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Resumo

Egte tutorid apresenta a &ea de Web Inteligence (WI), cuja
caracterigtica principal € a aplicacdo de técnicas e ferramentas
de Inteligéncia Artificial (IA) na Web. Neste trabaho, sera dada
énfase aos aspectos da WI reacionados a busca de
conhecimento na Web. Serdo apresentadas as principais técnicas
e edtratégias de |A que podem apoiar o processo de descoberta
de conhecimento. As diferentes aplicagbes de WI seréo
discutides, e os desdfios anda exigentes e que exigem maior
atencao da comunidade de pesquisa serdo ddlineados ao find.

1 Introducéo

A Web é uma colecdo heterogénea de documentos digtribuidos, inter-relacionados,
estruturados, semi-estruturados e ndo-estruturados, contendo textos, imagens e sons (Yao et
a, 2001). Garofaakis e outros (1999) prevéem gue a maior parte do conhecimento humano
estara disponivel naWeb em 10 anos.

Entretanto, ter disponivel tanto conhecimento ndo garante & pessoas que iréo
encontrar 0 que desgam num tempo razoavel. Este fenbmeno ja € notado pela maioria dos
usud&rios freqlientes na Web, mesmo exidindo tantos sStes e ferramentas de busca na
Internet. Este problema é conhecido como “sobrecarga de informagBes’ (information
overload), e acontece quando 0 usuario tem muita informacdo ao seu dcance, mas ndo tem
condicdes de traté 1a ou de encontrar 0 que realmente desgja ou |he interessa (Chen, 1994).

Para complicar a situagéo, segundo Upchurch e outros (2001), o crescimento de page
views (medida para quantificar o0 nimero de paginas vistas ha Web) € exponencid: a média
de péginas vigtas dobra por usuario a cada 30 meses. Isto quer dizer que as pessoas estdo
vistando mai's paginas na Web.

Some-se a ido, 0 crescimento no volume de informagdes publicadas. Bharat &
Broder (1998) edimaram que, em novembro de 1997, havia 200 milhdes de paginas na
Web, sendo que apenas uma pate destas (80% ou 160 milhdes de paginas) estavam
indexadas nos 4 maiores sites de busca (AltaVista, HotBot, Excite e Infoseek).

Além digto, o crescimento também se da nas transagbes online, principdmente para
comércio detrbnico. Sendo que 79% dos usu&ios que navegam com este fim, buscam
agum tipo de informag&o sobre produtos ou servigos (Cadé/| BOPE, 1999).

Tais problemas evidenciam a necessdade de mecanismos para auxilio & pessoas em
processos de busca de informagdes ou conhecimento. E estes mecanismos devem ser



inteigentes, pois ndo ha pessoas representando as organizacbes na Web, mas somente
computadores (Spiliopoulou & Pohle, 2001).

Com ta objetivo como foco, surgiu a &ea de Web Intelligence. Segundo Zhong e
outros (2000), Web Intelligence é um novo campo de pesguisa que explora a Inteigéncia
Artificid (IA) e a Tecnologia de Informacdo avancada para o desenvolvimento de sistemas
inteligentes paraa Web (Web-based intelligent infor mation systems).

Tas sgemas devem redizar fungBes rdacionadas a inteigéncia humana (raciocinio,
aprendizado e auto-melhoria). Desta forma, WI pode ser vista como a aplicacdo de 1A na
Web (Yao et d, 2001).

Segundo Kohavi (2001), WI € mais que a smples andise do log de servidores Web.
Apesar de conter informagfes sobre 0 uso da Web, o log ainda € muito redtrito. Por
exemplo, ndo aparecem produtos deixados de lado num processo de compra ou que
contetidos foram lidos pelo usuéio. A WI deve trabdhar com informagdes mais complexas.
Sua findidade principa € permitir entender e interpretar as regularidades no caos da Web
(Yao et d, 2001).

Neste tutorid, sera dada énfase aos aspectos da WI relativos a processos de
descoberta de conhecimento na Web. Serdo detalhadas técnicas e edtratégias de Inteligéncia
Artificiadl que podem ser empregadas para WI. Depois seréo gpresentadas agumas
golicagbes de WI e por fim discutidos aguns pontos que anda necesstam maior
desenvolvimento.

2 Dados da Web

Ha muitos e diferentes dados trafegando pela Web que podem ser usados para WI. Os
dados podem ser coletados, segundo Srivastava e outros (2000), em:

a) bancos de dados da organizacéo: armazenando transaces online;

b) servidores Web: andisando arquivos de log de acesso, por “packet sniffers’ (que
monitoram o tr&fego e extraem dados diretamente de pacotes TCP/IP) ou por login do
usuario cadastrado;

c) dientes Web: através de cookies, plug-ins, agentes remotos (Javascripts e Java applets)
e componentes de software ingtalados no usué&rio (modificando o cddigo do browser,
por exemplo); eem

d) sarvidores proxy: principdmente para anaisar paginas armazenadas em cache.

Os dados podem dizer respeito a (Schafer et a, 2001; Kohavi & Becher, 2001):
atributos demogréficos do usu&io (sexo, idade, localizacdo): fornecidos pelo préprio,
descobertos no mundo red (ex: endereco de entrega de produtos comprados onling) ou
pelarede (ex: dominio de origem);
navegacdo explicitaa paginas requidtadas ou vistadas, links seguidos, escolhas de
atributos pelo usuério ou pardmetros fornecidos como entrada, tempo gasto;
navegacao implicita: itens escolhidos e 0 que esta sendo visto pelo usU&o;
paavras-chave usadas em buscas,
histérico de relacionamento do usu&io com o Ste compras fetas, paginas vistadas,
documentos ou elementos baixados por download, revisitas,
feedback do usuario (ratings): preferéncias, criticas, opinides e comentérios,
contetido visitado;



descartes do usuario: produtos colocados no cesto e tirados, paginas ndo carregadas
totalmente.

Srivastava e outros (2000) afirmam que os dados sobre paginas Web podem ser
classficados quanto:
- a0 contetido : significado de textos e imagens nas pagines,
a edrutura intra-pagina. arranjo de tags (HTML, XML) dentro da pagina, como uma
avore;
aedruturainter-paginas. hiperlinks que relacionam as pagines,
a0 uso: enderecos IP, data da vidta, tempo gasto nas vidtas, requisiges de URL's,
operagdes no browser (botbes clicados como reload e back/forward, savar, adicionar a
bookmarks).

3 Teécnicas de IA para Descoberta de Conhecimento

Esta secdo apresenta as principais técnicas e abordagens estudadas em Inteligéncia
Arificdd. Serda dada énfase & técnicas relativas a0 processo de descoberta de
conhecimento.

