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Resumo

Com o constante crescimento da utilizacdo da Internet o nimero de websites e respetivas
paginas continua a evoluir também, por este motivo, verifica-se uma necessidade de alinhar a
experiéncia de utilizagdo com os objetivos gerais de um website. Para satisfazer esta
necessidade o sistema de recomendagdo proposto sugere pdaginas ao utilizador que possam ser
do seu interesse com base em perfis de navega¢dao de um website em geral. A maioria dos
sistemas de recomendagdo sdo baseados em regras de associagdo ou palavras chave (quando o
conteldo é considerado). No entanto, quando os dados ndo sdo suficientes ou sdo muito
dispersos e a ordem é considerada, uma abordagem tradicional pode ser inadequada. Por outro
lado, assumindo outro paradigma, a area de Web Analytics, tem obtido um crescimento
considerdvel, através de ferramentas robustas que permitem a recolha e analise de dados da
internet, a fim de compreender e otimizar eficiéncia e eficacia do website. O presente artigo
propde o desenvolvimento de um sistema de recomendacdo baseado na ferramenta Google
Analytics. O protétipo é composto por dois componentes principais que sdo: 1) um servigo
responsavel pela construgdo e légica associada a criagdo das recomendagdes; 2) uma biblioteca
incorpordvel em qualquer website que providenciard um widget de recomendacao configuravel.
Avaliagdes preliminares constataram que a implementagdo segue a légica do modelo proposto.
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Abstract

As the Internet usage keeps increasing, the number of web sites and hence the number of web
pages also keeps increasing, so there is a need to align the user experience with the overall
websites purposes. Toward this requirement, the proposed recommendation systems suggest
the user pages that might be of its interest based on past navigation profiles of overall site usage.
Most of existing recommendation systems are based on association rules or based on keywords
(when content is considered). However, on usage data shortage or sparse data and if sequential
order is to be considered such traditional approaches may become unsuitable. Conversely, the
Web Analytics arena, assuming other paradigm, has experienced a considerable growth through
mature tools that allow the collection and analysis of internet data in order to understand and
optimize website efficiency and efficacy. This work proposes the development of a
recommendation system based on the Google Analytics tool. The prototype is constituted by two
main components which are: 1) a service responsible for the construction and associated logic
that underlies recommendations generation; 2) an embeddable library on any website that will
furnish website with a configurable recommendation widget. Preliminary evaluations had
showed that the implementation follows the logic of the proposed model.
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1 Introducao

1.1 Motivacao

Sendo que a Internet apresenta-se atualmente no dia a dia das pessoas e organizagdes, os
fornecedores adotam novas formas de melhorar a informacdo e servigos disponibilizados ao
consumidor considerando também novas formas de interacdo, hoje ao alcance dos utilizadores.

Torna-se fundamental, configurando uma vantagem competitiva, entender as necessidades e
preferéncias dos utilizadores/clientes. Este conhecimento pode hoje ser acionado de diferentes
maneiras, tais como, melhoramento do préprio servico/produto e/ou canais mediadores, ou até
mesmo dimensionamento de novos. No comércio nao digital, as fontes de informagao sao,
principalmente, estudos de mercado realizados por meio de pesquisas e entrevistas a
consumidores. Tais métodos, embora Uteis, sdo muitas vezes caros e limitados na amostra.

Os dados relacionados com a navegagdo Web tornam-se uma fonte principal para explorar e dar
sentido a grandes quantidades de diferentes tipos de dados. Os servidores Web n3o sé fornecem
os respetivos servicos, como também constituem uma fonte de informacdo util para os
proprietarios dos websites, dado que registam as visitas as paginas Web. Durante alguns anos,
os Web Logs foram analisados de forma automatizada para acompanhar os utilizadores do
website e as respetivas sessoes.

De facto, atualmente o mundo digital abre novos horizontes ao nivel da compreensdao do
comportamento do consumidor/utilizador. No entanto, os registos de atividade nem sempre
sdo faceis de processar, e converter esta analise em resultados vidveis é muitas vezes desafiante
(a reconstrucdo de um site é muitas vezes com base em tentativa e erro). Infelizmente, nem
todos os proprietarios tém conhecimento ou recursos para realizar esta analise e convergir os
resultados com os objetivos.

Para além disso, enquanto os Logs do servidor sdo alvo de uma andlise intensiva, muita pesquisa
foi anexada a estes, nunca tanto trabalho foi realizado ao redor da navega¢ao em geral. Segundo
(Chiarandini, 2014), a navegacdo pode ser definida de forma diferente do que o caso de
pesquisa; enquanto o utilizador navega o objetivo é menos claro do que uma pesquisa dirigida
porgue a navegacdo nao pode ser expressa através de texto. Também pode acontecer que o
utilizador ndo tenha de todo um objetivo definido - navegacdo intensiva. Adicionalmente
(Baeza-Yates, Ribeiro-Neto, & others, 1999) classificou ainda que a tarefa em que os utilizadores
de um sistema de recuperacdo de informacdo estdo envolvidos, pode classificar-se de duas
formas: informagdo ou dados de consulta (pesquisa) e navegagdo. Ambas sdo formas em que os
utilizadores acedem a informagao, sendo a primeira de acesso aleatdrio e a segunda de acesso
sequencial. Pode-se entdo assumir que esta distincdo também exista na estrutura das sesses
Web.

Atualmente, uma atencdo considerdvel é colocada nas aplicacbes de Data Mining, analise
preditiva e prospecao de negdcios. Na maioria das aplicagdes, onde normalmente a expetativa
vem destas previsdes hd necessidade de recuperar ficheiros de registos de acessos ao website
em questdo. Tal como ja foi mencionado, extrair conhecimento a partir destes dados acarreta
varias exigéncias e desta forma, novos métodos emergiram, tal como é o caso das ferramentas
de Web Analytics discutidas na se¢dao 2.3.2 que em certa medida fundamentam com rigor a
abordagem deste trabalho.



A partir de uma perspetiva funcional, cada website precisa de integrar a légica que melhora a
concretizacdo dos objetivos pretendidos que fundamentam a sua prdépria existéncia. Tais
objetivos, podem variar consoante as visitas de um utilizador a uma pagina especifica para
converter potenciais interessados.

Deste modo, sistemas de recomendacdao foram criados de forma a fornecer orientacao,
melhorar a experiéncia de utilizagdo e finalmente atingir as metas pretendidas.

As recomendacbes podem ajudar os utilizadores do website a focarem-se no objetivo
pretendido para evitar dispersdes. Podem ser fornecidas algumas indicacdes diretas, tais como,
onde é que se pode obter determinada informacdao? Como é que se pode alcangar o objetivo? E
também associar contelido relacionado ou produtos/servicos.

Com o crescimento continuo e proliferacdo do e-commerce, o volume de dados do utilizador,
recolhidos pelas organizagdes nas suas operag¢des didrias atingiu proporg¢des astrondmicas.

Analisar estes dados, pode ajudar as organiza¢des a determinar o valor do tempo de vida de
estratégias de marketing e produtos/servigos, assim como avaliar a eficicia das campanhas
promocionais, otimizando a funcionalidade das aplicacdes baseadas na Web, fornecendo um
conteldo personalizado/segmentado aos utilizadores e mais eficaz na estrutura légica do
website.

Este tipo de analise envolve a identificagdo automatica de padrdes significativos e relagdes de
uma vasta colecdo de dados semiestruturados muitas vezes armazenados na Web, registos de
acesso e bases de dados operacionais.

Mining de utilizacdo da Web refere-se a identificacdo automatica e analise de padrdes no fluxo
de cliques subjacente a navegacao, assim como dados recolhidos ou gerados como um resultado
das interacdes do utilizador com os recursos da Web, num ou mais websites (Liu, Mobasher, &
Nasraoui, 2007). O objetivo é captar o modelo e analisar os padrées de comportamento e os
perfis de utilizadores nas suas interagdes. Os padrdes identificados, s3ao geralmente
representados como cole¢des e/ou sequéncias de paginas, objetos ou recursos frequentemente
consultados por grupos de utilizadores com interesses ou necessidades comuns.

Para efetuar tais recomendacdes, por norma é solicitada determinada informacao ao utilizador.
Posteriormente, sera relacionada com algum segmento ou perfil de utilizador, construido com
base no histdrico de navegacdo/utilizacdo do website, produzindo a recomendacgdo processada.

Existem alguns pontos fracos nesta légica global, pois nem sempre é possivel identificar o
utilizador (esta identificacdo é feita através de cookies que podem ndo estar disponiveis ou ser
permitidos), a informacdo mais detalhada sobre os utilizadores muitas vezes requer
preenchimento completo do perfil, o mesmo utilizador pode navegar em dispositivos diferentes
e diferentes utilizadores podem navegar num mesmo dispositivo (considerado o mesmo
utilizador devido a chave guardada no cookie), o mesmo utilizador embora possa ter alguns
interesses a longo prazo pode também ter interesses a curto prazo, que se podem alterar de
forma mais dinamica (por exemplo, o utilizador muitas vezes pode obter recomendacdes sobre
produtos similares aos que ja adquiriu).

Por exemplo, em sites de e-commerce, uma recomendacdo desvirtuada pode ter um resultado
significativo numa compra futura do utilizador (Cho, Kim, & Kim, 2002). Recomendagées pouco
validas podem ter duas caracteristicas de erros: falsos negativos, que sdao produtos que ndo sdo



recomendados, embora o cliente possa manifestar interesse neles; falsos positivos, que sdo
produtos que sdao recomendados mesmo que o cliente ndo apresente qualquer tipo de interesse.

Além disso, deve-se reconhecer que o resultado final dos sistemas de personalizacdo nem
sempre coincide com a percecdo do utilizador final de tal personalizagdo (Li, 2016). No entanto,
(Parra & Brusilovsky, 2015) mostrou que permitindo ao utilizador alguma forma de controlar o
grau de personalizagao, mantendo este processo o menos intrusivo possivel, produz um melhor
envolvimento entre o utilizador e a experiéncia geral. Isto pode vir como resultado em que além
dos grandes portais em que o perfil de utilizador é atualizado regularmente e os mecanismos de
acompanhamento estdo disponiveis devido a identificacdo do utilizador através de
autenticacdo, em inumeros websites é dificil recolher os dados pessoais e, portanto, conhecer o
utilizador. Desta forma, a identificacdo de um utilizador reincidente no website e o seu contexto
atual é quase impossivel de obter.

Portanto, a orientacao deste trabalho segue uma linha de identificacao e utilizacdo de padrdes
de navegacdo sem a preocupac¢do de uma personalizacdo ao utilizador. Isto é, ndo interessa
tanto a sua identificacdo, histérico e captacdo de perfil; mas sim, o emparelhamento da sua
navegagdao no momento (no seu atual contexto de necessidades) com os padrées de navegagdo
semelhantes que tiveram sucesso considerando o objetivo definido para o website. O
alinhamento das necessidades dos utilizadores e objetivos para o website tem de ser
considerado pelo seu administrador, o ambito deste trabalho abrange justamente garantir que
uma vez definidos o encaminhamento dos utilizadores, este é eficaz.

1.2 Objetivos

No presente trabalho de dissertacao, pretende-se construir uma ferramenta de recomendacao
de navegacao incorporavel em qualquer website. Tendo em conta que, por vezes um utilizador
por inimeras razdes possa ndo compreender o fluxo de um website (por exemplo por questdes
de design ou complexidade de um website) esta ferramenta pode orienta-lo de acordo com os
objetivos (para este problema concreto a solugdo passa por visitar determinada pagina)
definidos pelo administrador do website que contemple a estratégia do mesmo.

A ferramenta proposta tem por base a utilizagdo do histérico de navegagao disponibilizado pela
ferramenta: Google Analytics, sendo as recomendacdes a realizar orientadas pelos objetivos
definidos pelo administrador do website no Google Analytics.

O objetivo deste trabalho passa por gerar tais recomendagdes considerando o utilizador no seu
contexto de navegacdo e nao o utilizador per si. Assim, a sessao do mesmo utilizador ndo é uma
componente necessdria de contemplar no desenvolvimento do trabalho, uma vez que esta
inclusive ainda mantém alguns desafios relativamente a identificagdo da sua duragao, que tém
sido abordados ao longo dos anos numa base heuristica. Estudos recentes sobre o assunto
apontaram para um limiar de 60 minutos (Halfaker et al., 2015), ou a indexa¢do a média de
tempo nas paginas do website (Dinuca, 2012), contudo, na maioria das vezes o limiar original
estabelecido de 30 minutos € aplicado como exemplo (Berendt, Mobasher, & Spiliopoulou,
2001).

