linha seguinte. As fields passam
a ser iteradas das linhas 92 a 102 e a partir s#aip posicionamento ndo estiver na
primeiraColuna séo adicionados na strifigtPreferenciasUsuario os valores
das preferéncias mais a virgula. Se o posicionarsnéncontra narimeiraColuna sao
adicionados na string somente o valor da prefeaérfeindado o processo a gravacdo €
procedida a gravacao do arquivo na linha 103 atililo a atribut@ppend para indicar a
substituicdo ou incremento do arquivo.

Com a finalizacdo da entrada de dados, inclusdopdaferéncias e gravacao do
arquivo é iniciado o processamento dos clusterscddéste que vai das linhas 105 a 148. O
bloco é iniciado com a instanciacdo dos obj@éttences  esimpleKMeans nas linhas
105 e 106. E entdo iniciado um bloco de excecido onde o argéivarregado e recebido na
instancia nas linha 108 a linha 111. Dentro do dlak criado um novo objeto
SimpleKMeans para construcio do conjunto dtusters . E setado nesse objeto o
numero de clusters na linha 113 e efetuada a cled@dim método passando as instancias
do ARFF como parametro na linha 114. Na linha 1tbasla uma instancia para recebimento
dos centroids também realizado na mesma linha.oE@t&riado um atributo string para
receber as copias de cada instancia dos centroids.

Findado esse processo € iniciado o codigo queofartnazenamento e atualizacdo dos
clusters. A linha 117 mostra a iteragdo das in&ardos centroids. A copia da instancia atual
de indice i é feita na linha 118. Essa cépia €écentivertida para urArray de char ,
criando umaString para armazenar o valor das preferéncias do clastenint para o
namero da preferéncia nas linhas 119, 120 e 121Attay dechar ¢é entdo iterado em
busca do caractere virgula ou final de linha daiacOlesse laco sdo criados objetos de
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Cluster e Clusterltem e setados seus atributos das linhas 124 a 12%lZada entdo

a criacdo de unbAOe procedido o teste para verificar a existénalckisao ou alteracao
dependendo do resultado. Esse processo ocorre eosam objetos e pode ser visualizado
das linhas 130 a 143. Nas linhas 142 e 143 o \dgadopreferéncia € limpo para a proxima
iteracao assim como incrementado o atributmeroPreferenciaCluster. Na linha
144 é executada a claus@lise para o caso de ainda nao ter encontrado virgufarode
linha que indica a leitura por completo da prefel@nNesse caso a@lorPreferencia

é adicionado o préximo caractere.

Finalizado o bloco dos centroids é dado contimleda execucdo com o bloco
responsavel por armazenar as instancias do conplstdados das preferéncias. O bloco
citado pode ser visto da linha 149 a 181. O blosoog&ado com a itera¢do das instancias dos
dados que representam as preferéncias na linha A48eguir € criado um objeto de
Segmentacao e setado com o numero do cluster corresponderntestancia recebido
através do meétodolusterinstance com a passagem do parametro que representa a
instancia mais o numero 1. Este um ajuste necessara inclusdo nbata WareHouse
Na linha 152 é criado uma coépia para leitura deanma que na linha a seguir € convertida
para umArray de caracteres. Prossegue o algoritmo com a cridedoma String para
armazenar o cédigo do usuério na linha 154 e gawiae um atributo para verificacdo da
incluséo na linha 155. @rray € percorrido de forma idéntica ao bloco que ini@dinha
122. Ao encontrar a virgula ou final de linha dhatto codigoUsuario € convertido para
int para posterior armazenamento através da sua passago metodo
setCodigoUsuario do objetosegmentacao. Se a virgula ou final de linha nao
forem encontrados a execugdo prossegue varrendoay e adicionando caracteres a
String  que guarda o codigo. Para terminar o bloco nalik6v é criado urdAOe efetuada
a gravacdo ou alteracdo dependente do teste da li6AB. O bloco que armazena 0s
segmentos finaliza o métodegmentar da class®referencia