3.1 Data Mining

Segundo Fayyad e outros (1996) Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados
(KDD) ou Mineracdo de Dados Data Mining) € um processo ndo-trivid de identificar, em
bases de dados, padrfes que sgam vdidos, novos, potencidmente Uteis e compreensiveis
a0 usu&io. KDD inclui técnicas e faramentas intdigentes e automéicas para auxiliar
pessoas em andisar grandes volumes de dados para garimpar conhecimento Util.

Ainda segundo os mesmos autores, a Mineragdo de Dados € a parte do processo de
KDD responsavel pela aplicacdo de agoritmos para extrair padrBes nos dados, enquanto
que a Descoberta de Conhecimento é um processo maior, envolvendo também a
interpretacéo dos resultados.

A seguir, sBo decritas rapidamente as principais técnicas exigentes para Daa
Mining.

classficacdo

A técnica de classficacdo tem por objetivo docar dementos em classes pré
existentes. Segundo Fayyad e outros (1996), o objetivo € utilizar uma funcéo para mapear
0s elementos em classes pré-definidas (associar el ementos a classes).

As classes devem ter Sdo definidas através de suas caracterigticas. O mecanismo de
classficacdo entdo compara as caracteristicas do elemento candidato com as caracteristicas
das classes existentes. Como resultado, tem-se um ranking das classes mais provave's, dado
pelo grau de pertinéncia do demento na classe. E possivel associar 0 elemento em mais de
uma classe ou entéo tomar a primeirado ranking como a classe resultante,

inducéo de regras de classficagdo
Edta técnica et associada a técnica de classificacdo e é por muitos autores
classficada também como um tipo de classficacdo. Entretanto, enquanto que a
classficacdo trabalha com definiches ja pré-exigentes para as classes, a técnica de inducdo



procura justamente descobrir as caracteristicas que definem dementos de uma classe. O
objetivo é encontrar regras que possam ser usadas poderiormente por técnicas de
classificac@o.

Os dgoritmos mais conhecidos sfo 0 ID3 e 0 C4.5, cujo resultado sdo arvores de
decisdo (Ingargiola, 1996). Uma avore de decisito € um conjunto de regras que andisa
cada caracteristica e determina a classe mais provavel. A criagdo das avores é feita por
técnicas de aprendizado supervisonado de maguina, que andisam atributos de casos
exemplos ou de treino, selecionados manuamente por pessoas para representar classes. A
idéia é identificar caracterigticas que exisam em aguma classe e ndo em outras. Também
podem ser usados exemplos negativos, que servem para a identificacdo de caracteristicas
gue afastem elementos de uma classe.

modelos de predicéo

A técnica de modeos de predicdo € semehante a anterior. Entretanto, ao invés de
procurar docar dementos em classes, agui 0 objetivo é descobrir uma funcdo matemética
que descreva 0 comportamento de um sstema (cacular vaores em fungdo de outros)
(Goebd & Gruenwald, 1999). A findidade € poder prever vaores futuros (por exemplo,
unidades vendidas em funcéo do tempo).

A mesma técnica também pode ser gplicada para gerar uma fungdo média entre
diferentes comportamentos (ex: desempenho médio defilias).

deteccdo de desvios
Eda técnica utiliza uma funcdo média, representando o comportamento norma de um
sstema, para avaiar possiveis desvios.

clustering

Agrupamento ou clustering € o processo inverso da classificacdo, pois parte de uma
Stuacdo em que ndo existem classes, somente eementos de um universo (ndo se sabe quas
S30 as classes, nem quantas, muito menos as caracteristicas de cada uma). A partir dos
elementos, as técnicas de clustering sfo responsaveis por definir as classes e enquadrar 0s
elementos (Han et d, 1996; Agrawd, 1995).

O objetivo entéo € identificar automaticamente grupos de dfinidedes, avdiando a
dmilaridade entre os dementos e colocando os mais semelhantes no mesmo grupo e os
menos seme hantes em grupos diferentes (Willet, 1988).

Em gead, a avdiagdo de smilaidade entre os eementos € feita aravés de uma
funcéo de smilaridade, analisando as caracteristicas que representam os elementos.

andise de cluster
Ega técnica complementa a anterior, pois procura identificar as caracteridticas
comuns nos eementos de cada grupo ou classe. Na maioria dos mecanismos, o fundamento
etd em identificar um centréide para a classe, ou sga, um vetor de caracteristicas médias
para representar os € ementos de uma classe (Han et d, 1996; Agrawal, 1995).

ass0ciagao ou correlacao
E a mais conhecida das técnicas de Data Mining e muitas vezes se confunde com o
processo. Foi esta regra que permitiu descobrir um dos achados mais famosos na cadela de



supermercados Wadl-Mart: “nas sextas-feiras, quem comprava fradas também comprava
cervgd'. A técnica de associacdo ou corrdacdo verifica se exite dgum controle ou
influéncia entre aributos ou vaores de atributos (Han et al, 1996; Agrawad, 1995).

O objetivo entdo € encontrar dependéncias entre atributos ou vaores através da
andise de probabilidades condicionais. Em gerd, os resultados sfo apresentados na forma
de regras X = Y, que dgnifica que “se X esta presente, entdo Y tem chances de estar
presente também”. O primeiro eemento X pode ser uma combinacdo de aributos ou
vaores, formando assim regras mais complexas.

As regras possuem dois graus associados. a confianga e 0 suporte. O suporte é o
nimero de casos onde a regra foi encontrada (onde X e Y gparecem juntos). A confianca é
a probabilidade condiciond da regra, ou sga, quais as chances do segundo demento estar
presente. E calculada pela divisio do nimero de casos onde X e Y aparecem juntos (0
suporte absoluto), pelo nimero de casos onde somente X aparece.

andise de s&riestemporais
Esta técnica procura encontrar padrdes na repeticdo seguida de vaores. Por exemplo,
andisando-se as acles de uma empresa na bolsa de vaores, pode-se notar que depois de
tantos meses subindo, o vaor das acbes diminui em tantos pontos percentuals.

evolucao ou seqliéncia de tempo
As técnicas de evolugdo ou sequéncia de tempo buscam descobrir regras de
associagdo ou corrdacdo entre eventos ocorridos em momentos diferentes. Por exemplo,
uma loja pode identificar que clientes que compram um sgpato voltam depois de um més
para comprar uma camisa (Han et a, 1996; Agrawal, 1995).

3.2 Text Mining ou Descoberta de Conhecimento em Textos

O termo Descoberta de Conhecimento em Textos foi utilizado pela primeira vez por
Feldman e Dagan (1995) para designar 0 processo de encontrar ago interessante em
coleches de textos (artigos, histérias de revistas e jornais, mensagens de e-mail, paginas
Web, etc.). Hoje em dig, Snénimos como Text Mining ou Text Data Mining também s&o
utilizados para 0 mesmo fim (Tan, 1999).

Pode-= entdo definir Descoberta de Conhecimento em Textos (KDT) ou Text
Mining como sendo 0 processo de extrair padrbes ou conhecimento, interessantes e ndo-
triviais, a partir de documentos textuais (Tan, 1999).