Em termos funcionais, o objetivo do trabalho corrente passa pelo desenvolvimento de uma
biblioteca com base na linguagem Javascript que disponibiliza um widget ao utilizador quando



esta seja incorporada num website. Este widget tem como funcao a exibicdo das recomendacdes
e algumas funcionalidades extra descritas com maior detalhe no capitulo do protétipo.

A biblioteca Javascript consome um servico, também proposto no desenvolvimento aplicacional
numa vertente de software as a service (SaaS) responsavel por consultar os dados reunidos pela
ferramenta Google Analytics com os parametros de pesquisa identificados como necessarios,
produzindo recomendagdes com base nos utilizadores que atingiram os objetivos definidos pelo
administrador do website. Este servico é o responsdvel por alimentar a biblioteca Javascript
mencionada anteriormente com as recomendac¢des produzidas e indicar qual € o momento
certo a exibir as mesmas, tendo em conta os tempos médios de abandono de uma determinada
pagina. A légica implementada no servigo é devidamente detalhada no decorrer do trabalho.

1.3 Metodologia

Para a realizagao da presente dissertacdo é utilizada uma metodologia de trabalho em que
primeiramente foi analisado o estado da arte que se divide em revisao da literatura, ferramentas
de recomendacdo e Web Analytics.

No capitulo de estado da arte sdo identificados os problemas e diferentes abordagens
implementadas na area de recomendacdo/ personalizacdo de utilizadores Web. Relativamente
ao capitulo de Ferramentas de Recomendacdao e Web Analitycs sdao apresentadas e discutidas
algumas ferramentas de machine learning utilizadas para recomendagao e ferramentas de
analise Web com objetivo de recolha e criagdao de relatdrios estatisticos do trafego de um
website. Apds introduzido o termo Web Analytics e o seu conceito, é apresentada com maior
detalhe a ferramenta base deste projeto o Google Analytics e os seus objetivos.

Apos integragdo com o estado da arte e abordagens de recomendacgdo/Web Analytics segue-se
a proposta de recomendacdao suportada em Web Analytics onde estd descrito o modelo
proposto e toda a sua légica subjacente. Uma vez estabelecido o modelo procede-se a uma
implementagao do respetivo protétipo funcional. Para tal, define-se a sua arquitetura geral e
relacdo entre os diferentes componentes do mesmo. Apds conclusdo desta fase de analise
concretiza-se a implementacdo/especificacio do servico GoRecommend que é o responsavel
pela criacdo das recomendacgdes e base da biblioteca GoRecommendJS, que esta implementada
seguidamente, responsavel pela camada representacional do protétipo.

Dando-se por concluida a implementacdo é possivel realizar a descricao funcional da aplicacado
através de um caso pratico e screenshots representativos, que se inserem neste documento.

Com o prototipo concluido é descrita a abordagem de avaliagdo que melhor demonstra o seu
potencial através de recolha de dados reais (subjacentes por questGes de confidencialidade)
confrontados com o modelo. Discutem-se os resultados e limitacdes identificadas.

Por ultimo realiza-se uma reflexdo relativamente a contribuicdo que este trabalho possa trazer
a comunidade e o estudo que pode ser desenvolvido com base neste conceito.



2 Revisao da Literatura

2.1 Conceitos Gerais

Extrair conhecimento sobre os utilizadores da Internet e o seu histérico de navegac¢ado tem sido
uma area de pesquisa para muitos dominios de aplicacdo, desde a procura por melhorias na
experiéncia de utilizacdo (Ex: recomendacédo e personalizacdo), a procura da eficacia no esforco
de marketing digital segmentado e desta forma alcangar o utilizador com conteuldos relevantes.
Independentemente do objetivo, as diferentes abordagens que tém sido adotadas enfrentam
varios desafios comuns. Neste capitulo em que se aborda uma caracterizagao global do trabalho
relacionado na area, serve a presente subseccdo para estabelecer a base sobre conceitos e
terminologia a ser considerada nas subsecg¢des seguintes.

O termo Web Mining tornou-se muito popular principalmente devido a aplicacdo de técnicas de
prospecdo de dados para extrair conhecimento a partir de dados da Web, incluindo
documentos, hiperlinks, registos de utilizagdo de websites, etc. (Mehtaa, Parekh, Modi, &
Solanki, 2012).

Atualmente, a drea de Web Mining compreende 3 categorias principais:

1) Web Mining de conteudo;
2) Web Mining de estrutura;
3) Web Mining de utilizagdo (ou navegacgao).

Web Mining de conteldo é o processo de extracdo de informacdo semantica a partir de
conteldo de documentos Web, tais como, textos ou imagens transmitidas ao utilizador final. Tal
processo engloba a descoberta de recursos, categorizagao e agrupamento.

Web Mining de estrutura foca-se na estrutura de hiperlinks, normalmente envolvendo a analise
dos hiperlinks de entrada e saida de paginas Web, este método é usado pelos motores de busca
para classificacdo de resultados (Mehtaa et al.,, 2012). Este tipo de Mining permite extrair
conhecimento sobre a organizagdo intra e inter pdginas.

Web Mining de utilizacdo, consiste principalmente na aplicacdo de técnicas de Data Mining para
compreender e servir as necessidades dos utilizadores das paginas Web (Srivastava, Cooley,
Deshpande, & Tan, 2000). Tipicamente, nos dados reunidos para tal analise inclui-se enderecos
de IP, navegador utilizado, paginas visitadas, origem e tempo em pdgina, procurando a eliciagao
de padrdes de utilizacdo para informar dominios de aplicacdo tais como: personalizacao,
recomendacdo (orientada pela navegagdo, ndo a baseada em conteldo) ou interfaces
adaptativas.

O processo de Web Mining compreende o fluxo tipico associado as iniciativas tradicionais de
Data Mining: recolha de dados, pré-processamento (limpeza, formatacdo, relaciona-los e alinha-
los para que se revelem compativeis/acionaveis considerando a utilizacdo pretendida), aplicar
o(s) método(s) de analise de eleito(s); e quando ndo se trata de uma iniciativa somente
exploratéria e/ou descritiva, produzir consequentemente um modelo e utilizd-lo para
classificacdo e/ou previsdo atendendo aos objetivos finais definidos, por exemplo, sistemas de
recomendacdo e/ou personalizacdo.



As principais fontes de dados usadas para Web Mining sao os Logs de acesso a servidores Web
e Logs aplicacionais. Fontes de dados adicionais também sdo complementarmente utilizados
tanto para a preparacao dos dados como para seu processamento na identificacdo de padrdes,
incluindo ficheiros do website, metadados e bases de dados operacionais. Em alguns casos
podem estar disponiveis dados adicionais devido a recolha dos mesmos no lado do utilizador,
por exemplo, na informacao persistida em cookies, ou disponibilizada em contas que contenham
perfis de utilizadores (contemplando, e.g. dados demograficos e preferéncias). Também servigos
globais de agregacdo de dados e monitorizagdo de tendéncias como: ComScore
(www.comscore.com), NetRatings (www.nielsen-netratings.com) e Acxiom (www.acxiom.com),

constituem potenciais fontes adicionais a compor ou cruzar na exploracdo dos dados.

2.2 Propdsitos e Métodos

O corpo do trabalho em Web Mining pode ser enquadrado em cinco grandes ambitos: 1) Analise
de sessdes, 2) Andlise de agregacdo e segmentacgdo de utilizadores, 3) Andlise de associagOes e
correlagGes, 4) Analise sequencial (temporal) e de padrdes de navegagdo e 5) Classificagdo e
previsdo baseada nas transacdes do utilizador (Liu et al., 2007).

Andlise de sessGes é uma abordagem comum para gerar medidas estatisticamente agregadas
sobre sessdes. Técnicas padrao de estatistica sdo utilizadas para adquirir conhecimento sobre o
comportamento geral dos utilizadores, considerando, por exemplo, hora do dia, paginas
frequentemente acedidas ou de entrada e saida, tempo em pagina, etc. No entanto, outra forma
de analise de sessdes é a andlise integrada de dados de utilizagdao através da abordagem OLAP
(Online Analytical Processing) (Alves, Belo, & Costa, 2007). A abordagem OLAP assenta numa
estrutura mais integrada para analise com maior flexibilidade e em diferentes niveis de
granularidade. A fonte de dados para a andlise de OLAP recai geralmente na construgdo de um
(hiper) cubo. Um cubo de dados que pode ser visto como uma estrutura de matriz
multidimensional, em que cada dimensado representa um conjunto de atributos e cada célula
armazena, o valor agregado de uma medida, como contagem, soma, etc. Este tipo de
representacdo de dados suporta uma navegacdo exploratdria através das dimensdes e
respetivos atributos. Os dados sdo carregados através de uma base de dados multidimensional
qgue mantém um modelo de dados dimensional desnormalizado integrando as dimensdes
selecionadas para analises (co)relacionadas. As ferramentas OLAP permitem hierarquias e
alteragdes nos niveis de agregacao ao longo de cada dimensdo durante a analise. Andlise de
dimensdes neste tipo de estruturas pode ser baseada nos varios atributos disponiveis; atributos
do modelo dimensional e.g. duragdo, dominio, recurso utilizado, navegador, origem; obtidos a
partir de fontes originais (como por exemplo Logs) que carregaram segundo o processo ETL
(Extract-Transform-Load) o modelo dimensional (Kimball & Ross, 2015). Assim permite-se que a
analise seja efetuada em partes do Log correspondentes a um periodo de tempo ou a um nivel
diferente de abstracdo com respeito a qualquer dimensao.

A abordagem OLAP pode ser estendida a outros ambitos de Web Mining. Por exemplo, a
integracdo de dados de e-commerce, quando presentes, explora ainda mais o potencial desta
orientagdo analitica para providenciar métricas importantes para o negdcio (exemplo
paradigmatico no dominio de Business Intelligence, que pode abranger os varios ambitos).



Também é comum que resultados da exploracdo e analise OLAP sejam utilizados para informar
a selecdao de métodos complementares de Data Mining utilizados nos restantes ambitos de Web
Mining.

A analise por agrupamento de dados (clustering) constitui uma das técnicas de Data Mining que
agrupa um conjunto de dados que tenham caracteristicas semelhantes. No dominio da analise
de utilizagdo/navegacdo de um website, existem 2 tipos principais de agrupamentos
interessantes que podem ser identificados: grupos de utilizadores e grupos de paginas (Hassan
& Karim, 2011). Agrupar registos de utilizadores (sessdes ou transagées) é uma das tarefas mais
utilizadas em Web Mining de utilizagcdo e Web Analytics (que serd abordado na secgdo seguinte),
que procura estabelecer grupos de utilizadores que contém padrdes de navegac¢ao semelhantes.

Por outro lado, o agrupamento por paginas pode ser efetuado com base nas caracteristicas de
conteudo associado (palavras chave ou atributos). No caso do agrupamento com base no
conteldo, os resultados podem ser grupos de pdginas ou produtos relacionados com o mesmo
tdépico ou categoria.

Uma outra abordagem suporta-se na descoberta de regras de associacao e analise de correlagao
tendo como objetivo encontrar grupos de itens ou pdginas frequentemente consultadas ou
adquiridas em conjunto. Por sua vez, permite organizar o conteddo de websites e/ou navegagdo
de forma mais eficiente, ou promover recomendacdes transversais com eficacia.

Na verdade, uma das principais aplicagdes de Mining em regras de associagdo, quer em
utilizacdo Web, assim como dados e-commerce é a recomendacdo (que serad discutida
especificamente na subsec¢do seguinte).

Se for introduzida, a dimensao tempo, tem-se uma orientacao diferente da andlise. Até aqui, foi
considerada a orientacdo por semelhancas ou associacdes. A andlise de padrdes temporais é
uma técnica especifica de Mining que tenta encontrar tendéncias maioritariamente inter-
sessOes. Tal andlise permite, por exemplo, otimizar o marketing Web prevendo a natureza de
visitas futuras. Outros tipos de andlise temporal que podem ser efetuados sobre padrdes
sequenciais incluem detec¢do de pontos de mudanca (de tendéncia) e analise de similaridades e
singularidades.