A classePreferencia tem ainda outro método que é responsavel por devol
resultado do processamento para a aplicacdo qusnlbitado. O método citado pode ser

visualizado no quadro 10.
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1 publi c List<Preferencia> getSegmentacao( i nt usuario) t hr ows Exception {
2 SegmentacaoDAO daoSegmentacao = FactoryDAO.getSe gmentacaoDAO();
3  Segmentacao segmentacao = daoSegmentacao.ler(usu ario);
4  ClusterltemDAO daoClusterltem = FactoryDAO.getCl usterltemDAO();
5  List<Clusterltem> clusterltemList =
daoClusterltem.listar(segmentacéo.getCodigoCluster( ));
6  ArrayList<Preferencia> preferencialList = new ArrayList<Preferencia>();
7 f or (Clusterltem clusterltem : clusterltemList) {
8 PreferenciaDAO daoPreferencia = FactoryDAO.ge tPreferenciaDAO();
9 Preferencia preferencia = nul | ;
10 preferencia = daoPreferencia.ler(clusteritem. getCodigoPreferencia());
11 preferencia.setValor(clusterltem.getValorPref erencia());
12 preferenciaList.add(preferencia);
13}
14 r et ur n preferencialList;
15 }

Quadro 10 — MétodgetSegmentacao
O métodogetSegmentacao apresenta primeiramente na linha 1 a assinatura do
método o qual recebe como parametro o codigo dériasa efetuar a busca. Apos séo
instanciados objeto®AOpara busca do segmento onde o0 usuario esta inséridusca do
segmento na linha 3, a busca das preferénciasldsters  relacionado com o segmento
na linha 5, a busca das preferéncias dos valorekidier  no percorrimento dérray da
linha 7 a 13 e por fim a armazenagem de todos dssks em uma lista de preferéncias que é

retornada para aplicacdo na linha 14.

3.4 ESTUDO DE CASO

A figura 21 mostra a modelagem do banco de dadoaptieacédo que faz uso do
framework. Nela, somente as informacdes necessarias a iraptagéo ddramework que se

restringem as tabelas cliente, pedido, pedido @groduto séo apresentadas.
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| cliente ¥
cd_diente INT(10)
nm_diente Y ARCHAR(50)
ds_senha ¥ ARCHAR(50)

[ 2
.

] produto v K
cd_produto INT{10) *
nm_produto VARCH AR(50) | pedido_item ¥ | pedido v
ds_produto VARCHAR(100) cd_pedido INT(10) cd_pedida INT(10)
nm_marca VARCHAR(50) cd_produto INT(10) & cd_dliente INT(10)
tp_produts VARCHAR(S0) | qt_pedido_itam INT(10) v|_pedido DOUBLE
nm_setor VARCHAR(50) >

| 3
dt_validade DATE

nr_barras INT(10)
gt_promocao INT(10)
vl_produto DOUBLE

Figura 22 -Data WareHouse para mineragéo de dados pikmework
Por meio doData WareHouse da Figura 21, a aplicacdo pode fornecer os dados

necessarios parafamework efetuar a segmentacao como exposto no quadro 7.

1 public voi dincluir( i nt codigoPedido, i nt codigoProduto, i nt quantidade)
throws Exception {

2  Pedidoltem pedidoltem = new Pedidoltem();

3 pedidoltem.setCodigoPedido(codigoPedido);

4 pedidoltem.setCodigoProduto(codigoProduto);

5 pedidoltem.setQuantidade(quantidade);

6

7

8

9

PedidoltemDAO dao = FactoryDAO. get Pedi dol t enDAQ));
dao.incluir(pedidoltem);
ProdutoDAO daoProduto = FactoryDAO. get Pr odut oDAQ();
Produto produto = daoProduto.ler(pedidoltem.getC odigoProduto());
10 PedidoDAO daoPedido = FactoryDAO. get Pedi doDAQ();
11  Pedido pedido = daoPedido.ler(codigoPedido);
12  Preferencia preferencia = new Preferencia();

13  preferencia.setCodigo(pedido.getCodigoCliente()) ;
14  preferencia.setBarras(produto.getBarras());

15 preferencia.setDescricao(produto.getDescricao()) ;
16  preferencia.setMarca(produto.getMarca());

17  preferencia.setNome(produto.getNome());

18 preferencia.setPromocao(produto.getPromocao());

19  preferencia.setSetor(produto.getSetor());

20  preferencia.setTipo(produto.getTipo());

21  preferencia.setValidade(produto.getValidade());

22  preferencia.setValor(produto.getValor());

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 }

Quadro 11 — Método da aplicacdo que realiza a ctameframework
No quadro 11 a aplicacéo seta os valores das @nefas do usuario da linha 12 a 22.