A seguir, S0 gpresentadas as principas técnicas para Text Mining (maiores detahes
em Loh, 1999).

extracdo
Uma técnica cléssica é a de Extragdo de Informacdo (El), cujo objetivo € encontrar

informagBes especificas dentro dos textos (conforme Sparck-Jones e Willet, 1997). Riloff e
Lehnert (1994) afirmam que o objetivo da area de El € diferente do objetivo da &ea de
processamento de linguagem natura (PLN), porque é mais focado e mas bem definido,
visando extrair tipos especificos de informagdo. A técnica de El procura converter dados
ndo-estruturados em informagtes explicitas, geramente armazenadas em bancos de dados
edruturados. Isto pode ser feito isolando-se partes relevantes do texto, extraindo



informacd0 destas partes e trandformando-as em informagbes mas digeridas e mehor
andisadas (Cowie & Lehnert, 1996). Em gerd, os métodos utilizados sfo direcionadas para
extrair caracteristicas do dominio (objetos, entidades, relaghes), servindo apenas para
aplicacoes especificas (Croft, 1995).

A edratégia mais utilizada € andisar “tags’ (marcas) nos textos que possam indicar a
presenca de um dado. Por exemplo, o termo “anos’ pode indicar que o numera que o
precede € aidade de dguém.

categorizacdo

Outra técnica béasica € a categorizacdo de textos, cujo objetivo é associar categorias
(assuntos, classes ou temas) pré-definidas a textos livres (Yang & Liu, 1999). Ha muitos
trabahos neste &rea, apresentando diversos métodos para categorizacdo de textos (Apté e
outros, 1994; Cohen & Singer, 1996; Yang & Chute, 1994; Liddy et a, 1994).

Yang e outros (Yang e Pedersen, 1997; Yang & Liu, 1999) fazem andises de varios
métodos de categorizacdo. Mas também ha a preocupacdo com a escolha das caracteriticas
textuais que serd0 usadas no método. Yang e Pedersen (1997) comparam méodos para
fazer esta selecdo. Em geral, os trabahos de categorizacdo de textos procuram encontrar 0
temacentral de um texto (ou temas, se houver mais de um).

andise de caracterigticas ou descricao de conceitos (centroide)

A idéa é agoresentar uma liga com o0s conceitos principais de um Unico texto
(geramente, os conceitos sB0 termos ou expressdes extraidos por andlises edtatisticas).
Moscarola e outros (1998), por exemplo, sugerem uma lista de termos proximos (antes e
depois), os quais permitem a andise do conteldo por quase-frases. Uma técnica smilar,
discutida em (Maarek, 1992), apresenta cadeias de paavras relacionadas por afinidades
|éxicas (relaghes sintéticas).

andise lingliidica
A abordagem por andise linglistica procura descobrir informacbes e regras
andisando sentencas da linguagem a nive léxico, morfologico, sintatico e semantico.
Andisando padrbes dntéticos (tags), as técnicas permitem descobrir  generdizagOes
escondidas, inferéncias de relagfes de coeréncia em textos (por exemplo, causa e efeto),
relacbes de tempo e relagbes conceituais (definicbes, exemplos, partiches e composicéo)
através de tags no texto (maiores detalhes sobre traba hos relacionados ver Loh, 1999).

resumaos ou sumarizacao

A abordagem de descoberta por Sumarizagdo ou resumos utiliza as técnicas dos tipos
anteriores, mas com énfase maior na producdo do resumo ou sumé&io. Segundo Sparck-
Jones e Willet (1997), sumarizacdo é a abstracéo das partes mais importantes do contetido
do texto. Miike e outros (1994) apresentam um trabalho de geracdo automética de resumos
em tempo de execugdo através de interagbes com o usuario. JA McKeown e Radev (1995)
gpresentam técnicas e ferramentas para andisar diversos artigos sobre um mesmo evento e
cia um resumo em linguagem naturd. Em (Hersh et d., 1995) é apresentada uma
ferramenta para sumarizacdo com dois componentes principais. um plangador de contelido
(que sdleciona informagdes de uma base) e um componente lingliigtico (para gerar as frases
de saida em linguagem naturd).



associacdo entre textos

A descoberta por associagdo entre textos procura relacionar descobertas presentes em
varios textos diferentes. Por exemplo, Swanson e Smaheiser (1997) fizeram descobertas na
aea médica relacionando textos que ndo se referencian e que agparentemente ndo
continham assuntos comuns. Em (McKeown & Radev, 1995), é gpresentada uma
ferramenta que andisa diversos artigos sobre um mesmo evento e cria um resumo Unico em
linguagem natural. S8o extraidas informagfes de partes dos textos e andisadas para
encontrar Smilaridades e diferencas de informagOes.

clustering

A descoberta por Agrupamento (clustering) procura Separar  automaticamente
edementos em grupos por dinidade ou sSmilaridade (NG ha classes pré-definidas). A
técnica de agrupamento € diferente da classficacdo, pois a primeira visa criar as classes
aravés da organizacd dos eementos, enquanto que a segunda procura alocar elementos
em classes ja pré-definidas (Willet, 1988). O agrupamento auxilia o processo de descoberta
de conhecimento, facilitando a identificacdo de padrbes (caracteristicas comuns dos
elementos) nas classes.

As técnicas podem ser agplicadas sobre palavras ou sobre conceitos. Conceitos
permitem trabahar com snbnimos e variagdes |exicas (maiores detadhes em Loh, 2000).

3.3 Web Mining

Web Mining se refere a identificacdo de padrGes no comportamento de uso da Web.
Srivastava e outros (2000) sugerem aplicar as técnicas de data mining sobre dados
coletados na Web. Para tanto, pode-se fazer andise edtatistica sobre paginas vistadas (page
views), tempo gasto entre péginas, paginas mais freqlentemente vidas. Pode-se também
descobrir associagbes entre paginas freqlientemente vistas na mesma £5s80 e que ndo estéo
relacionadas por hiperlinks. Podem ser andisados padres seqUenciais (eventos que
precedem outros, por exemplo, paginas vistas antes de certas agdes) e padrdes transversos
(p&ginas néo diretamente ligadas por hiperlinks mas rel acionadas por meio de outras).

Spiliopoulou e Pohle (2001) sugerem andisar associaghes entre paginas vidas na
mesma se¢do ou caminhos mais freqlientes (para sugerir atahos ou criar links novos),
redizar agrupamento (clustering) de paginas requisitadas (corrdacionadas mas sem links
entre €as) e andisar hierarquias de conceitos sobre péginas (criar manuamente por
contel’do ou por objetivo da pagina ou criar automaticamente por classficacdo de
contelido).