Muitos dos métodos acima referidos, permitem em ultima analise informar modelos de
previsdo. Existem vdrios métodos cuja sua natureza é a classificacdo e previsdo. A classificacdo
consiste em mapear um conjunto de dados em varias classes predefinidas (e.g. previamente
identificadas segundo alguma das abordagens anteriores). No dominio Web tal consiste em
desenvolver o perfil dos utilizadores que pertencem a uma classe ou categoria em particular. O
gue requer a extracao e selecdo de caracteristicas que melhor descrevem as propriedades de
uma determinada classe ou categoria. A classificagao pode ser efetuada por meio de algoritmos
de aprendizagem e supervisionados, tais como, arvores de decisao, classificadores Bayesianos
(Naive Bayes networks), maquinas de vetores de suporte (Support Vector Machines). Uma vez
treinado, é avaliado o classificador, e este, podera ser utilizado para previsao.

2.3 Abordagens a Recomendacdo e Personalizacdo
Conforme introduzido na sec¢ao anterior a abordagem mais comum a recomendagao suporta-
se na descoberta de associagdes tipicamente baseadas numa das muitas variantes do algoritmo



Apriori original. O objetivo destes algoritmos é encontrar grupos de itens que juntos ocorrem
frequentemente em muitas transacbes, com a consideracdo de diversos critérios
complementares (Slimani & Lazzez, 2014). Embora muito utilizados e com resultados
satisfatérios para a identificagdao de associagbes, a recomendagao com base em regras de
associagdo inerentemente enfrenta degradagdo se o conjunto dos dados for disperso (Kasliwal
& Katkar, 2015) (Dinuca, 2012). Este é frequentemente o caso em Web Mining de utilizacdo pois
as visitas dos utilizadores cobrem apenas uma pequena fragdo dos itens disponiveis e, portanto,
muitas vezes é dificil encontrar um numero suficiente de itens comuns nos diferentes perfis de
utilizadores. Existem varias propostas para superar tais limitacdes (Liu et al., 2007)], por
exemplo, redu¢do do nimero de dimensGes (mas podem estar a ser descartadas dimensdes
interessantes para os padrdes finais); ou em alternativa, reduzindo o lado esquerdo das regras
no universo de regras globais, considerando o caminho percorrido pela sessdo ativa, reduzindo
a restricdo de uma completa correspondéncia com a regra no seu lado esquerdo.

Uma drea com grande aplicagdo de Web Mining é de facto a recomendagao e ainda a sua
frequente utilizacdo para potenciar personalizacdo com objetivo de melhorar a experiéncia do
utilizador. Embora sejam areas (recomendacdo e personaliza¢do) distintas per si, ndo é incomum
utilizar recomendagdes na personalizagdo. De forma geral, os sistemas de personalizagao Web,
dada a sua finalidade e complexidade podem ser enquadrados de acordo com (Suguna &
Sharmila, 2013) nos principais tipos seguintes: 1) memorizagdo, a forma mais simples de
personalizagdo, onde as informagdes do utilizador como o nome e histérico de navegacdo sao
armazenadas (por exemplo, usando cookies), para mais tarde reconhecer o utilizador quando
este voltar; 2) Personalizagdo, recolher informacédo sobre o utilizador através de formularios com
o objetivo de personalizar conteldo e estrutura do website (o processo global tende a ser no
maximo semiautomatico, pois exige sempre alguma resposta por parte do utilizador); 3)
Orientag¢do ou recomendac¢do, recomendar/auxiliar navegacdo ou contelddos considerados
relevantes para os interesses do utilizador (implicitamente inferidos, como por exemplo, perfil
de navegacdo, ou explicitamente, como por exemplo, formuldrios de preferéncias dos
utilizadores) a fim de facilitar o acesso a informacgdo/produto num grande website; 4) Apoio ao
desempenho de tarefas, executando acdes em nome do utilizador.

Além dos algoritmos de Mining ja mencionados acima, com particular relevancia para as regras
de associacdo em sistemas de recomendacgdo, existem duas abordagens complementares
utilizadas na recomendagdo e personalizagao: a recomendacdo baseada em filtragem de
conteldo e a recomendacgdo baseada na filtragem colaborativa.

Na técnica de filtragem baseada em conteldo, a recomendacdo de paginas considera os itens
em que o utilizador tenha classificado anteriormente com base no seu perfil. O perfil do
utilizador pode ser construido examinando respostas a pequenos questionarios (por exemplo
formularios de registo que explicitamente recolhnem preferéncias), classificagdo de itens ou
histérico e padrdao de navegacdao do utilizador. Este método de recomenda¢do depende
fortemente da experiéncia passada pelo utilizador e mesmo quando possivelmente saber mais
acerca do mesmo. A sua caracterizacdo contextual continua a ser um desafio, dados os
interesses dindmicos e oportunistas (por exemplo apds uma compra especifica, o seu interesse
pode mudar a curto prazo ou até mesmo o foco no website) (Nadi, 2011).

Na abordagem de filtragem colaborativa e.g. (Riecken, 2000), paginas Web (ou produtos) sdo
recomendadas a um utilizador particular quando outros utilizadores semelhantes também
preferem as mesmas paginas. A definicdo de "semelhanga" entre utilizadores depende das



aplicacbes que utilizam os sistemas de recomendacdo, por exemplo, podem ser definidos
utilizadores semelhantes quando estes atribuem classificagbes préximas a paginas Web ou
websites, assim como, utilizadores com padrdes de navegacao semelhantes. Esta abordagem
também ¢é alvo de alguma critica apontando duas desvantagens especificas: 1) Dispersdo e 2)
Escalabilidade (Suguna & Sharmila, 2013). Sendo a dispersdo, a quantidade de classificages
obtidas anteriormente, podendo ter ordens de grandeza menor que o numero de classificagdes
qgue necessitam realmente de ser previstas. Em relagdo a escalabilidade, decorre que, em geral
calculos muito longos podem ser necessarios quer pelo crescimento do numero de utilizadores,
quer pelo nimero de recomendacdes (por exemplo produtos/paginas).

2.4 A Perspetiva Web Analytics
A associacdo de Web Analytics define a mesma como a “medida, recolha, andlise e comunicagao
de dados da Internet com o objetivo de compreender e otimizar a utilizacdo da Internet”.

De acordo com (Nakatani & Chuang, 2011), Web Analytics é utilizado para compreender os
clientes online, assim como os seus comportamentos, a influéncia do design para que seja
possivel tomar decisdes benéficas para o negdcio e alcangar os objetivos da organizagao. Os
autores ressalvam, no entanto, que o objetivo da andlise Web ndo é apenas otimizar paginas do
website, mas de apoiar a concretizacdo dos objetivos globais de uma organizagao.

O campo de andlise Web comegou no inicio dos anos 90 com a expansao da Internet. Ao longo
de todos estes anos evoluiu e tornou-se uma parte vital no desenvolvimento de um website.
Dos 500 websites mais consultados, 91% implementam Web Analytics para guardar informagdes
sobre os seus utilizadores (Hamel, 2012). Apesar de ser utilizado ha mais de 2 décadas a analise
da Web ainda esta em fase de crescimento inicial do seu ciclo de vida, pois existe uma evolucao
continua com métodos mais avancados a serem continuamente introduzidos.

Tal como referido anteriormente Web Analytics tenta compreender os utilizadores de um
website através da analise das métricas recolhidas para que a eficdcia dos websites seja
melhorada. Via Web Analytics pode-se inferir comportamento dos utilizadores face aos cliques
realizados, as suas pesquisas dentro de determinado website, permitindo ao analista detetar os
locais exatos de cliques, a sua frequéncia e fluxo.

Os resultados destas analises sdo fornecidos por parte de especialistas sob a forma de tabelas,
graficos ou diagramas, cujo resultado da analise levara potencialmente a redesenho de imagem,
estrutura e conteudo de sec¢des do website.



Figura 1 - Diagrama Web Analytics

(fonte: http://www.canadianschoolguide.com/what-is-web-analytics.php)

Em suma, Web Analytics nao é apenas um processo para medir o trafego na Internet, mas sim
um instrumento aciondvel para varios objetivos. Alguns exemplos sdo: a pesquisa de negdcios
e/ou mercados, avaliagdo e melhoria na eficiéncia e eficadcia de um website, ou na quantificagdo
da eficacia de campanhas de marketing.

Efetivamente é possivel de forma estruturada e sistematizada:

* Avaliar quantitativamente a qualidade de um website;
* Realizar andlises comparativas;

* |dentificar padrdes do website;

* Demonstrar alinhamento com objetivos do negdcio;

* Avaliar experiéncia de utilizagao.

As aplicagdes Web Analytics podem auxiliar na avaliagdo de resultados relativamente ao impacto
de campanhas mesmo em canais tradicionais (e.g. televisdo), pois cada vez mais estas remetem
para as plataformas digitais que se monitorizadas, alimentardo indicadores passiveis de ser
contrastados com os objetivos da campanha.

Web Analytics é utilizado para compreender os padrdes de uso do site e de navegacao dos
utilizadores e fornecer aos gestores de marketing um mecanismo perspicaz para melhorar o
desempenho do website.

Complementarmente, ter acesso a informagfes sobre os utilizadores do website ajuda os
proprios programadores a tomar decisdes apropriadas sobre o desenvolvimento do mesmo.
Quanto mais conhecimento disponivel sobre os utilizadores, mais facil serd satisfazer as suas
necessidades. (Phippen, Sheppard, & Furnell, 2004) afirmam que a analise Web é fundamental
para o sucesso dos websites. Baseado no seu estudo, as organizacdes que adotaram e
integraram a analise Web tém vindo a colher beneficios multiplos e a descobrir informacgdes
valiosas sobre os seus clientes. O conhecimento do comportamento dos utilizadores permite
gue um site possa criar uma relagao forte com o mesmo, pois trara satisfagao a sua utilizagdo.
Como ja referido as ferramentas de Web Analytics permitem a recolha de informag&es muito
detalhadas sobre os visitantes, incluindo a quantidade de tempo gasto em uma determinada
pagina, a localizagao fisica de um utilizador, o caminho de navegag¢ao do mesmo, etc. No entanto
pode ser sensivel tirar conclusbes definitivas sobre os dados reportados pelas ferramentas.
(Kaushik, 2008) da o seguinte exemplo: qualquer ferramenta de Web Analytics indica que
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paginas de um website sdao mais visitadas, mas com base em dados de fluxo de cliques é dificil
dizer se essas paginas tém realmente o contelddo que os utilizadores procuram. A razao para
visitas frequentes pode ser apenas um sistema de navegag¢ao enganoso ou desequilibrado. O
gue complica ainda mais o problema é a diversidade de utilizadores, pois os websites servem
varios grupos de interessados ao mesmo tempo e diferentes grupos tém razoes diferentes. A
interpretacdo das métricas Web pode inclusive ser muito simplificada quando o efeito de
varidveis intervenientes nado é considerado, estas ndo devem ser examinadas separadamente,
mas sim em conjunto com outras métricas do negécio.

2.5 Ferramentas de Recomendacdo e Web Analytics

Nesta se¢ao sdao abordadas inicialmente algumas ferramentas de recomendacao, objetivos das
mesmas e alguns exemplos. Posteriormente as ferramentas de Web Analytics com maior
destaque para a ferramenta de Web Analytics base deste trabalho o Google Analytics.

2.5.1 Ferramentas de Recomendacdo

As ferramentas de recomendagao alteram a forma como os utilizadores dos websites interagem
com estes. Ao invés de se cingir a uma experiéncia estatica em que os utilizadores pesquisam
determinados contetdos/produtos, dotam-nos de uma interatividade adicional para
providenciar uma experiéncia melhorada de utilizacdo. As ferramentas de recomendacao
preveem as necessidades e expectativas de um utilizador especifico com base no seu histérico
de visualizagOes, pesquisas, comportamento e preferéncias, constituindo e considerando o seu
perfil, o perfil de outros utilizadores e caracterizacdo dos contetidos/produtos.

Por norma, as listas de recomendacao produzidas nestas ferramentas suportam-se numa de
duas abordagens principais: filtragem colaborativa e filtragem com base em conteldo, cujo
principio e légica subjacentes foram ja expostos na sec¢do de revisdo da literatura.

Segue-se uma breve apresentagdo de algumas ferramentas representativas nesta area, focando
0s seguintes aspetos: como estas ferramentas sao disponibilizadas, através de um servigo ou
como uma aplicagao local, os componentes principais que as constituem e a sua légica principal
de funcionamento.