Esse objetoPreferencia € propriedade da aplicacdo e pode ser criado coamtos
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atributos forem necessarios. O quadro 12 demonmstra parte da classe preferéncias da

aplicacéo.

1 public class Preferencia{
2 private int codigo ;

3  @AtributoDiscreto

4 privat e String marca ;
5  @AtributoDiscreto

6 pri vat e String nome;
7  @AtributoDiscreto

8 private String  descricao
9  @AtributoDiscreto

10 pri vat e String tipo ;
11  @AtributoDiscreto

12 pri vat e String setor ;
13 private int validade
14 private int barras ;
15 private int promocao ;
16 privat e Double valor ;

Quadro 12 — Clasgaeferencia  da aplicacéo

No quadro 12, expbem-se os atributos para umaedfaséerencia utilizada pela
aplicacdo. Nesta classe, pode ser visto ainda amotar um atributo discreto se surgir a
necessidade, sendo esta anotacdo necessariagesa aoframework que o atributo anotado
€ do tipo nominal e pode aceitar uma lista de esloleclarados no inicio do ARFF. Esse é o
caso da linha 3 a linha 12.

ApoOs a criacdo do objeto direferencia e atribuicdo dos valores, é necessaria a
criacdo de uma lista de preferéncias e adicdo masldinhas 23 e 24. Na linha 25, instancia
um novo objeto déPreferenciaUC  do framework. Nesse objeto, faz-se a chamada ao
método segmentar da linha 26 passando como patimésta, a quantidade dhusters e o
local para salvamento do ARFF demonstrando assisoaoframework pela aplicacao.

Na busca pelo resultado, procedeu-se a aplicac&gdes testes que objetivavam
visualizar o funcionamento doamework, assim como também mostrar, apds a segmentacao,
a estrutura do arquivo ARFF completo e verificarmodelo relacional do framework os
resultados apresentados.

Para isso, foram criados na aplicacdo que faz ostvathework 10 usuérios e 50
produtos distintos. A figura 22 ilustra a criac@usuario de codigo 39 e a figura 23 a adicéo

dos produtos de 1 a 5.
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Figura 23 — Criag&o do usuario

o hitpilccabost 80800 sstema. dofackion=:
o W hepdlhcehestiamenibetarsss

produtel 1
produted |
produted |1
produted
produtes

Cenbinvar Comprands

T ConcluifProssegqur

Figura 24 — Adicao de 5 produtos distintos
O processo das figuras 22 e 23 é repetido variessvaté completarem-se 10 usuarios,
cada qual com cinco produtos distintos. Cada poodein caracteristica proprias. Estas
caracteristicas foram removidas da aplicacdo pacdithr a demonstracdo. O quadro 26
mostra parte do arquivo ARFF apd6s o processo deséa dos 10 usuarios e seus produtos

relacionados.
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frelation BaTa

fattribute codige numeric
fattribute marca [(marcal,
marcaz,marcai, marcad, marcadb, marcaé, marca’l, marcad, marca¥, marcall, marcall, marcs
rcazi,marcazi,marcazd, marcazh, marcazZé, marcaz’?, marcaz2d, marca2¥9, marcail, marcail
adl,marcad?, marcadi, marcadd, marcadh, marcadée, marcad’?, marcadd, marcad?, marcabi}
fattribute nome (produtob0,

produtod?, produtodd, produted?, produteds, produtods, produtedd, produtods, produt o
uto3d, produtoel3, produtce3, produte3l, produto3l, produte2?, produtoZd, produtc?, o
9, produteld, produtel?, produtels, produtols, produteld, produtels, produtel, produ
sproduteZ, produtol)

fattribute descricae {descricachn,
descricacd?,descricacdg, descricacd?, descricacdé, descricacds, descricacdd, descr
7,descricac36,descricacib, descricac3d, descricaci3i, descricac32, descricacil, des
o24,descricaczi, descricacii, descricac2l, descricac2l, descricacly, descricaclg, d
cacll,descricacld,descricac?,descricacd, descricac?, descricact, descricach, desd
@attribute tipe (tipo50,