Ja Spiliopoulou e outros (2000) discutem estratégias para andisar sequéncias de
paginas (sequence mining) para entender o comportamento dos usuarios. Podem  ser
abdtraidas péginas do meio (como curingas) ja que os caminhos podem ser longos. Eles
também sugerem comparar padrdes de compradores e ndo compradores ou procurar
identificar diferenca entre usuaios vistantes rgpidos, usu&ios investigadores e usuaios
compradores. O conhecimento descoberto pode servir para reprojetar paginas com 0
objetivo de maximizar a eficiéncia de contato (razdo entre investigadores e todos usuarios)
e aeficiéncia de conversao (razéo entre compradores e investigadores).



Berendt (2001) comenta que os padrdes de comportamento estéo ficando longos e
complexos (como seqiéncias de DNA). Para tanto propfem uma técnica dternativa
utilizando hierarquias de conceitos. Assm, pé&ginas sfo tratadas como ingténcias de um
conceito de mais dto nivel, que pode ser um tipo de conteldo ou servico requisitado
(parémetros fornecidos pelo usuario). Os prefixos so tratados como tipos mais gerais.

3.4 Interfaces Inteligentes e Cooperativas

As interfaces cooperaivas ou intdigentes utilizam técnicas de inteligéncia atificid
para auxiliar o usuaio em suas tarefas. Segundo Bekin (apud Anick, 1997), a interface
intligente deve Imular um intermedi&io humano, devendo possuir conhecimento sobre a
terminologia usada, sobre 0 Sistema em questdo e sobre técnicas de licitacao.

A findidade da interface intdligente € gudar o usuaio a dcancar seu objetivo. Por
exemplo, 0 usu&rio, ao consultar voos do aeroporto A para 0 aeroporto B, deve também ser
informado de vbos entre outros aeroportos na mesma cidade de A e B.

Conforme Frainer (1993), a interface inteligente deve entender 4 tipos de informacéo
sobre 0 usu&rio:

objetivo do usudrio: estado que o usu&rio quer dingir;

seu plano: a sequéncia de agdes ou eventos que levam ao estado desgjado; as agdes so
atos que ainterface permite que o usuario efetue;

habilidades do usuario: fiscas e mentais,

comportamento e preferéncias. edtilo de interacdo e comodidades.

Os objetivos do usu&io podem ser explicitamente declarados ou entéo inferidos
automaticamente por mecanismos de intdigéncia da inteface. Para este Ultimo caso,
podem ser empregadas técnicas de aprendizado de maguina (machine learning) para
andisxr 0 comportamento do usuario, o histérico da interaco ou de contatos anteriores e as
caracteristicas do ambiente (por exemplo, observando o que foi recuperado, lido, ignorado,
gravado, excluido, enviado a outros, €tc.).

Gerdmente também, as interfaces inteligentes ou cooperativas procuram estabelecer
modelos de usu&ios para poder auxilia-los. Isto pode ser conseguido descobrindo-se um
perfil comum em grupos de usu&rios.

Também podem ser utilizados didogos para que a interface entenda a necessdade do
usu&io. Uma das &ess de estudo da Intdigéncia Artificid € o processamento da
Llnguagem Natura. Este processamento pode ser feito a nivel

Iéxico: andisando os dementos ou unidades da linguagem, por exemplo, termos e
paavras,

sintatico: andisando as relacles entre os €lementos;

semantico: andisando o significado das frases e construcgdes, ou

pragméico: andisando o uso da linguagem no contexto e as conotaghes
decorrentes.

As técnicas de processamento de linguagem naturd sfo utilizadas por interfaces
cooperdivas ou inteligentes para entender entradas fornecidas peo usuaio ou paa
formular respostas compreensivels ao usuaio. Também servem para eiminar ambiglidades
na interacdo com usuarios (quando tentando dicitar a necessidade do usuaio). Eliminar
ambiglidades ggnifica determinar 0 sentido ou dgnificado das paavras e frases, uma vez



gue edtas podem possuir mais de um sgnificado ou podem levar a interpretacbes errbneas
dependendo da construcéo formada.

3.5 Agentes Inteligentes

Agentes intdigentes sGo Sstemas automatizados (hardware ou software), embutidos
de mecanismos de Intdigéncia Artificid, capazes de tomar decisies e auto-mehorar seu
desempenho (Yao et d, 2001). O objetivo é permitir que a intdigéncia sga digtribuida
remotamente ou que individuos possam tomar decisdes de forma autbnoma, aumentando
assm a€ficiéncia de Sstemas computacionals.

Segundo Fernandes (1998), agentes inteligentes devem possuir as  seguintes
caracteridticas.

autonomia devem trabahar sem intervencéo humang;

habilidade socid: devem saber interagir com humanos ou outros agentes,

regtividade: devem poder receber estimulos do ambiente e responder em tempo
hebil;

pré-atividade: devem ter comportamento direcionado a um objetivo, tomando a
iniciativa da acdo sem precisar esperar estimulos;

mobilidade: devem locomover-se para outros ambientes, e

continuidade tempord: devem funcionar continuamente.

Na Internet, os agentes inteligentes sdo chamados de Intelligent Web Agents e servem
principdmente para explorar servicos na Web e entender regularidades geradas pela Web
(Yao et a, 2001).

Quando existem varios agentes inteligentes atuando de forma integrada e cooperdiva,
0 dgema chama-se de dgema de multiagentes. Gerdmente, cada agente inteligente possui
conhecimentos proprios e diferentes. Edte individuos interagem entre s, compartilhando
informagbes e conhecimento para solugbes de problemas mas complexos, os quas
dificilmente seriam resolvidos por qualquer um dos individuos de maneiraisolada

3.6 Integracéo Inteligente de Informacgdes

Uma das aess da Intdigéncia Artificdd (IA) que vemse destacando nos Ultimos
tempos e que pode gudar em muito na Descoberta de Conhecimento € a &ea que trata da
Integracéo Inteligente de Informagdes (13 ou Intelligent Integration of Information).

Dao e Pary (1996) defendem que a I3 objetiva abgtrair, integrar, fundir, reduzir e
acrescentar vaor a grandes massas de informacéo distribuida. Wiederhold (1996) comenta
a importéncia desta &ea a0 afirmar que a integracdo aumenta o vaor das informagOes,
principdmente quando estas se originam de multiplas fontes e s reacionadas ou
combinadas.

A integracéo de informagbes e conhecimentos, quando feita com gpoio automatizado,
gerdmente ocorre em dgum nivel smbdlico, no qua as informagBes ou conhecimentos
est80 representados. O objetivo ndo é criar um modelo unificado (ndo modifica os modelos
individuais exigentes), gerando gpenas uma Visdo unificada para responder a consultas ou
para descobrir algo novo.



Em ged, utliza-se um moddo minimo de dominio em mais dto nivel, sendo as
consultas mapeadas para moddos do nivel abaixo. Este moddo minimo deve representar
cada esquemaindividua sem perdas (Arenset d., 1996).