PredictionlO

O PredictionlO é um servico de Machine Learning OpenSource fornecido por um servidor que
disponibiliza uma application programming interface (APl) a qual é possivel fazer pesquisas com
base nos dados carregados que deram origem ao modelo de recomendagao.

PredictionlO é composto pelos seguintes componentes:

* Plataforma PredictionlO — Conjunto de ferramentas OpenSource para compilar, avaliar
e produzir resultados com base em algoritmos de machine learning;

e Servidor de Eventos — Camada de Analytics para compilar eventos de multiplas
plataformas;

* Galeria de Templates — Onde estdo disponiveis os diferentes algoritmos de machine
learning.
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Como funciona:

O servidor de eventos coleciona continuamente os dados reportados pelas diferentes
plataformas. Posteriormente os dados sdo tratados pelos algoritmos de machine learning
escolhidos da galeria de templates e sdao construidos modelos preditivos que sao compilados
para um servico Web que recebe filtros como parametros e responde com previsdes em real-
time. A arquitetura légica esta ilustrada na figura abaixo.

Event Server

Query via REST
I—
- -

Predicted Result

Engine 1 Engine 2

Email
Campaign

Engine 3 Engine 4

Figura 2 - Integragdo entre componentes - PredictionlO

(fonte: http://predictionio.incubator.apache.org/start/)

O PredicitionlO providencia um motor de recomendag¢do baseado na ferramenta Apache Spark
MLlib's que por sua vez aplica o algoritmo de filtragem colaborativa por defeito.

Google Prediction API

O Google Prediction APl é um servigo todo ele baseado na cloud que permite construir modelos
de machine learning. Providencia um conjunto de ferramentas de previsao que podem ajudar a
analisar os dados de um determinado modelo para alimentar outras aplicagdes, tais como
analise de sentimentos do cliente, detecdo de spam, sistemas de recomendacao, etc.

Google Prediction APl é composto pelos seguintes componentes:

* Google cloud storage — Nuvem de armazenamento para a qual o modelo de dados
definido pelo utilizador é carregado;

* API - Servico através do qual o utilizador pode carregar dados para a cloud storage,
formatar esses mesmos dados e posteriormente efetuar pesquisas sobre os mesmos.

Como funciona:

Em primeiro lugar deve ser criado um projeto na plataforma Google cloud. Apds o projeto criado
é possivel criar vadrios modelos de treino, para isso basta criar um novo “bucket” com um nome
Unico e carregar os dados de treino (o google disponibiliza também uma API), através da qual é
possivel carregar um modelo dados previamente definido), assim que o modelo for carregado é
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possivel consultar o estado do treino, sabendo se este ja foi concluido ou ndo e obter informagao
acerca do grau de precisao dos resultados e outros metadados.

Apds o treino dos dados é disponibilizada uma APl onde é possivel pesquisar por previsdes em
tempo real com base nos modelos treinados, tendo como vantagem o grande nivel de
performance pois a resposta da APl nunca é superior a 200ms.

2
S@r/
’boo,@
Predict |
Prediction
API
Q&

Figura 3 - Integragdo entre componentes — Google Prediciton API

(fonte: https://cloud.google.com/prediction)

2.5.2 Ferramentas Web Analytics

Website, blog ou aplicagao mével, em qualquer dos casos é importante medir e acompanhar o
desempenho e o impacto de cada uma destas plataformas relativamente a utilizagdo/consumo
da oferta de contetdos/ produtos, considerando n3o sé o contelido como também a navegacgdo
subjacente.

Através do acompanhamento das estatisticas e da interpretacdo destes dados é possivel
conhecer os perfis dos utilizadores (por exemplo, que tipo de conteidos de leitura apreciam ou
ndo) e, consequentemente, implementar melhorias que permitam tornar o website, blog ou
aplicacdo moével mais atrativos, indo ao encontro dos seus interesses com uma melhor
usabilidade e experiéncia de navegac¢do. Ha diversas ferramentas no mercado intuitivas que
transformam a informagao recolhida num relatdrio facil de consultar. Existem diferentes tipos
de licenciamento de utilizagdo, sendo algumas destas, pelo menos relativamente a um conjunto
de funcionalidades, gratuitas. Em baixo apresenta-se alguma das ferramentas melhor cotadas
de acordo com a Figura 7 - Ferramentas de Web Analytics, para analisar o trafego do website.
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Adobe Analytics (Pago) — O Adobe Analytics é mais
completo que o Google Analytics, no entanto ndo existe AdObe
uma versdo gratuita desta ferramenta. O Adobe utiliza I l | | AnalytiCS
relatérios de marketing, de vendas, relatérios de todo o

comportamento do utilizador, entre outros. Trata-se de
uma ferramenta que permite a andlise em tempo real,

funcionando muito bem em dispositivos como os tablets, (fonte:
toh deskt https://www.adobe.com/marketing-
smartphones e aesktop. cloud/web-analytics.html)

Figura 4 — Adobe Analytics

Piwik (Gratuito) - é um software OpenSource, que permite acompanhar e analisar
varios websites em tempo real. Para além de fornecer graficos e tabelas detalhadas sobre as
caracteristicas dos utilizadores e da sua utilizagdo, esta plataforma permite ainda criar objetivos
e acompanhar campanhas. Uma das principais caracteristicas do Piwik é

o
W' k gue é uma ferramenta bastante personalizavel. Por exemplo, o painel

Figura 5 — Piwik principal é constituido por uma série de widgets que podem ser trocados
(fonte:

o ou reorganizados de acordo com as preferéncias de cada um. Para além
https://piwik.org)

disso, ao contrario do que acontece com o Google Analytics, os dados sao
propriedade do administrador, fazendo com que estes ndao possam ser partilhados com

terceiros.

Google Analytics (Gratuito) — O Google Analytics é a ferramenta mais conhecida. A assinatura

da Google é, muitas vezes, motivo suficiente para esta ser a

primeira escolha das empresas. A acrescentar a isto estd o facto 4.4 Google Analytics

de ser gratuito, flexivel e facil de usar, permitindo monitorizarem  rigura 6 - Google Analytics

tempo real um blog, website ou aplicacdo modvel e aceder a (fonte:

graficos e tabelas com informagdes detalhadas sobre os hitps://www.google.com/analytics)
utilizadores, origem do trafego, etc. Esta plataforma disponibiliza uma série de relatérios padrao
sobre as caracteristicas e comportamentos do publico-alvo, que podem ser personalizados de
acordo com os interesses e objetivos de cada um.

Uma das principais vantagens do Google Analytics, é permitir estabelecer objetivos, ou seja,
configurar uma série de links com objetivo de consulta no website. Desta forma é possivel ajustar
e avaliar estratégias relativamente a campanhas de marketing digital e/ou experiéncia de
utilizacdo, facilitando o acesso do utilizador até estas paginas.

O Google Analytics também dispde de um “mapa de calor” definido como Heatmap que
representa graficamente dados, onde os valores assumidos por uma variavel num mapa
bidimensional sdo representados por cores. O objetivo é analisar as areas onde os utilizadores
estdo focados, através de cliques e movimentos do rato.

Tendo neste trabalho adotado a utilizagdo do Google Analytics, como se justifica na secgdo
discussao, no final deste capitulo, a sua estrutura, abordagem e conceitos sdao descritos com

maior detalhe na secgdo seguinte.
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Seguidamente, podemos verificar uma tabela com a relagdo frequéncia de pesquisa e cotagdo
das ferramentas de Web Analytics, com origem na plataforma lider Trustradius
(https://www.trustradius.com), onde o objetivo passa pela partilha de criticas / opiniées sobre
experiéncias organizacionais na adog¢do de determinadas ferramentas:

Web Analytics Tools TrustMap

10.0

Google Analytics

Go »Slc Analytics

Google Analytics Premium* (519) | ey
[Score 8.3 .
Piwik X Google
PIWIK ['76:
[MsScore 7.9
(23)
X [Score 7.6 ]
)
) -
O [HLLL A L LLLELLALAA S ALY LL L
&)
)
Mixpanel s Adobe Analytics
70 ﬂ e A
(23) (172)
IBM [Score 7.5 [Score 77
Sttt Connrt \
IBM Digital Analytics
N IBM
(33)
[Score 6.5
5.0
«Less Research Frequency More=
Based on 1,016 ratings and trailing 30 days of pageviews on radius”
TrustRadius.com through 6/27/2016. ©2016

Figura 7 - Ferramentas de Web Analytics

(fonte: https://www.trustradius.com/web-analytics)

2.5.3 Google Analytics

As bibliotecas JavaScript do Google Analytics utilizam cookies HTTP (hypertext tranfer
protocol) para identificar o utilizador num website. Esta identificagdo ocorre armazenando um
identificador Unico para que o site possa ler esse identificador se o utilizador voltar novamente
e desta forma reconhecé-lo com base nos dados colecionados anteriormente. O Google
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Analytics armazena também informagdes sobre as pdaginas, visitas do utilizador, a frequéncia
com que este utiliza o site e quanto tempo permanece no mesmo.

Objetivos

A missdo principal do Google Analytics é perceber de uma forma geral como é que os utilizadores
se comportam ao navegar pelas diversas pdaginas e sec¢des de cada site e ndo apenas saber
guantos utilizadores o fazem.

Por exemplo, é com base nas informagdes colecionadas através do Google Analytics que
podemos analisar se os visitantes de um determinado site estdo a ter um comportamento
desejado como resposta a uma dada campanha de marketing online.

O Google Analytics apresenta varios instrumentos para quantificar essas avaliagdes, que vao
para além do simples carregamento e monitorizagdo do cddigo de acompanhamento nas
paginas. Um desses instrumentos do Google Analytics sao os objetivos. Estes permitem
monitorizar um destes elementos:

* quantas pessoas chegam a uma certa pagina (predefinida);

e quantas pessoas ficam no site/pagina um determinado intervalo de tempo;

* quantas pessoas viram um numero minimo de paginas no site;

e quantas pessoas desencadearam um determinado evento (e.g. preencher um
formulario).

Porque é que os objetivos devem ser criados?

Os objetivos ddao-nos uma boa quantidade de informagdo util. Com objetivos podemos
monitorizar se as pessoas que estdo num determinado website, estdo a fazer aquilo que é
suposto estarem a fazer (visitar uma pagina, uma venda, ver um video, preencher um
formulario, etc). A navegagdo que leva a concretizagdo dos objetivos origina as conversoes, i.e.,
dos visitantes quantos atingiram os objetivos estabelecidos na monitorizagdo. Na figura abaixo
podemos verificar a correspondéncia entre o numero de visitas e total de objetivos cumpridos.

Visits

1,230

o
Goals Completed /%% z.
a4

© Pitstop Media Inc.

Figura 8 - Numero de conversdes vs numero de visitas

(fonte: http://www.pitstopmedia.com/sem/visits-goal-report-google-analytics)
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Os objetivos podem ser criados na sec¢do de administracdo do painel do Google Analytics. O
utilizador deve clicar em Objetivos, e para criar um objetivo, clica em Novo Objetivo. Ird dispor
de um total de 20 objetivos. Se o utilizador pretender mais do que 20 objetivo tera de pagar
pelo servico de Google Analytics. Na descricdo do objetivo, deve escolher o nome e tipo de
objetivo.

Devem ser criados objetivos que sejam Uteis e relevantes, o que requer um trabalho prévio de
alguma analise e identificacdo de candidatos aos mesmos. Hd muitas coisas que o utilizador
pode monitorizar, mas podem revelar-se irrelevantes para obter informacdo que lhe va permitir
ter lucro ou notoriedade para o seu website/ negdcio.

E aqui que se revela a pertinéncia de uma estratégia bem pensada quer na sua implementac3o
guer na sua monitorizacdo. Terd de ser pensado sobre aquilo que se deseja que os visitantes
facam quando estdo em determinado website.

Dimensaoes:

O conceito de dimensado é implementado no Google Analytics como um atributo descritivo ou
uma caracteristica de um objeto que pode receber valores diferentes. Por exemplo, um local
geografico poderia ter uma dimensdo chamada Latitude, Longitude ou Nome da cidade. Os
valores para a dimensdo Nome da cidade poderiam ser Sdo Francisco, Berlim ou Lisboa.

Browser, Pagina de saida, Dispositivo e Pais sao exemplos de dimensdes exibidas por padrdao no
Google Analytics. As dimensdes podem ser exibidas em todos os relatdrios, ainda que se possam
ver algumas dimensdes diferentes, dependendo do relatdrio especifico e sua customizagao.
Estas devem ser usadas para ajudar a organizar, segmentar e analisar os dados.