tipod?, tipods, tipod?, tipods, tipodh, tipodd, tipod3, tipods, tipedl, tipod D, tipo3y,
tipoZ?, tipole, tipodh, tipoZd, tipo23, tipodZ, tipo2l, tipo20, tipoly, tipeld, tipol?,
5, tipcd, tipo3, tipod, tipol)

fattribute setor (setorl,

setor, setori, setord, setorh, setore, setor?, setor 8, setor9, setorll, setorll, setoy
tor22, setori, setor2d, setor2h, setorlb, setord?, setor2d, setorl9, setor20, setoril
rdl, setordl, setordl, setordd, setordh, setordb, setord?, setordd, setord9, setorb0)
fattribute validade numeric

fattribute barras numeric

fattribute promocac numeric

fattribute valor numeric

idata
39, marcabl, produtcl, descricacl, tipol, setors0, 1,1, 40,10
39 marcad?, produtol, descricac?, tipo, setord9, 2,2, 30,100

Quadro 13 — Arquivo ARFF apds processo de inclusédo

No quadro 26 é possivel conferir a estrutura digsusos e o inicio dos dados apos a
marcacdo@data. Nesse mesmo quadro, é possivel identificar ogoodio usuario 39
informado pela aplicacdo e presente no ARFF. Esie of usuario escolhido para
monitoramento e aplicacdo de testes. A figura 2ésmmta os dados desse usuario, a figura
25, por sua vez, duster no qual este usuario esta inserido e a figuraa&freferéncias do

cluster deste usuario.

[% cd_cllente nirn_cliente ds_senha

] _ rudil rudit
40 rudi? rudiz
41 rudi3 rudi3
4z rudid rudid
43 rudis rudis
44 rudi rudi
45 rudi7 rudi7
46 rudig rudia
47 rudig rudig
43 rudiid ruditd

Figura 25 — Informag8es do usuario monitorado paeste
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Figura 26 — A tabela segmentacdo mostra o clustesdario

cd_cysker cd_preferenca wi_preferencia
» ﬁl 41,777778
5 4 marcals
5 3 produtads
g 4 descrican3
5 = bipaas
5 ] setor 18
5 7 1
5 a 17
2 9 40
5 10 10
Figura 27 — A tabelaluster_item ilustrando as preferéncias do cluster do usuario

Apos as informacdes das figuras 24, 25 e 26, make a adicdo de cinco produtos no
usuario 39. Foram os produtos 46 a 50, produtogsesiferentes dos selecionados
anteriormente para este usuario que eram os pdatt a 5, conforme figura 23. Apds nova
consulta a segmentacao, obteve-se 0 mesmo resu@aduario de codigo 39 permaneceu no
cluster 5. Tentou-se entdo adicionar novamente o0s prodd¢ogl6 a 50 ao usuario 39
simulando uma nova compra dos mesmos produtosntentaostrar o interesse do usuério
nestes produtos. ApOs processamento e consultdbedat8egmentacao , obteve-se o

resultado mostrado na figura 27.

- cd_usuario cd_cluster

w
s
=
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L —
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4
Figura 28 — Segmentacao do usuario apos inclugp@bida dos mesmos produtos
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O resultado dos testes evidenciou a mudanca daiosd@ do cluster 5 para o 4
indicando que, a medida que suas escolhas mudansegmentacdo mudou, fazendo,
assim, com que as preferéncias fornecidas sejaln @sister 4, e ndo mais do cluster 5.

Para mostrar o uso que a aplicacdo pode fazeramoetwvork foi implementado na
classe Logon a rotina que chama o método getSegoaentomo pode ser visto no quadro
14.