Wiederhold (1996) explica que as fontes ndo sdo combinadas, mas somente 0s
resultados sdlecionados derivados das fontes, a um nived compreensive pelo usu&io
(combina niveis de baixo em nivel mais acima).

Uma mangra muito comum de fazer td integracdo € utilizar uma representacéo
candnica que possa representar de um Unico modo diferentes formalismos.

Um tipo de representacdo bastante versdtil, capaz de representar  inUmeros
formaismos diferentes, sfo os grafos. Croft e Turtle (1992) discutem a integragcéo de
informagdes por combinacdo de grafos canbnicos (cada moddo individud e diferente €
mapeado para a representacdo candnica antes de ser feita a comparacéo).

Wiederhold (1996) identifica alguns e ementos neste processo de integracdo:

fecilitadores: acessam dados nas fontes;

processadores de consulta: reformulam as conaultas;

mediadores. combinam dados vindos das fontes e os dintetizan ou resumem para O
usuaNio;

mineradores de dados. procuram encontrar informagoes interessantes.

Segundo Dao e Perry (1996), mediadores catalogam e produzem informagéo, com
uso de ontologias digtribuidas e fragmentadas para compartilhar conhecimento e diminar
ambiglidades. Os conceitos representados na ontologia Unica (contexto Unico integrado)
s80 mapeados para esquemas locais. Pode haver hierarquias de esgquemas ou ontologias.
Para redizar as mineragbes de dados, os conceitos sfo integrados por equivaéncia,
generdizagOes, especidizagdes, incompatibilidades, etc.

Um dos maiores problemas de se ter um esquema Unico € que dteragdes nos modelos
individuais implicardo em refazer este esquema globa Unico (Arens et d., 1996).

Finin e outros (1998) gpresentam o formaismo KIF (knowledge interchange format),
gue se trata de uma linguagem declarativa para troca de conhecimento entre agentes. Esta
linguagem é uma forma de representacéo de ontologias, onde expressdes ou sentencas sao
arbitrariamente descritas no cdculo de predicados. KIF é uma versdo da logica de primeira
ordem com extensdes para suportar raciocinio e definigdes ndo-monotonicos. A findidade
da linguagem KIF é funcionar como um mediador na traducdo entre linguagens ou
formaismos.

3.7 Semanticada Web

A semantica da Web (Web Semantics) procura compreender o significado mais do
gue o contetido presente nela (Yao et a, 2001).

Para tanto, € necessrio representar 0 conhecimento disponivd na Web em um
formato canbnico (que possa ser entendido por todos). Tazi (1994) defende que o
conhecimento pode ser representado com os chamados Grafos Conceituais de Sowa (que €
um modelo gerd paa representar conhecimento). Esta abordagem segue a idéa de
Aristételes de que cada conceito é representado por uma palavra ou simbolo e um conjunto
de referencias do mundo. Atuando como uma rede semantica, os nodos representando
conceitos sfo relacionados entre Si.



Outra maneira de representar conhecimento € através de Ontologias. Segundo Studer
e outros (1998), uma ontologia € um entendimento comum e compartilhado de dgum
dominio que pode ser comunicado entre pessoas e computadores, € uma especificacdo
forma (deve ser cgpaz de s lida e entendida por maquinas) e explicita de uma
conceituaizacdo compartilhada (de um grupo e néo individud; deve ser um consenso).

Segundo Gruber (1998), ontologias sd0 baseadas no nivd do conhecimento
(knowledge level) de Newell (1982). Este nivel descreve o conhecimento independente da
representacéo smbdlicainterna utilizeda.

Wiederhold (1996) vé uma ontologia como um conjunto de termos e relacionamentos
usados num dominio, denotando conceitos e objetos. JA Dao e Perry (1996) caracterizam
uma ontologia como contendo definicbes (especificas de um dominio) sobre conceitos,
classificagbes de tipos, hierarquias, etc.

Segundo Gruber (1993), as ontologias fornecem descrigbes sobre conhecimento.
Studer e outros (1998) comentam que uma das findidades das ontologias € permitir a
interoperabilidade de fontes heterogéneas de informacdo e assm  redizar o
compartilhamento de conhecimento.

Representagtes de conhecimento podem ser armazenadas na Web explicitamente sob
forma de documentos eetronicos ou através de tags em XML. Mas também é possivel
descobrir conhecimento implicitamente armazenado nas relagbes entre paginas. Chakrabarti
(2000) discute 0 aspecto socid da rede (redes sociais), que pode ser entendido pelas
relacOes de co-autoria, orientadores, citagdes e hiperlinks. O mesmo autor cita 0 mecanismo
de busca Google (www.googlecom), o qua utiliza um indice de popularidade para
edtabelecer 0 ranking da pagines resultantes. Neste mecanismo, ndo basta & pagines ter
palavras. A posicdo no ranking sera dada pelas relagbes de links. Sdo beneficiadas as
paginas caracterizadas como autoridades (que recebem muitos links ou sfo apontadas por
varias paginas) e as paginas do tipo hubs (que apontam para vaias paginas do tipo
autoridade) (Garofdakis et a, 1999).

4 Aplicagcdes da Wi

A seguir, seréo discutidas dgumas aplicagtes de WI. A lista ndo € completa, mas da
énfase a aplicagbes mais discutidas naliteratura.

4.1 Marketing e Merchandising

A WI pode gudar marketeiros na dificil tarefa de entender quem sfo os clientes,
COMO Se comportam e quais suas preferéncias.

Técnicas de Data Mining aplicadas sobre bases de dados de clientes ou de transactes
online (vendas, pedidos, operacBes bancérias, etc) permitem extrair padrdes estatisticos. Por
exemplo, pode-se ter uma andise completa das distribuigdes de vaores por atributos de
clientes (bairro, cidade, idade, sexo) com a findidade de entender o perfil do cliente e assm
direcionar a propaganda. Ou entdo pode-se descobrir associacOes entre produtos adquiridos
na mesma compra (“quem compra fradas, também compra cervegd’). Conhecimento como
este pode ser utilizado em campanhas para venda cruzada (“cross-sales’) ou promogoes.

Em especia a técnica de clustering permite encontrar grupos de dientes afins, para
segmentar 0 mercado e assim daborar campanhas diversas para cada segmento. Os clientes



também podem ser segmentados por comportamento (habitos de compra ou produtos
adquiridos). Lawrence e outros (2001) sugerem utilizar técnicas de cdudering de mais dto
nive, andisando classes de produtos comprados porque muitas vezes as marcas ndo se
repetem mas Sm os tipos de produtos.

Técnicas de Web Mining gudam a andisar 0 impacto de campanhas de marketing
onling, permitindo entender como usuarios chegam aé as compras, ou Sga, de onde vem
(links de servigos de busca ou banners de propaganda) e que caminho fazem até a compra
de um produto (sequiéncia de pagines vidas). Também serve para mehorar paginas muito
vistadas mas que ndo levam a objetivos e entender 0 que os clientes fazem apds atingir o
objetivo.