Com o Google Analytics, é possivel também criar dimensdes customizadas para guardar tipos
adicionais de dados que sdo enviados por meio de um cédigo de acompanhamento, usando a
importacdo de dados ou a Google Analytics API.
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Figura 9 - Google Analytics como uma ferramenta de gestéo

(fonte: https://www.google.com/analytics/)

Como exemplo de uma dimensdo pode ser analisada a origem do trafego e varias podem ser as
analises feitas relativamente a cada fonte de trafego. Por exemplo, a taxa de abandono pode
ser analisada tanto para as pessoas que chegam através do Google Search Engine, como também
para agquelas que acedem pela via dos hyperlinks (trafego referenciado ou referral). As origens
mais comuns sao:

* Trafego Direto: sdo as pessoas que acedem ao website colocando o enderego no motor
de busca ou acedendo aos favoritos.

* Hyperlinks (outros sites): também chamados de trafego de referéncia ou referral.
Mostra todos os websites de terceiros que levaram visitantes para o seu website. Nesta
lista, entram também as redes sociais, como o Facebook e o Twitter.

* Procura Organica: mostra todas as palavras chave que trouxeram os visitantes para o
site através do Google e outros motores de pesquisa.
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Na figura abaixo podemos verificar o nimero de visitas mensais agrupadas pela origem dos
utilizadores:

Traffic Volume by Source M Direct M Paid Search M Mail M Organic Search M Referral M Social

25k

20k
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1

wn
=

1

=]
ES

v
E

=}

Figura 10 - Numero de visitas mensais agrupadas pela sua origem

(fonte: https://www.rankranger.com/documentation/analytics-traffic-sources)

As métricas

E uma medida quantitativa dos dados das dimens&es. As métricas do Google Analytics podem
ser fornecidas em percentagens ou numeros exatos. N2 de Pdaginas por sessdo, Duragdo média
da sessdo e tempo em pdgina sdo exemplos de métricas no Google Analytics. Abaixo serdo
descritos alguns exemplos de métricas disponiveis:

Visitas e visitantes sdo dois termos que podem facilmente ser confundidos. O nimero de
visitantes (ou visitantes Unicos) é a quantidade de pessoas que visitaram determinado website,
independentemente da quantidade de vezes que o fizeram. O nimero de visitas mostra quantas
vezes houve acesso ao website, sem levar em consideragao a quantidade de pessoas que o
acederam. Por exemplo, se 0 mesmo visitante aceder a um determinado site 3 vezes durante o
mesmo dia, 0 Google Analytics sé ird contabilizar 1 visitante e 3 visitas. Esta métrica é importante
de ser acompanhada pois reflete diariamente a audiéncia que um site ou um blog possui. Por
exemplo, um site que mantém sempre estavel o nimero de visitantes e visitas pode mostrar em
analise que ndo esta a atrair novos visitantes, ou que as pessoas que estdo a aceder ao site sdo
as mesmas.

O nuimero de visualizagGes das paginas ou as chamadas Pageviews, indicam quantas paginas do
website foram visitadas, no entanto esta métrica por si sé ndo é especifica. Por exemplo, ter
50.000 Pageviews e 100 visitantes num website, é completamente diferente de ter 50.000
Pageviews e 50.000 visitantes. Ambos os casos sdo extremos e diferentes. Uma métrica que é
derivada das visualizagdes de pdginas e que traz informagdes mais relevantes em relagdo ao
comportamento dos visitantes do site sdo as visitas por pdgina, pois indica-nos o nimero de
visualizagGes que uma pagina obtém.
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A taxa de abandono mostra a percentagem de pessoas que acedem apenas a uma pagina do
website e ndo continuam a navegagao para uma segunda pagina.

A taxa de saida, por sua vez mostra a percentagem de visitantes que estavam numa determinada
pagina e sairam do website, no entanto, ao contrdrio da taxa de abandono, a taxa de saida nao
tem em consideragdo se é, ou ndo, a primeira pagina do website visualizada por um visitante.
Pelo que, cada uma das paginas mais importantes do website deve ter a taxa de saida analisada
de forma frequente, para poderem ser feitas otimizacdes.

A percentagem de novas visitas mostra quantos dos visitantes num determinado periodo de
tempo estdo a visitar um site pela primeira vez. Para analisar esta métrica, é preciso alguns
cuidados: uma taxa muito baixa significa que a retengdo do site pode estar normalizada, porém,
pode ndo estar a atrair novos visitantes, por sua vez uma taxa muito alta significa que o site pode
estar a atrair muitas pessoas, contudo estas pessoas acabam por ndo regressar ao site. Assim o
cruzamento com outras métricas pode ajudar a esclarecer. E ainda importante perceber que a
identificacdo de visitantes novos e dos visitantes frequentes é feita através de um cookie, este
é guardado no browser do visitante na primeira vez que ele acede ao site. Quando este visitante
se torna frequente, o Google Analytics reconhece o cookie e sabe que aquele utilizador ja esteve
ali pelo menos uma vez. O que acontece é que este cookie pode ser apagado manualmente, ou
desativado, e quando o visitante voltar ao site, é contabilizado como um visitante novo. Apesar
de ndo ser algo comum, pode originar uma margem para erro.

Relatdrios
No que diz respeito aos relatdrios, todos sdo compostos por dimensdes e métricas.

As tabelas na maioria dos relatérios do Google Analytics organizam os valores das dimensdes
em linhas, e as métricas em colunas. Por exemplo, esta tabela mostra uma dimensdo (Cidade) e
duas métricas (Sessdes e Paginas/sessdo).

DIMENSAO METRICA METRICA
Cidade Sessoes Paginas/sessao
Sao Francisco 5.000 3,74

Berlim 4.000 4,55

Tabela 1 - Exemplo de um relatdrio que conjuga métricas e dimensées (Google Analytics)

2.6 Discussao

Neste capitulo sdo discutidas as abordagens, métodos e ferramentas utilizados nos diferentes
tipos de Web Mining e em particular aqueles que suportam a recomendacado. Considerando os
objetivos do trabalho e o seu enquadramento na vertente de Web Mining de navegacao,
consideram-se mais pertinentes os trabalhos que abordam a recomendacdo suportada em
filtragem colaborativa ou em algoritmos de identificacdo de regras de associagdo. Contudo,
ambos tém limitacdes inerentes que foram discutidas e que se prendem com a necessidade de
volume de dados ndo dispersos e no caso das regras da associacdo ainda também com a
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impossibilidade pratica de contemplar a ordem dos fluxos de navegacdo (i.e., da sequéncia
ordenada dos itens constantes na (esquerda) da regra). Adicionalmente qualquer abordagem
suportada em algoritmos de Data Mining tem inerentemente um enfoque na extragdo de
features que caracterizam grupos e/ou segmentos requerendo para tal (volume de) dados sobre
muitas, nem sempre acessiveis, varidveis. Em alternativa, poderiam ser considerados algoritmos
capazes de modelar dados com menor dimensdo/volume, todavia, estes muitas vezes acabam
por gerar modelos com fraco poder explicativo real.

As novas alternativas emergentes da tradicional abordagem OLAP focadas nas estatisticas de
navegacdo (e ndo no utilizador) parecem constituir a alternativa considerando o ambito do
trabalho (Alves & Belo, 2004). Desta forma é possivel inquirir os dados persistidos respeitantes
a navegac¢ao, que ao contrario de alguns modelos obtidos por recurso a técnicas de Mining,
estardao sempre alinhados com a utilizacao real atual. Relativamente a questdo da performance,
a medida que estes dados tenham mais dimensGes (varidveis) e volume de registos, que é
justamente a motivagdo para a sintetizacao que os algoritmos de Mining podem realizar, esta
pode ser ultrapassada considerando restricbes de dimensdes e periodo temporal que se
pretende em cada solicitacdo, atendendo as necessidades e contexto, facto que leva a um
modelo, e consequente implementacdo, parametrizavel como proposto a partir do capitulo
seguinte.

Esta é a orientacdo base das ferramentas Web Analytics eleitas, em particular, o Google
Analytics, adotado como base no desenvolvimento deste trabalho. Estas permitem a recolha e
organizagao de dados assim como as questdes relacionadas com a gestdao do desempenho acima
referida.

Assumidamente, com esta abordagem ndo se encontram necessariamente padrdes ocultos,
nem se sintetizam caracteristicas de grupo de utilizadores e/ou conteldo, mas realizam-se
recomendac¢des com base em padrdes realmente existentes tenham esta qualquer ordem de
representatividade. Fica assim o foco, de acordo com o ambito do trabalho, no emparelhamento
da navegacdo do utilizador (no seu contexto, qualquer que este seja) no padrdo existente mais
“conveniente” em cada momento a medida que se coleciona o seu préprio padrdo. Sendo que

a “conveniéncia” neste trabalho se refere a experiéncia de utilizacdo melhorada face aos
objetivos de navegacao estabelecidos para o website.

3 Recomendacado suportada em Web Analytics

Um utilizador quando procura determinado website pressupde-se que o conteddo do mesmo
seja do seu interesse, no entanto, a forma como os conteudos estao dispostos ou a navegacgao
implicita do mesmo pode ndo estar de acordo com as necessidades ou expectativas dos
utilizadores, para isso existem e podem ser definidos KPI's (key performance indicator) que
permitem avaliar e tirar conclusdes, relativamente ao caminho que o website esta a levar e se
este é o pretendido. Com base no Google Analytics, a ferramenta base deste trabalho, podemos
dividir estes KPI’s em 2 componentes:

As Dimensoes sdo essencialmente as categorias dos dados, ou seja, definem caracteristicas dos
dados por categorias identificadas e customizadas, por exemplo algumas das dimensdes
disponiveis sdo o tipo de utilizador (novo ou frequente), a origem do utilizador (o website de
onde o mesmo é proveniente), o navegador utilizado, dados demograficos do utilizador (pafs,
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idioma, localidade), etc. Além das dimensdes ja disponibilizadas pelo Google Analytics é possivel
também criar dimensdes customizadas e alimenta-las com uma légica prépria desenvolvida para
o website.

As Métricas sdo os dados quantitativos do website, ou seja, o nimero de utilizadores que visitam
uma determinada pdagina, o tempo em pdgina, o numero de saidas, o numero de conversdes
para um objetivo, o nimero de sessdes, etc.

Com referido no subcapitulo 2.3.3, as dimensdes e as métricas sao utilizadas em conjunto para
fornecer KPI’s que suportem comparacdo, pois as dimensdes indicam-nos a informacdo que
estamos a tratar e as métricas, os numeros reais para comparacao (Ex: o nimero de visitas de
uma pagina a data de hoje comparativamente ao nimero de visitas apds um determinado
periodo de tempo).

3.1 Modelo Proposto

O objetivo do modelo proposto passa por encaminhar o utilizador através de um fluxo de
paginas, tendo em conta a pagina em que este se encontra até a pagina/ paginas que o
administrador do website tenha definido como objetivo. Em cada pdgina visitada pelo utilizador
é-lhe sugerida uma pagina seguinte que faga parte do fluxo e que o ira orientar até um objetivo,

percorrendo o menor caminho possivel.

Esta pagina sugerida é calculada através do histérico de utilizadores que tenham passado pela
mesma e atingiram um objetivo. Com este modelo providenciamos ao administrador do website
um dinamismo que nao existe apenas com analise do Google Analytics, pois caso os utilizadores
ndo estejam a atingir os objetivos do site, porque estes nao se revelam evidentes ou haja uma
mudanc¢a dos mesmos, implica que sejam tomadas atitudes para inverter a tendéncia. Esta pode
passar por redesenhar o website para contemplar a nova tendéncia.

Com este modelo as recomendacdes serdo sempre feitas tendo em conta os objetivos atuais,
ou seja, a navegacgao do utilizador serd sempre orientada para os mesmos e o utilizador ndo sera
desviado do caminho pretendido.

Note-se que, com esta abordagem a redefinicdao do website pode ser obviado, mas mesmo a
revelar-se imprescindivel existe um periodo temporal até a sua implementacdo e implantacao
cujo desalinhamento da navegacdo do existente com os objetivos atuais € minimizado, pelas
recomendacdes que se reajustam.

Subjacente ao mecanismo de recomendacdao estd a definicdo inicial pelo administrador do
objetivo do website, materializando-os no Google Analytics. Com esta base, sempre que uma
pagina é visitada por um utilizador a GoRecommendJS, que implementa o modelo (a
implementacdo é descrita no capitulo 4), faz um pedido de recomendacdes (recorrendo a api
do Google Analytics) para propor as paginas para o utilizador visitar seguidamente.