1 publi c Logon ler(String nome, String senha) t hr ows Exception {
2  LogonDAO dao = FactoryDAO.getLogonDAQO();
3 Logon logon = dao.ler(nome, senha);
4  PreferenciaUC<app.modelo.Preferencia> preferenci ax= new
PreferenciaUC<app.modelo.Preferencia>();
5 List<framework.modelo.Preferencia> preferenciaLi st=
preferenciax.getSegmentacao(logon.getCodigoUsuario( );
6  String marca = "
7 String tipo = "
8  String setor = "
9 i nt garantia = 0;
10 i nt promocao= O;
11  Double valor = 0.0 ;
12 f or (framework.modelo.Preferencia preferenciaFramework
preferenciaList) {
13 i f (preferenciaFramework.getNome().toString() == "marca" ){
14 marca = preferenciaFramework.getValor();
15 }
16 i f (preferenciaFramework.getNome().toString() == "tipo" ) {
17 tipo = preferenciaFramework.getValor();
18
19 i f (preferenciaFramework.getNome().toString() == "setor" ) {
20 setor = preferenciaFramework.getValor();
21
22 i f (preferenciaFramework.getNome().toString() == "garantia” ){
23 garantia = Integer.parselnt(preferenciaFra mework.getValor());
24
25 i f (preferenciaFramework.getNome().toString() == “promocao” ){
26 promocao = Integer.parselnt(preferenciaFra mework.getValor());
27
28 i f (preferenciaFramework.getNome().toString() == "valor" ){
29 valor = Double.parseDouble(preferenciaFram ework.getValor());
30 }
31}
32  ProdutoDAO produtoDAO = FactoryDAO.getProdutoDAO 0;
33  List produtoLista = produtoDAO..listarPreferencia (marca, tipo,
setor, garantia, promocao, valor);
34 r et ur n logon;
35 }

Quadro 14 - Aplicacdo usando o métgatsegmentacao
O quadro 14 mostra o métotkr da aplicacdo o qual é responséavel por receber os
dados do logon e permitir ou negar acesso. Nestedmeé aplicacdo efetua a rotina para
logon até a linha 3. A linha 4 e 5 mostram de quend o métodmgetSegmentacao é
chamado. A linha 3 cria um objeRreferencia  doframework e a linha 5 chama o método

getSegmentacao que devolve uma lista contendo as preferénciaslakier ao qual o
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usuario informado pela aplicacdo pertence. Somestes passos S80 necessarios para
permitir a aplicagcdo fazer uso do framework, masa pdemonstrar a utilidade foram
implementadas também as rotinas que iniciam na lhaté 35. Nestas linhas primeiramente
a lista fornecida pelo métodgetSegmentacao € iterada em busca das preferéncias. Ao
final da iteracdo é criado uBAOpara acesso aos produtos. N&#g@é chamado o método
listarPreferencia gue busca no banco de dados da aplicacao proglusogpresentem
caracteristicas idénticas as preferéncias do clumbe qual o usuario em questdo esta
relacionado. Assim, é possivel fornecer andncias tgnham alto interesse de compra pelo
usuario visto que esses produtos foram sugeridofueg@o das preferéncias do cluster do
usuario sendo o cluster o resultado do conjuntprdferéncias entre usuarios com escolhas
similares.

Ainda relacionando o método com o exemplo antes®m© usuario passado na linha 5
ao métodaetSegmentacao fosse o usuario 39 demonstrado na figura 27 teatomo

resultado uma lista contendo os valores do qudsiro 1

Preferencia Valor
marca marcal
tipo tipo50
setor setorl
garantia 2
promocao 30
valor 302,5

Quadro 15 — Preferencias do clusteudeéario 39
Ao selecionar no banco de dados da aplicacdo akifm® comprados pelo usuario 39

temos os valores da figura 28.

nn_marca tp_produco rin_sakar t_validade gt_promocan ¥_praduco
O rorcesn [ setorsD i 40 10
mErca4s tipoE setordd 2 =0 100
marca4s lipod selord4l 3 Fai} 1200
marcaty tipod seford? 4 10 Lgoon
marcato tipos sabordt ] 40 10
marcab tipode satarh 2 1| 100
marcad Lipod? setord 3 20 1000
marcad kipoed setord 4 10 10000
marcal tipeed9 setord I 4 10
mareal Lipos0 setorl Z 1 100

Figura 29 — Produtos comprados pedaario 39
Relacionando os valores do quadro 15 com os vattadgura 28 é possivel concluir

que a maior parte dos produtos que apresentamtedsiicas idénticas as preferéncias
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informadas pelo framework ja foram comprados pedoado. Conclui-se também que

nenhum produto j& comprado apresenta todas asrémelg@s sendo uma boa oportunidade
para sugerir um produto com as caracteristicas whrg 15 visto que o este quadro
representa as preferéncias do conjunto de pesscagscolhas similares ao usuario. Ainda
seria possivel sugerir um produto com uma ou nasspdeferéncias do quadro 15 facilitando
assim a busca de tal produto.