Técnicas de Data Mining e Web Mining integradas permitem comparar O
comportamento de usu&ios que compraram dos que nd compraram e extrar
caacterigicas comuns em usuaios que compraram determinado produto ou visitaram
determinadas pagines.

Lee & Podlaseck (2001) afirmam que é possivd avdiar a efetividade do site, por
exemplo estudando onde se perdem clientes durante 0 processo de compra (em gerd,
usudrio olha, clica no produto, coloca no cesto e findiza a compra).

Técnicas de Web Mining gudaram Kohavi e Becher (2001) a entender o perfil de
compradores de um conjunto de stes de comércio eetrdnico. Por exemplo, descobriram
gue vistantes que gastam grandes quantias fieavy purchasers) sfo mais velhos, chegam ao
gte por noticias ou indicacdo, possuem propriedades e carros de dto vaor, vistam areas
especificas do Ste e repetem a compra 4 vezes ou mais. Também conseguiram descobrir
gue certos eventos do mundo red aumentam o tréfego em aguns Sites (ex: guerras).

Por sua vez, Koha 001) utilizou técnicas de Web Mining para entender o
comportamento do i de St¢s de comércio eetrdnico. Descobriu que um
vistante médio aces asfa (5 minutos no dte e gasta 35 segundos entre
paginas, enquanto q adio acessa 50 péginas e gasta 30 minutos no Site.
Também foi possivel pBde conversio de usuarios

de vigtante

de cadastrg
de visitante para comprador: 1,7%.

Outra descoberta com Web Mining foi de que a taxa de abandono de produtos (tirar
produto do cesto) é de 34%. Srivastava e outros (2000) sugerem utilizar WI para entender
por que vidtantes aandonam o dte (0 que fizeram ou viram imediatamente antes ou
durante a sessé0).

A aea de marketing também pode-se valer das técnicas de WI para mehorar a
publicidade e gudar a vender produtos. A aea de merchandisng se preocupa com a
apresentacdo de produtos. Schafer e outros (2001) explicam uma ferramenta que pode
decidir que banner nostrar baseado em paavras-chave usadas pelo usuaio ou em que sub-
conjunto da hierarquia de paginas foi vistado.

4.2 Suporte ao Usuario

Técnicas de WI podem gudar na implementacdo de conversadores ou assistentes
digitais, que interagem com o usu&io aravés de linguagem naturd (perguntas e respostas
de ambos os lados). Ede agentes intdigentes podem servir como vendedores



(recomendando produtos ou servigos), como facilitadores (para busca de informagdes ou
para gudar usu&ios a completarem transagbes) e como mecanismos de guda para
resolucdo de problemas (subgtituindo chamadas ao cal center). Um exemplo é o assigtente
virtud da Sharp (www.sharp.com.br) que conversa com o usuario, fornece informagoes e
apresenta produtos da empresa.

4.3 Personalizacao

Jef Bezos, CEO da Amazon.com afirmou certa vez: “se eu tenho 3 milhGes de
clientes na Web, eu deveria ter 3 milhdes de lojas na Web” (Schafer et a, 2001).

Peppers e Rogers (2000) afirmam que é possivel redizar personadizacdo em massa
(mass cugtomization) utilizando sistemas autométicos. Schafer e outros (2001) dividem o
processo em duas etapas.

gprendizado (learning phase): para andisar dados e congruir um modelo de
predicdo do comportamento do usuario;
uso (use phase): paraaplicar o modelo a Stuagdes diferentes.

O desafio, segundo os mesmos autores, é fazer em tempo rea as duas fases.

Sivagava e outros (2000) sugerem criar links dindmicos em péginas mas
freqlentemente vistas juntas. Bruner (2001) afirma que é necessirio redizar segmentacéo
dos usu&ios por conteldo, tecnologia usada, perfis demograficos (dados pessoals),
localizacdo geogréfica e por comportamento.

4.4 Recomendacao

A recomendacéo é um tipo especid de personaizacdo que tem como objetivo decidir
gue produtos ou servigos apresentar para 0 usuaio e ndo somente modificar a forma de
apresentacao.

Schafer e outros (2001) admitem que a recomendacdo pode ser uma sugestéo e uma
expl icacdo da predicdo. Os métodos para a recomendacdo incluem:

recuperacdo smples. a partir de uma consulta do usuaio;

filtragem (pushing ou clipping): enviando por mail, com consentimento do usu&io,
recomendagbes segundo uma consulta previamente armazenada e fornecida pelo
usuanio;

selecdo manua de especididtas (ex: editor choices);

ositens mais vendidos ou mais lucrativos,

itens associados: descobertos por andlise associativa de vendas cruzadas (cross-sales);
filtragem colaborativas a partir de um item comum, recomendar itens freglentemente
comprados ou vistos por outros clientes;

rdlacdo entre usuarios. por exemplo, produtos comprados por pessoas semelhantes
(mesmas caracterigticas, habitos ou preferéncias).

O grau de personalizagdo pode variar do modo passivo (ex: banner nas laterais das
paginas) para ativo (interromper processo do usuario).

Quando h& pouca repeticdo de itens, Lawrence e outros (2001) sugerem fazer
associages ndo entre produtos, mas entre classes de produtos (tipos ou marcas).

Srivastava e outros (2000) analisam recomendacOes que oferecem links seguidos por
outros usudrios com comportamento Smilar.



45 Buscadeinformacgdes

A WI é especidmente Util para auxiliar pessoas que buscam informagdes na Web.
Exigem métodos para filtragem (filtering) de informagbes ou documentos. Eles consstem
em formdizar uma consulta ou perfil de interesse do usuério e entdo recuperar informagéo
Sem que 0 usuaio necessite dar inicio ao processo. Ou sga, 0 sSstema inteligente notifica o
usué&io quando aguma informacdo de interesse € encontrada na Web ou quando ago novo
€ armazenado na Web e captado pelo sistema.

Uma dternativa € enviar a propria informacdo fushing), ao invés de apenas avisar 0
usuario onde €la se encontra, ou entdo enviar parte dela (clipping), selecionando resumos
deinteresse,

Méodos de filtragem mais complexos podem adaptar os filtros conforme mude o
interesse do usu&io. Neste caso, méodos autométicos de aprendizagem supervisionada
redizam entdo a moddagem do usu&io, para entender seu perfil de interesse sem que o
usudrio precise manifesté lo.

A filtragem colaborativa € um caso especial. Ela é utilizada para recomendar
contelidos para um usuaio com base em feedback fornecido por outros usu&ios. Este
feedback pode ser explicito (criticas) ou implicito (documentos lidos, baixados).