A légica subjacente ao modelo proposto contempla a verificagdo se a pagina para a qual foram
pedidas recomendagdes é ja uma pagina objetivo e é entdo uma pagina de abandono natural,
caso em que, nao serdo produzidas recomendacdes.

Caso contrario, sdo solicitadas ao Google Analytics as pdaginas seguintes a pagina atual,
ordenadas pelo nimero de utilizadores por forma descendente (elegendo as 5 primeiras —
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configurdvel) em que nesse caminho tenha ocorrido uma conversdo para um objetivo. Esta
solicitagdo ao GA é formulada atendendo a um conjunto de parametros (configurdveis) que
podem enriquecer a légica do modelo na elaboragao das recomendagdes. Os parametros e o
seu significado sao apresentados seguidamente:

* (Opcional) Data de Inicio: baliza o periodo sobre o qual serdo calculadas as
recomendacdes;

* (Opcional) Tipo de dispositivo: define se as recomendacdes devem ser delimitadas pelo
mesmo tipo de dispositivo ou ndo, o Google Analytics classifica os dispositivos em 3
categorias: desktop, tablet e mobile;

* (Opcional) Idioma: define se as recomendagdes devem ser delimitadas pelo mesmo
idioma ou ndo;

* (Opcional) Pais: define se as recomendac¢des devem ser delimitadas pelo mesmo pais ou
nao;

* (Opcional) Chave da Dimensdo customizada para calcular o tempo em pagina: esta
varidvel é utilizada para calcular o tempo real em que o utilizador dedica a sua atencao
ao website, o tempo que a pdagina nao esta em foco ndo é contabilizado. Esta chave é
obtida ao criar uma dimensao personalizada no Google Analytics;

* (Obrigatorio) Chave da propriedade: também identificada como cdédigo de
acompanhamento, é o cddigo Unico de acompanhamento do website por parte do
Google Analytics, todas as pesquisas serdo feitas com base neste cddigo.

3.2 Logica de Notificacdo

O modelo desenvolvido contém uma preocupacdo adicional/complementar a geragdo das
recomendacdes. Em termos de experiéncia de utilizador ndao é negligenciavel, a intrusao que
podera causar a apresentacao das recomendacdes ao utilizador.

Assim, foi igualmente desenvolvida uma légica associada a apresenta¢do/disponibilizacdo das
recomendacdes.

Para tal é solicitado ao Google Analytics quais os tempos de abandono da pagina atual, calculada
a média e o seu desvio padrao, e com base nestes feito um calculo para o tempo de atraso que
condiciona quando as recomendacdes devem ser exibidas.

A implementacdo desta légica é feita pela GoRecommendJS que quando recebe a resposta por
parte do servico GoRecommend, cria um evento com o atraso remetido pelo mesmo. Quando
este evento é executado o widget da GoRecommend entra na pdgina com uma animacgdo de
destaque para que suscite algum interesse sem ser demasiado intrusivo, ficando apenas com o
icone no final da animacao.

Ao clicar nesse mesmo icone do widget é disponibilizado ao utilizador uma lista com as
recomendacles existentes, ordenadas pela recomendacdo que mais converteu até a
recomendacdo que menos converteu. Caso o utilizador ja tenha clicado em alguma das
recomendacdes estas descem para o fim da lista mantendo sempre a ordenac¢do pelo maior
numero de conversdes caso tenha clicado em mais que uma.

Além disso o widget providencia ao utilizador algumas opg¢des de customizagao para que seja
mais flexivel de acordo com as preferéncias do utilizador.

23



Botbes de + e -, que permitem ao utilizador diminuir o nimero de elementos da lista até um
minimo de 1 ou aumentar o numero de elementos da lista até ao nimero de recomendacgdes
existentes.

Botdes de aumentar e diminuir atraso com que a notificacdo é exibida com um minimo de atraso
de 0 ou com um maximo de atraso correspondente ao valor originalmente calculado
(parametrizavel em fungdo da média e desvio padrdo). Cada clique nos botdes aumenta ou reduz
em 10% do valor calculado.

O conjunto de parametros que permite a flexibilizagdo na configuragdo da légica de notificagao
é apresentado e descrito em baixo:

* (Opcional) Posicdo: por defeito o elemento é posicionado no canto superior direito, é
possivel colocar o elemento em qualquer um dos 4 cantos da pagina;

* (Opcional) Cor de fundo: permite definir a cor de fundo do widget;

* (Opcional) Cor de texto: permite definir a cor do texto e icones;

* (Opcional) Titulo: par “chave — valor” que permite definir o titulo do widget que aparece
no topo da listagem de acordo com o idioma, em que a chave é o cédigo do idioma e o
valor o titulo em questao.
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3.3 Sintese do Modelo
Para sintetizar o modelo recorre-se a um diagrama de sequéncias desenhado abaixo segundo a
linguagem UML (Unified Modeling Language), que permite representar um sistema de forma

padronizada, com o intuito de facilitar a compreenséo antes da implementacao.

O diagrama de sequéncias por sua vez representa a sequéncia de mensagens entre os

participantes, onde o tempo decorre para baixo e mostra o fluxo de contacto entre os
participantes. Através deste fluxo sequencial é permitido ao leitor visualizar de forma simples o
conjunto de agdes subjacente a légica do modelo quer na geragdo de recomendagdes quer na
sua disponibilizacao.
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Figura 11 - Sintese do modelo proposto
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4 Prototipo Desenvolvido

Tal como descrito anteriormente, o objetivo do modelo passa por encaminhar o utilizador
através de um fluxo que o guie até uma pdgina definida como objetivo pelo administrador do
website, sugerindo a(s) pagina(s) seguinte(s). Este fluxo é calculado através do histérico de
utilizadores que atingiram o objetivo, histérico este que é obtido recorrendo a ferramenta
Google Analytics, apds aferi¢ao do fluxo de navegac¢do as recomendacgdes sdo disponibilizadas
ao utilizador através de um widget que devera ser contemplado no website.

Antes de explicar a arquitetura da solugdo é importante ainda esclarecer algumas métricas do
Google Analytics que no meu entender deviam ser complementadas e tiveram influéncia no
desenho da solucdo.

O tempo em pagina é um desses casos, pois o GA calcula o tempo em pdagina através do
diferencial de tempo entre a entrada numa pdgina e um clique para outra pagina do mesmo
website, ou seja, mesmo que o utilizador esteja focado no contelddo de uma pagina e demore
alguns minutos na mesma caso ndo visite outra pagina o tempo contabilizado é igual a 0, este
calculo nao é feito no evento de saida da pdgina ou do browser porque nao é garantido que a
notificagdo assincrona seja entregue antes do fecho da pagina/browser, além disso existe ainda
outra falha neste método de cdlculo que passa por ndo ter uma nog¢ao exata do tempo real que
o utilizador esteve em pagina pois este pode ter o website aberto numa aba e essa mesma aba
estar em segundo plano ou minimizada, ou seja, o utilizador nao estd efetivamente a consultar
0 website apesar de ter o mesmo aberto. Existem algumas abordagens que passam nao sé por
minimizar esta perda de dados, mas também otimizar os mesmos para que estejam o mais
préximos possivel da realidade.

Uma abordagem passa por criar eventos com intervalos de tempo e sempre que este forem
atingidos notificar o Google Analytics e desta forma é possivel enquadrar os tempos em pagina
em intervalos de tempo, ou seja, como exemplo sdo criados no Google Analytics 3 eventos, o
intervalo de 0 — 10 segundos, 11 — 30 segundos e mais de 30 segundos, apds a criacdo dos
eventos é adicionada a devida légica ao website que notifica o Google Analytics sempre que um
intervalo é atingido.

Outra abordagem passa por utilizar a fungdo javascript “sendBeacon”, que permite efetuar
pedidos de forma assincrona em segundo plano, quando o browser é fechado e desta forma
conseguimos notificar o Google Analytics, a limitacdao desta fungdo é a sua compatibilidade com
os browsers, neste momento sé é suportada em Google Chrome e Firefox, por isso deve ser
complementada utilizando o evento onBeforeUnload chamado imediatamente antes do fecho
do browser e efetuar a notificacdo do evento ao Google Analytics de forma sincrona.

A abordagem utilizada para o desenho da solugdo foi a Ultima abordagem por se tratar de uma
abordagem mais otimizada que permite chegar a valores reais e ndo a intervalos de valores,
contemplando também uma maior cobertura de compatibilidades de forma a que a perda nos
resultados seja minima. Além disso o0 modelo terd também uma légica de eventos em que sé
contabiliza o tempo em pagina, o tempo em que o utilizador estd efetivamente a consultar a
pagina e ndo o tempo em que esta se encontra em background.
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4.1 Arquitetura Geral

Para o desenvolvimento da solucdo foi projetada uma arquitetura que se divide em 3
componentes:

Notificagao de Eventos

Pesquisa _ Recomendagbes?
Google Resultados Recomendagdes GoRecommendJS |
Angloygics > GoRecommend >

Website

Figura 12 - Arquitetura do modelo proposto

GoRecommendJS:

* Objetivo: Biblioteca Javascript embutida no website, responsavel por notificar o Google
Analytics dos eventos que ocorrem no mesmo, em paralelo é também a responsavel
pela comunicacdo com o servico GoRecommend desenvolvido, pedindo recomendacdes
para o website.

* Especificac¢les:

o Javascript
o Biblioteca jQuery (versdo 1.9.1) (Dependéncia)

GoRecommend:

* Objetivo: Servico responsavel por toda a logica de consulta no Google Analytics e
formatacdo dos dados para construcdo das recomendacdes que sao disponibilizadas
através de uma api.

* Especificac¢les:

o Apache Webserver
o Php5.5.23

o Symfony 2.7.12

o REST

Google Analytics: repositério de dados do website, coleciona todas as notificagcdes e eventos
reportados pela GoRecommendJS, consultados mais tarde pelo servico GoRecommend.
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4.2 GoRecommend
Desenvolvida na linguagem de programag¢ao PHP, com recurso a Framework symfony.

Descrigédo do servico GoRecommend:

Endpoint: {{base_url}}/recommendation

Método HTTP: GET

Parametrizacao Obrigatoéria:

path: o caminho relativo da pdgina sobre o qual serd feita a recomendagao ex.:
“/contact”.

start_date: a data de inicio por onde se devem comegar a procurar resultados, por
defeito inicia em 365 dias antes da data atual (365daysAgo).

language_code: Cédigo ISO 639 do idioma, parametro utilizado caso o language_filter
seja ativado.

device_width: A largura em pixéis do dispositivo, este valor serd enquadrado de acordo
com a légica do GA numa categoria (< 600px = mobile, >= 600px e <= 1024 =
tablet, >1024 = desktop), este parametro é utilizado caso o device_filter seja ativado.
web_property_id: também identificada como cddigo de acompanhamento, é o cédigo
Unico de acompanhamento do website por parte do GA, todas as consultas serdo feitas
com base neste codigo.

Parametrizagao Opcional:

real_time_on_page_key: nome da dimensao customizada do GA para consultar o valor
real de tempo em pdagina, caso nao seja definido sera utilizada a varidvel por defeito do
Google Analytics “timeOnPage”.

country_filter: define se os resultados devem ser delimitados pelo mesmo pais, por
defeito o valor é 0 (ndo filtrar), caso se pretenda filtrar atribuir o valor 1. Caso este
parametro seja ativado serd utilizada a biblioteca Maxmind GeolP para calcular o pais
de acordo com o ip do utilizador.

device_filter: define se os resultados devem ser delimitados pelo mesmo tipo de
dispositivo, por defeito o valor é 0 (ndo filtrar), caso se pretenda filtrar atribuir o valor
1.

language_filter: define se os resultados devem ser delimitados pelo mesmo idioma, por
defeito o valor é 0 (ndo filtrar), caso se pretenda filtrar atribuir o valor 1.
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Logica de Recomendagao:

Sempre que haja um pedido ao servico GoRecommend este verifica se a pagina atual é uma
pagina de abandono e ndo é uma pagina de objetivo, caso ndo satisfaga uma destas condi¢des
nao havera recomendacao sendo enviado uma lista vazia. Caso satisfaca, o GoRecommend faz
um pedido ao Google Analytics com os seguintes parametros:

* Dimensdes:
o ga:previousPagePath — Pagina anterior
o ga:pagePath — Pagina atual
o ga:pageTitle — Titulo da pagina atual
* Meétricas:
o ga:users — Numero de utilizadores
*  Filtros:
o ga:previousPagePath igual a Pagina atual
o ga:pagePath diferente da Pagina atual (Ndo ha recomendagdo para a mesma
pagina)

Ou seja, sao solicitados ao Google Analytics todas as paginas anteriores que correspondam a
pagina atual, paginas atuais qua ndo correspondam a pagina atual (ndo recomendamos para a
mesma pagina), titulos das paginas atuais, ordenados pelo nimero de utilizadores por forma
descendente em que nesse fluxo tenha ocorrido uma conversado para o objetivo.