Além do exemplo citado o framework pode ser usadooatras situacdes visto que
seu objetivo seja efetuar a segmentacdo de um rtonfle dados em funcdo das suas
preferéncias. Alguns exemplos seriam segmentaluo®spelas notas, freqiéncias e outros
possiveis valores. Segmentar funcionérios pelsisatémpo servico e demais caracteristicas.
Segmentar a contabilidade de empresas pelo sen dencaixa além de outros exemplos a

escolher.

3.5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Dentre as ferramentas correlatas analisadas narmermtacao a que apresenta maior
aproximacdo com o framework BeTa € o modelo det lal.e(2009) tendo esta um objetivo
similar ao exemplo do estudo de caso. O modeloi @ &l. (2009) leva em consideracao os
anuancios como centralizadores da informacéo. Destea, se determinado usuario ndo clicar
em um anuncio candidato esta informacdo ndo senpuwtada embora tenha relevancia ao
contexto.

O framework BeTa leva em consideracdo as pessaagas escolhas visto que tais
atributos representam uma parcela maior de infdimagerando assim um resultado mais
realista.

Por isso com os resultados demonstrados no eskidasb, além das comparacdes
efetuadas, é possivel avaliar o desempenho finalad@work como regular, tendo sido, os
objetivos iniciais, alcancados, mas com queda déonpeance gradativa em relacdo a
escalabilidade.
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4 CONCLUSOES

Através dos conceitos estudados e ferramentassadat desenvolveu-se um
framework para analisar as preferéncias por meio das iritesafprnecidas pela aplicacao
web utilizando para isso a técniBahavior Targeting. Realizaram-se pesquisas na area de
Web Analytics, Data Mining e construcdo déamework. Os trabalhos correlatos tiveram
fundamental importancia e surgiram como bons exesngé algumas outras abordagens em
relacdo ao tema. Dessa forma as informacdes emndastrnessa etapa de pesquisa
contribuiram altamente para a busca do objetivaahi

Algumas tecnologias e padrdes foram utilizadagemsativa de melhorar a forma
como oframework foi implementado, a comecar pelo uso da linguagewa mantendo assim
alta portabilidade e eficiéncia devido ao forte lapda linguagem atualmente. Outra
tecnologia de fundamental importancia que podecis&tda € o uso da biblioteca tideka, a
qual contém o algoritmdkmeans utilizado como recurso para o desenvolvimento do
framework. Utilizou-se tambémReflection e Annotation, tecnologias essas intimamente
relacionadas com a linguagem elencada. Outros eadrdoas praticas podem ser citados
pela contribuicdo que exerceram na escrita do obtbgte, tais como DAOFactory e
Sngleton 0os quais auxiliaram a organizar o cédigo além weemtar o desempenho final,
visto o incentivo ao uso de padrdes.

Como resultado ramework executa as segmentacdes de acordo com o0 usdeloasis
através do métodeegmentar , utiliza como métricas para analise dos perfisraferéncias
do usuério e fornece os grupos segmentados acoqualario da aplicacdo pertence atraves
do métodogetSegmentacao conforme os objetivos especificos. Como limitagddmixa

escalabilidade e a escolha do algorittemoeans.

4.1 EXTENSOES

A escalabilidade do framework mostrou-se relativaimebaixa devido ao uso do
ARFF. A troca do arquivo pela integracdo com batealados é uma possivel solucdo para
esta limitagao.

Em relacdo ao algoritmk-means, este apresenta um resultado diferente a cada nova
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execucéo. Devido a este fato, a cada nova inforonsgegmentada pefoamework recorre-se
a todos os dados, os quais ndo podem ser excldioloARFF, pois séo utilizados na
segmentacédo. Para resolver faz-se necessario a deiseitro algoritmo ainda ndo pesquisado

no contexto deste trabalho.
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