Exisem também ddemas automéicos extratores de detdhes de informacéo,
conhecidos como Wrappers (Mattox et al., 1999; Etzioni, 1996). Estes sstemas de
extracdo de informagcdo andisam péginas da Web a procura de informacdo especifica
(nomes, datas, enderegos, precos), andisando padrdes linglisticos (estruturas, paavras
chave, relaches entre paavras, layout da pagina). As regras de extracdo podem ser definidas
manudmente por pessoas ou entdo podem ser utilizados méodos de aprendizado
supervisionado.

Perkowitz e outros (1997) apresentam a ferramenta ShopBot, que vista sites na Web
de lojas e vendedores de CD e Software. A ferramenta extrai informagdes sobre produtos e
sumariza resultados para 0 usuario. Além disto, €la pode fazer compras (preencher campos
nas paginas Web) baseada em critérios. A novidade deste trabalho estd em que as regras
para extracdo sio descobertas automaticamente pela ferramenta com base em andise de
stes exigentes do mesmo tipo (casos de exemplo fornecidos manudmente). A ferramenta
entdo aprende os padrdes de nomes préprios, formatos de nimeros, ordem das informagdes
e formato das tedas. Uma técnica interessante empregada € preencher campos com nomes
de produtos inexistentes e de produtos populares, para avaiar as mensagens e informagoes
sobre 0s produtos.

4.6 Intermediacdo de negécios

Sigemas de WI podem ser utilizados para intermediar transagbes (negociacdo e
concretizagdo). Hoje em dia exisem varios mercados virtuais na Internet (market places e
sgtemas de e-procurement), onde empresas redizam negécios entre S (B2B — business-to-
busness). Um sstema inteligente pode andisar demandas, fazer ofertas, negociar precos e
concretizar o negécio.



Também € possivd utilizar Sstemas inteligentes para comparar ofertas e demandas,
por exemplo divulgadas por correio eetrénico, como € o0 caso do Trade Point. Neste caso, 0
Sstema deve ter conhecimento para cruzar e casar diferentes propostas (matching).

4.7 Inteligéncia Competitiva

A Intdigéncia Competitiva (IC - Competitive Intelligence) € a area que procura suprir
uma empresa com informagles estratégicas sobre sua posi¢do no mercado, em relacdo aos
concorrentes e frente a seus clientes (Zanas, 1998).

As informacbes importantes para a IC compreendem o0 mercado em S, 0S
participantes (players - empresas concorrentes), suas tendéncias e edratégias, novas
tecnologias de producéo, a opinido e a satisfacdo dos clientes em relacdo a empresa e &
acOes da concorréncia.

Muitas informacdes deste tipo estdo disponiveis publicamente na Web, podendo ser
andisadas por qualquer pessoa de forma licita Coletar e andisar essas informagbes é
extremamente importante para que uma empresa adquira um diferencial competitivo.

Exisem bases de dados (de patentes, produtos, servigos) disponiveis na Web.
Também as péginas Web das empresas descrevem que estratégias estas estdo usando para
divulgar seu produtos ou servigos. Sites de noticias online também podem ser Utels quando
divulgam balancos, fusdes, demissdes, contratagOes e agies de empresas concorrentes.

Wats e Porter (1997) utilizam medidas bibliométricas (como nimero de publicactes,
citagOes, patentes, paavras-chave, fregiéncia no tempo, co-ocorréncia de termos) para
prever inovagdes tecnol ogicas.

Outros autores utilizam mecanismos de busca para encontrar termos-chave e a partir
de suas frequiéncias na Web estabelecer 0 grau de disseminacdo datecnologia

48 Gerénciade redes e sites

Sigemas inteligentes podem ser utilizados para melhorar 0 desempenho de redes e
sstemas de transmissfo de dados. Por exemplo, técnicas de Web mining andisam o trafego
para determinar péginas que serdo armazenadas no servidor proxy (cache) ou entéo para
baxar pagines freqientemente vidtas juntas diretamente e ab mesmo tempo no cliente.
Também pode-se utilizar técnicas de mineragéo para auxiliar na seguranca de sstemas de
rede, detectando pontos de entradas ndo-autorizadas ou padrdes nos atagues. (Srivastava et
al, 2000).

A andise de tréfego na rede também pode ser Util para melhorar 0 projeto de paginas
Web, adicionando links entre paginas redlacionadas ou vidas freqlentemente juntas (criar
atahos para o usuario).

A mineragdo também permite descobrir padrbes de fraudes em comércio eetronico
ou transacOes (por exemplo, compras com mesmo cartéo ou retirada de extratos bancarios,
viaWeb, feitas por dominios bem distantes em tempo curto).

Sistemas de WI também podem auxiliar na deteccdo de spams e redizar a excluso
automética de tais mensagens.

Kohavi (2001) comenta que os préprios sstemas inteligentes podem enganar outros
sgemas. Por exemplo, na contagem de page views por sistemas de métricas da Web, ndo



devem ser levados em conta os agentes inteligentes usados por wrappers e mecanismos de
busca (spiders, robots, bots e crawlers).

5 Desafios para Wi

A seguir sdo discutidos alguns pontos dentro da &ea de WI que merecem mehor
atencao ou refinamento.

5.1 Adequacdao a novas tecnologias

A WI deve adaptar-se & novas tecnologias que estéo surgindo. Por exemplo, a
comunicacdo via banda larga pode ser um impulso para méodos mehores que facam
andlises e déem respostas em tempo redl.

Também a computacdo mével, fazendo uso de pamtops, handhdds e teefones
cdulares, exigira ssemas com meétodos melhores para auxiliar usuaios. Entretanto, cada
tecnologia exige modos diferentes de interagdo, 0 que demanda do sstema intdigente um
mecanismo de deteccdo dos recursos do usu&io e a conseqlente adaptacdo ou
personalizacéo.

Também deverd haver um avanco na tecnologia de software cliente, para apoiar
mehor o usu&io e também permitir identificagbes mas seguras (por digitd, iris,
reconhecimento fecia, etc). Ta avango permitira por exemplo saber por onde 0 usu&io
maove 0 MOUSe OU MeSMO para que ponto datela esta olhando.

Um gdema mas avancado que utilizasse a visio computacional poderia andisar
expressdes faciai's e reconhecer se 0 usuario da Web esta triste ou contente.

Com o avanco da multimidia, em breve sera possive transmitir pea Web sensages
de cheiro, gosto e tato, dém das ja existentes para visio e audicao.

5.2 Preparacéo e selecdo de dados para mineracao

Uma indituicdo banc&ria na Web descobriu que 5% dos seus clientes tinham nascido
na mesma data (1° de janeiro). A razdo deste padrdo era que os clientes ndo preenchiam
corretamente o cadastro: certos usuarios ndo gostavam de preencher adguns dados
obrigatdrios, os quais eram armazenados com seus va ores default (Kohavi, 2001).

Ta problema evidencia a necessidade de uma melhor preparacdo para coleta de dados
na Web. Dados erados ou inconsstentes podem influenciar um processo de WI e
conseglientemente gerar padrdes ndo verdadeiros.