O servico GoRecommend guarda os valores obtidos pelo Google Analytics diariamente em cache,
ou seja, para uma determinada parametrizacdo sé é efetuado um pedido por dia mesmo que
hajam multiplos carregamentos diferentes de paginas do website.

Os dados sao formatados para serem enviados e de seguida o GoRecommend pergunta ao
Google Analytics quais os tempos de abandono da pagina atual, calcula a média e o seu desvio
padrdo e obtém o tempo de atraso sobre o qual as recomendacdes devem ser exibidas com base
na seguinte formula:

abs(MEDIA - 0.6 * DESVIO_PADRAO)

Valor absoluto da subtraciao da média por 60% do valor do desvio padrao
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Finalmente é retornada a lista e o delay com que esta deve ser apresentada. Abaixo um exemplo
de resposta do servico.

Exemplo de Resposta do servico GoRecommend:

{
"suggestions": [
{
"url": "/examplel",
"title": "Exemplol1",

"weight': "43"

"url": "/example2",
"title": "Example2",

"weight': "21"

L

"delay": 3.634

Figura 13 - Exemplo de resposta do servico GoRecommend

4.3  GoRecommendJS

GoRecomendJS é uma biblioteca desenvolvida com base na linguagem de programacgao
Javascript, esta biblioteca integra com o servigo GoRecommend que apds configuragao por parte
do administrador do website com base num conjunto de parametros que serao descritos abaixo
disponibiliza uma camada representacional com base num widget que indica as recomendacdes
disponiveis para uma determinada pagina do website e alguns botdes de configuragdao que
permitem uma maior flexibilidade do mesmo perante o utilizador.

Localizagdo: {{base_url}}/js/go-recommend.js
Parametrizacao Obrigatoéria:

* web_property_id: ver parametro web_property_id do ponto 4.2
Parametrizagao Opcional:

* start_date: ver parametro start_date do ponto 4.2

* language_filter: ver parametro language_filter do ponto 4.2

* device_filter: ver parametro device_filter do ponto 4.2

* country_filter: ver parametro country_filter do ponto 4.2

* real_time_on_page_key: ver parametro real_time_on_page_key do ponto 4.2

* position_x: posicao do elemento no eixo do x, por defeito o elemento esta encostado a
direita, pode ser configurado para a esquerda com o valor “left”.
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* position_y: posicao do elemento no eixo do y, por defeito o elemento estd encostado
ao topo, pode ser configurado para o fim da pagina com o valor “bottom”.

* background_color: cor de fundo do widget, pode ser configurado com o cdédigo
hexadecimal ou rgh de uma cor.

* color: cor do texto do widget, pode ser configurado com o cédigo hexadecimal ou rgb
de uma cor.

* titles: lista composta por pares chave-valor, em que a chave é o cédigo I1SO 639 do
idioma e o valor o titulo do widget correspondente, caso a chave nao seja fornecida, o
titulo serd assumido por defeito quando ndo haja um idioma correspondente, por
exemplo: [{value: “Recommendations”}, {key: 'pt-pt’, value:”"Recomendacdes”}], para
os navegadores em que o idioma é pt-pt sera exibido “Recomendacdes”, para todos os
outros “Recommendations”, caso este atributo ndo seja fornecido serd assumido
sempre o valor “Recommendations”.

Logica de Recomendagao:

Sempre que a pdagina é carregada, a GoRecommendJS, carrega todas as suas dependéncias e faz
um pedido ao servico GoRecommend por recomendacdes, caso a lista ndo venha vazia é criado
um evento com o atraso definido pelo mesmo, quando este evento é executado o widget entra
na pdgina com uma animacao.

Logica de Configuragao:

O widget providencia ao utilizador algumas op¢des de customizagdo para que seja mais flexivel
de acordo com as opg¢des do utilizador.

Botbes de + e -, que permitem ao utilizador diminuir o nimero de elementos da lista até um
minimo de 1 ou aumentar o numero de elementos da lista até ao niumero de recomendacdes
disponiveis.

Botdes de aumentar e diminuir atraso com que a notificacdo é exibida com um minimo de atraso
de 0, ou com um maximo de atraso correspondente ao valor calculado pelo GoRecommend.
Cada clique nos botdes aumenta/reduz em 10% do valor calculado pelo GoRecommend.

Logica de Calculo de Tempo em Pagina:

Quando a pagina é carregada, a GoRecommendJS comega a contar o tempo em pagina, a cada
500ms ocorre um evento de verificagdao do estado da pagina, caso esta esteja em segundo plano
o contador para, no entanto os eventos continuam a ocorrer, caso o utilizador volte a pagina o
mesmo evento ocorre e o contador continua a sua contagem. Quando a pagina for fechada quer
esteja em segundo plano ou ndo, é enviado para o GA o valor real em pagina através dos
métodos sendBeacon (caso seja suportado), ou através da combinacdo do método beforeunload
com uma chamada sincrona ao GA, desta forma conseguimos garantir uma maior probabilidade
de sucesso no envio dos dados.
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Exemplo de utilizagao da biblioteca GoRecommendJs:

Importar o seguinte cddigo no final da pagina:

<script src="//{{base_url}}/js/go-recommend.js"></script>
<script>
GoRecommend.init(
{
real_time_on_page_key:'ga:dimensionX',
web_property_id:'UA-XXXXXXXX-X',
device_filter: 1,
language_filter: 1,
country_filter: 1,
background_color: '#FFF',

color: '#000'

);

</script>

Figura 14 - Exemplo de implementagdo da biblioteca GoRecommendJS

4.4 Descricdo Funcional de Aplicagao

Para a demonstracdo da aplicacdo foram utilizados dados reais, contudo por questdes de
confidencialidade estes dados foram mascarados e incorporados num /ayout gratuito com a
mesma estrutura de navegacao que o original. Ao longo desta secdao tem-se como objetivo
apresentar a experiéncia do utilizador relativamente ao widget de recomendacgdes apresentado.

A estrutura para a demonstragao contempla as seguintes pdginas: Homepage, ‘Sobre nés’,
‘Contactos’, ‘Portfolio’ e ‘Forma’. Serd também contemplada a pagina ‘Portfolio’ configurada
pelo administrador do website no Google Analytics como pagina de objetivo.

Inicialmente é apresentado o conjunto de animag¢des que ddo entrada ao widget na pagina,
depois a dinamica das recomendag¢bes nas diferentes paginas e finalmente o impacto da
interagao do utilizador com as a¢des de configuragao disponiveis no widget.
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Segue-se a apresentagao dos screenshots e respetivas descrigdes:

1. Paginainicial antes do carregamento das recomendagdes.

About v Portfolio  Contacts

Homepage

2. A apresentagao do widget aumenta gradualmente a etiqueta até a total visibilidade do
titulo e posterior diminuicao até onde fica apenas o icone. Para este caso o
administrador do website configurou a GoRecommendJS com as cores de fundo branco,
de letra a preto e posicionou-o no canto superior esquerdo segundo a parametrizagao
descrita no ponto 4.3.

Recomendagdes @

About v Portfolio  Contacts

Homepage

3. Estado final do widget apds término da animagdo de entrada

About v Portfolio  Contacts

Homepage
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4. As recomendagdes, onde o fluxo que corresponde em mais conversdes a partir da
homepage é para a pagina ‘portfolio’, sendo esta a pagina objetivo do website encontra-
se na 12 posicdao. De seguida as paginas com mais conversdes sdo respetivamente a
pagina ‘Sobre nds’ e ‘Contactos’. Esta seria a recomendagcao da GoRecommend para a
Homepage. Tal como podemos verificar ainda a pdgina ‘Sobre nds’ ndo se encontra
disponivel a primeira vista no menu, um dos casos em que o widget de recomendagao
€ uma mais valia.

Recomendagdes @

Portfolio

Sobre v Portfolio  Contactos

Sobre nés

Contactos

Homepage

=le]le]

5. O mesmo caso da recomendacao anterior, mas desta vez o utilizador utilizou o botao =]
na configuragdo do widget indicando que pretende receber apenas as 2 primeiras
recomendacgdes disponiveis e ndo mais que isso. Passou também a ter o botao [*/ ativo,
podendo assim repor as linhas disponiveis até ao niumero disponivel de recomendagdes.
Para os exemplos seguintes sera restaurado o numero de linhas para o niumero de
recomendacgdes disponiveis.

Recomendagdes @

Portfolio

Sobre v Portfolio  Contactos

Sobre nés

Homepage

[#][=J[elle]

6. Neste exemplo é demonstrado a alteragao nas recomendagdes num contexto diferente,
ou seja, navega-se para a pagina ‘Contactos’ e é possivel verificar que a pagina ‘Portfolio’
(Objetivo) consta na primeira posicdao das recomendacgbes, sendo a que converte os
utilizadores. A pagina ‘Sobre nds’ mantem-se na segunda posi¢do, ou seja, as pessoas
gue mais convertem em segundo lugar visitam a pdgina ‘Sobre nés’ posteriormente a
pagina de ‘Contactos’. E possivel verificar também que a pagina ‘Forma’ é uma
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recomendagdo que ndo constava na Homepage, o que pode levar a duas conclusdes: 1)
ndo existem visitas a pagina forma a partir da Homepage, 2) apesar de existirem visitas
a pagina forma a partir da Homepage nao existem conversdes em que esta sequéncia
ocorra no fluxo.

Por ultimo deixa-se de ter a pagina ‘Contactos’ como recomendagao, pois é a prépria e
temos a Homepage como recomendagao pois efetivamente existirao conversdes onde
o fluxo de navegagao contenha a passagem pela Homepage com origem na pagina
‘Contactos’.

Recomendagdes ®

Portfolio

Sobre v Portfolio  Contactos

Sobre nés

Forma

Homepage

Contactos

[=lle]le]

Apenas nao foi possivel demonstrar as acdes dos botdes , que permitem aumentar ou diminuir
atraso com que a notificagdo é apresentada pois trata-se de légica de eventos ndo sendo
possivel demonstrar através de imagens, no entanto a légica associada a estes botdes estd
descrita no ponto 4.3.

5 Analise e Discussao dos Dados Obtidos
Nesta sec¢ao, num primeiro ponto é identificada a abordagem adotada na avaliagao do trabalho,

assim como, os resultados obtidos na mesma.
Num segundo ponto sao discutidos os resultados e as limitagGes identificadas.

5.1 Abordagem e Resultados
A abordagem de avaliagdo adotada tem por base as seguintes premissas, abaixo descritas:

Tal como descrito em 3.1, sabem-se que o modelo proposto passa pela recomendagao ao
utilizador da pagina seguinte que conste de um fluxo que o guie para uma pdgina objetivo. Assim
sendo é avaliado o protétipo analisando a tendéncia das recomendag¢des para o objetivo atual,
ou seja, como a recomendacdo é calculada em tempo real a pesquisa é executada de forma
dindmica contemplando os objetivos que o administrador definiu atualmente para o website.
Nesta abordagem s3o considerados 2 cenarios, o primeiro em que o administrador do website
substitui um objetivo por outro e um segundo cenario em que o administrador complementa o
objetivo ja adicionado anteriormente com um novo objetivo, ficando assim com 2 ou mais
objetivos.

Pretende-se com esta abordagem constatar a alteragdao das recomendag¢des tendo em conta as
alteragdes que o administrador efetua nos objetivos ao longo do tempo.
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Tal como referido na apresentag¢do do protétipo foram utilizados dados reais da navegacdo de
um website que, contudo, ndo esteve exposto ao protétipo.

Para cada um dos casos descrito serd exibida uma tabela com 3 colunas, onde a 12 coluna
representa a pagina em que o utilizador se encontra, a 22 coluna representa a recomendacdo e
a ultima coluna representa o numero de utilizadores que converteram para objetivo com esta
recomendacdo. Os dados serdo agrupados pela pagina em que o utilizador se encontra e
ordenadas de forma descendente pelo nimero de utilizadores que converteram o objetivo,
regras contempladas também para a recomendag¢do do modelo.

5.1.1 192 Caso — Alteracdo do objetivo

No primeiro caso foram recolhidos os dados quando o objetivo era visitar a pagina ‘/contacts’.
E possivel verificar que a maioria das conversdes ocorre diretamente para a pagina objetivo, ou
seja, a 12 recomendacao feita seria para a propria pagina objetivo.

Pagina Recomendagao N2 de Conversoes
/ /contacts 1030
/ /forma 60

/ /portfolio 60

/ /sobrenos 60
/forma /contacts 70
/forma /portfolio 40
/forma / 30
/forma /sobrenos 20
/portfolio /contacts 170
/portfolio /sobrenos 110
/portfolio / 20
/portfolio /forma 10
/sobrenos /contacts 120
/sobrenos /portfolio 60
/sobrenos / 30
/sobrenos /forma 30
/sobrenos /contacts 10

Tabela 2 - Recomendacdes para a pagina objetivo '/contacts'
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60 dias ap0s a alteracdo do objetivo '/contacts' para '/portfolio' foi feita uma nova recolha de

dados verificando que a 12 recomendacgdo passaria a ser a pagina '/portfolio’, ou seja, nota-se
uma tendéncia clara das recomendacdes para o novo objetivo.

Pagina Recomendagao

/ /portfolio 1920
/ /contacts 450
/ /sobrenos 170
/ /forma 20
/contacts /portfolio 80
/contacts / 70
/contacts /sobrenos 60
/contacts /forma 10
/forma /portfolio 80
/forma / 10
/forma /sobrenos 10
/portfolio /contacts 160
/portfolio /sobrenos 120
/portfolio / 90
/sobrenos /portfolio 100
/sobrenos /forma 70
/sobrenos / 60
/sobrenos /contacts 50

Tabela 3 - Recomendacdes para a pagina objetivo '/portfolio’

5.1.2 29 Caso— Adicdo de um novo objetivo
No segundo caso foram recolhidos os dados quando o objetivo era visitar a pagina

N2 de Conversoes

'/pt/contactos'. E possivel verificar aqui mais uma vez que o topo das recomendacdes ocorre
diretamente para a pagina objetivo, no entanto e porque pode fazer sentido contextualizar o
utilizador antes de o encaminhar para a pagina objetivo é possivel verificar, ainda que com uma

diferenga substancialmente menor alguns utilizadores posteriormente a pagina inicial
continuarem pela pagina '/pt/onde-estamos' e ndo na pégina '/pt/contactos'.

Pagina
/pt/
/pt/

/pt/
/pt/clientes
/pt/empresa/a-nossa-frota

/pt/empresa/desempenho-da-empresa

/pt/empresa/equipa

Recomendagao
/pt/contactos
/pt/onde-estamos
/pt/empresa/quem-somos
/pt/onde-estamos

/pt/empresa/projectos-de-
referencia
/pt/empresa/a-nossa-frota

/pt/empresa/quem-somos

N2 de Conversoes
560
100

60
60
60

40
30
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/pt/empresa/projectos-de-referencia /pt/empresa/equipa 30
/pt/empresa/quem-somos /pt/contactos 230
/pt/empresa/quem-somos /pt/empresa/a-nossa-frota 40
/pt/logistica /pt/frota 40
/pt/onde-estamos /pt/contactos 110
/pt/onde-estamos /pt/ 40
/pt/onde-estamos /pt/servicos 40
/pt/servicos /pt/contactos 170
/pt/servicos /pt/logistica 70
/pt/servicos /pt/onde-estamos 40

Tabela 4 - Recomendacgdes para a pagina objetivo '/pt/contactos’

60 dias apds a criacdo de um novo objetivo '/pt/clientes’ em complemento ao objetivo
'/pt/contactos’, ficando assim com 2 objetivos foi feita uma nova recolha de dados verificando
mais uma vez a tendéncia das recomendacdes para os objetivos '/pt/clientes' ainda que em
menor escala que '/pt/contactos’, pois anteriormente o objetivo '/pt/clientes' ndo constava
sequer nas recomendagdes e agora ndo sé o proprio objetivo tem uma relevancia muito maior
para as recomendacgdes assim como as paginas relacionadas com o mesmo.

Pagina Recomendagao N2 de Conversoes
'/pt/ '/pt/contactos 470
'/pt/ '/pt/clientes 240
'/pt/ '/pt/onde-estamos 120
'/pt/ '/pt/servicos 60
'/pt/ '/pt/logistica 40
'/pt/clientes '/pt/contactos 60
'/pt/clientes /pt/onde-estamos 40
'/pt/clientes '/pt/empresa/quem-somos 40
'/pt/contactos /pt/clientes 140
'/pt/contactos '/pt/empresa/quem-somos 110
'/pt/contactos /pt/ 90
'/pt/contactos '/pt/servicos 60
'/pt/empresa/a-nossa-frota '/pt/empresa/projectos-de- 70
referencia
'/pt/empresa/equipa '/pt/empresa/quem-somos 70
/pt/empresa/projectos-de- '/pt/empresa/equipa 60
referencia
'/pt/empresa/quem-somos '/pt/contactos 70
'/pt/empresa/quem-somos /pt/clientes 60
'/pt/empresa/quem-somos '/pt/empresa/equipa 60
'/pt/empresa/quem-somos '/pt/empresa/quem-somos 60
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'/pt/empresa/quem-somos '/pt/empresa/desempenho-da- 50

empresa
'/pt/empresa/quem-somos /pt/ 40
'/pt/frota '/pt/clientes 90
'/pt/frota '/pt/onde-estamos 40
'/pt/logistica '/pt/frota 70
'/pt/logistica '/pt/empresa/quem-somos 40
'/pt/logistica '/pt/servicos 40
'/pt/onde-estamos '/pt/contactos 140
'/pt/onde-estamos '/pt/clientes 90
'/pt/onde-estamos '/pt/empresa/quem-somos 50
'/pt/onde-estamos '/pt/servicos 50
'/pt/servicos '/pt/logistica 100
'/pt/servicos '/pt/contactos 80
'/pt/servicos /pt/clientes 60
'/pt/servicos '/pt/onde-estamos 50
'/pt/servicos '/pt/empresa/quem-somos 40

Tabela 5 - Recomendagdes para as pdginas objetivo '/pt/contactos’ e '/pt/clientes’

5.2 Discussao e Analise de Limitacdes

Tratando-se de um modelo cujo protétipo ndo foi aplicado numa utilizacdo pratica que
permitiria avaliar o seu impacto efetivo nas recomendag¢des obrigou a abordagem de avaliagao
descrita no ponto anterior, ndo sendo possivel identificar a interferéncia causada ao utilizador
e eventual resisténcia ou adoc¢ao a utilizacdo do widget de recomendacdes. Também nao foi
possivel testar as preocupacdes no ambito da experiéncia de utilizacdo contempladas na
parametrizacdo do modelo tais como: atraso na notificacdo, nimero de recomendacdes,
posicdo do widget, etc.

Por ultimo, como nao foi possivel aplicar o protdtipo e desta forma avaliar a sua eficacia nao
existe termo de comparagdao com outros sistemas de recomendacgdo, contudo, contata-se da
avaliagdo expressa na secc¢ao anterior que a implementagdo segue eficazmente os principios
légicos subjacentes ao modelo proposto. O desempenho do protétipo ndo se mostra uma
limitagao, tendo a avaliagdo reportada tido por base ordem de milhares de registos, cujo tempo
de resposta nas consultas ao Google Analytics é insignificante.
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6 ConclusOes e Trabalho Futuro

6.1 Conclusdes

A abordagem do protétipo desenvolvido distinguiu-se das abordagens de Data Mining em
particular as regras de associagdo por: rever o modelo em tempo real, ou seja, como este
modelo tem por base a estatistica através de parametros previamente definidos e
contextualizados para pesquisa por recomendagcdes com base na navegacao dos utilizadores
gue converteram em objetivos é possivel fazer recomendacdo constantemente atualizada, ao
contrdrio das regras de associagdo de Data Mining que para recomendar em real time tém que
refazer constantemente o modelo de dados, o que pode implicar grandes perdas na
performance, caso contrario utiliza modelo desatualizado. Outra das vantagens do modelo
proposto relativamente as regras de associacdo é o facto de este contemplar a ordem da
sequéncia dos dados, pois para recomendagdo, a ordem em que as paginas sao visitadas é de
extrema importancia pois seguem um contexto, nas regras de associa¢ao de Data Mining ndo é
possivel contemplar a sequéncia dado o inflacionar da ordem de complexidade da execucdo do
algoritmo.

Assim sendo as novas alternativas focadas nas estatisticas de navegag¢do (e ndo no utilizador)
parecem constituir uma alternativa considerando ser possivel inquirir os dados persistidos
respeitantes a navegagao, que ao contrario dos modelos de Mining, estardao sempre alinhados
com a utilizacdo real atual. Relativamente a questao da performance, a medida que estes dados
tenham mais dimensdes (variaveis) e volume de registos, que é justamente a motivagdo para a
sintetizagdo que os algoritmos de Mining podem realizar, pode ser ultrapassada considerando
as dimensdes, restricdes e periodo que se pretende em cada solicitacao.

Assumidamente, ndo se encontram padrdes ocultos, nem se sintetizam caracteristicas de grupo
de utilizadores e/ou conteldo, mas realizam-se recomendacdes com base em padrdes
realmente existentes tenham estes, qualquer ordem de representatividade. Considerando o
foco no emparelhamento da navegagao do utilizador, qualquer que seja o seu contexto no
padrdo existente, é providenciada uma experiéncia de utilizacdo melhorada face aos objetivos
de navegacao estabelecidos para o website a medida que os padrdes sao identificados.

Esta dissertagdo assumiu como objetivo o desenvolvimento de uma ferramenta de
recomendacdo de navegagao incorporavel em qualquer website, que se materializou através da
construgdo de uma biblioteca Javascript parametrizavel que através de consulta a um servigo
server side produzido em paralelo e com base na interacdo com a ferramenta Google Analytics
possa oferecer aos seus utilizadores recomendag¢des de paginas para um determinado website.
Estas recomendacdes sdao obtidas com base em histérico de utilizadores que frequentaram as
mesmas paginas e visitaram as paginas objetivo definidas pelos administradores do website. O
desenvolvimento da biblioteca e do servigo além de gratificantes pelo facto de considerar uma
ferramenta orientadora e de bastante utilidade, permitiram consolidar o exercicio de articulacdo
do desenvolvimento com as linguagens Css, Javascript e Php, assim como a integragdao com
servicos Web como era o caso do Google Analytics.

Em suma, considero este desenvolvimento um contributo para a identificacdo da importancia
de ferramentas de Web Analytics e utilizar o seu enorme potencial como guia para otimizar a
experiéncia dos utilizadores. Dada a importancia do tema considera-se que muito hd ainda que
percorrer nesta drea sendo, portanto, um campo fértil de trabalho para outros investigadores.
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6.2 Trabalho Futuro

A API| de pesquisa do Google Analytics restringe a quantidade de dados que sdo retornados
(sampling) quando uma consulta inclui um grande nimero de varidveis de pesquisa ou uma
grande quantidade de dados (mais de 250 000), ou seja, se os dados dentro de um determinado
intervalo excederem um determinado numero de resultados os mesmos serdo agregados e
selecionados um subconjunto, chamados de amostra.

Para trabalho futuro considero relevante apds utilizacao pratica do protétipo, avaliar o impacto
do sampling na precisdo das recomendac¢des em websites de maior consulta e caso necessario
tomar medidas para prevenir/diminuir o impacto desta restricdo, tais como: otimizacido/
alteracao das pesquisas, aumentar parametrizacao da biblioteca apesar de uma das medidas ja
pensadas no desenvolvimento deste protdtipo ter sido exatamente a possibilidade de configurar
a cobertura temporal das pesquisas, permitindo manter atual a recomendacao.

Outro ponto que considero também de extrema importancia é o de desenvolver no futuro, ao
nivel da experiéncia de utilizagao, avaliar o grau de resisténcia ou adaptagdo dos utilizadores ao
widget de recomendacdo, identificar se o seu objetivo estd a ser compreendido e o seu layout
aceite, assim como as suas funcionalidades compreendidas.
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