Outro cuidado que se deve ter € com a sdecdo dos dados para redizar WI. Por
exemplo, para um processo de mineracdo numa empresa, foram sdecionados dez anos de
vendas. Descobriu-se um padréo X = Y, sgnificando que quem comprava o produto X
também comprava o produto Y, com confianca (probabilidade) de 90%. Mas andisando as
vendas ano a ano, verifico-se que, nos 9 primeiros anos, 0 mesmo padrdo tinha confianca
de 100% e no ultimo ano o padréo ndo apareceu (0% de confianca). Se uma campanha de
marketing fosse feita em cima deste padréo poderia gerar estratégias distorcidas.

Em outro caso, andisando as vendas numa loja de departamentos, descobriu-se que
81% das mulheres compravam sgpatos de mas de 30 reais Entretanto, uma andise
minuciosa por bairro, identificou 9 bairros onde a mesma regra tem confianca de 90% e



somente um bairro onde a regra ndo aparece. Uma campanha para mulheres continuarem
comprando neste nivel ndo deve envolver o Ultimo bairro.

Por fim, um terceiro exemplo. Uma farmécia implantou um dstema de comércio
eletrénico via Web. Nos primeiros meses, a média das vendas por este sstema foi de 34,2%
(figura 1). Entretanto, andisando somente o Ultimo més, pbde-se observar que o sstema
novo acancou 45% das vendas pelo sstema. A andise somente da média poderia levar a
uma frustracdo ou mesmo a decisdo de descontinuar 0 sSistema, enquanto que a tendéncia
era de ascendéncia e portanto sucesso.
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Figura 1: Selecéo de dados para mineracéo

5.3 Identificar usuario e seus dados

Um grande dessfio na Web é saber identificar o usuério. Pode-se olicitar tais
informagdes, mas nem sempre € de interesse do usuario. Entretanto, respeitados os direitos
de privacidade (comentados mais adiante), é importante para as organizagbes saber quem €
0 usu&io. No caso da Web, a identificacdo de um vidtante pode permitir a0 Site auxiliar
melhor 0 usuario, aravés de persondizagbes ou recomendagbes, ou mesmo evitar que
sgam fornecidas informagdes que 0 usu&rio ja conhece.

Alguns autores sugerem 0 uso de cookies ou a identificacdo pelo nimero IP da
méguina. Entretanto, pode ocorrer casos de uma mesma méguina ser utilizada por vérias
pessoas ou a mesma pesoa Uutilizar méguinas diferentes, e outras variagbes do género
(Srivastava et a, 2000).

As técnicas de WI poderiam gudar a identificar 0 usu&io por seu comportamento
(respeitando o direito a privacidade). Por exemplo, pode-se observar se as mesmas paginas
S0 vidas no inicio do dia (ex: noticias e mail), se 0 usu&io chega no dte sempre pelo
mesmo caminho (ex: por portd horizonta, pois € o que ele conhece), s uma mesma
sequiéncia de paginas inicias € seguida arisca (usuario experiente ou leigo) ou se e inicia
em péginas no meio do ste (usu&io que conhece os atahos).

Além de ser capaz de coletar dados sobre o usuario, o sstema inteligente deve manter
somente dados confidveis, 0 que muitas vezes ndo acontece por erro do usudio ou por
intencdo. Algumas informagBes podem ser vaidadas com dados coletados em acbes de
tijolo-e-cimento (por exemplo, entrega de um prémio ou produto em certo enderego).



5.4 Descoberta de fendbmenos (Phenomenal Data Mining)

McCarthy (2000) afirma que o processo de mineracdo € feito sobre dados que
representam a redidade. Neste caso, os padrdes descobertos dizem respeito aos dados e néo
necessariamente (mas por inferéncia) relatam sobre coisas do mundo red (fenbmenos). Em
gerd, 0 processo de ligar fendmenos (eventos reais) e dados (representacOes e observacoes
dos eventos) € feito manuadmente.

A WI pode auxiliar neste processo. Observando com cuidado os dados, € possive
inferir entidades no mundo red, suas caracteridticas e inferir relagbes entre entidades do
mundo red. A observacdo deve funcionar como a criptoandise, que identifica, por
exemplo, padrdes no comportamento de quem envia mensagens.

McCarthy (2000) cita 0 caso de um supermercado que desga identificar seus clientes
(que compras foram feitas pelo mesmo cliente). Neste caso, € necessario observar compras
parcidmente comuns (produtos incomuns, marcas, grupos de produtos) e comportamentos
semehantes (datas especiais, dias da semana, hor&ios). As pequenas variaghes nas
regularidades das compras podem ser (teis.

Também é possivel descobrir certas caracteristicas dos clientes, como por exemplo se
tem microondas ou freezer. A andise pode sar feita sobre categorias de produtos (ex:
alimentacdo), sobre produtos (ex: chocolates em barrd) ou por marcas (ex: chocolate
Garoto).

Na Web, a descoberta de fenbmenos pode auxiliar a identificar usuaio (vistas feitas
pelo mesmo usu&io) com o objetivo de persondizacdo ou recomendacdo (para ndo mostrar
Mesmas CoIsas, por exemplo).

Um caso interessante ocorreu com as vendas de laranja num supermercado e
exemplifica bem a necessdade da mineragdo fenomena. A figura 2 gpresenta os nivels de
venda deste produto durante alguns meses. No inicio havia o fornecedor A, mas em outubro
houve a troca de fornecedor (para B). O evento que suscitou interesse foi a baixa nas
vendas de laranja no més seguinte (novembro). Entretanto, até hoje o supermercado ainda
ndo identificou a causa, pois poderia ser:

a) que os clientes ndo godtlaram da volta das laranjas do fornecedor A e preferiam a do
B;

b) que os clientes ndo gostaram das laranjas de B mas refletiram sua insatisfacdo nas
vendas no més seguinte, mesmo nao sabendo da voltado fornecedor A;

c) que houve adgum fenbmeno externo, independente da quaidade das laranjas de A
ou de B, que influenciou nas vendas (adlgum concorrente abriu filid préxima, por
exemplo); ou

d) que havia um problema de sazonabilidade, ou sga, em gerd no més de novembro as
vendas caem (seria necessario andlisar 0s dados dos anos anteriores).

A mineragédo fenomend exige captar e entender 0s eventos do mundo red e sua
ligacdo com os padrdes verificados nos dados. 10 € extremamente (til em Stuagbes onde
acontecimentos no mundo (guerras, lancamento de livros) ou condigbes climéticas (chuvas,
secas, caor, tempestades) influenciam o comportamento das pessoas ou das organizagoes.
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Figura 2: Mineragdo de Fendmenos

5.5 Integracdo dos varios tipos de mineragéo

A WI utiliza vérias técnicas e méodos de mineracdo (data minig, web mining, text
mining). O mehor desempenho é atingido quando estas abordagens sdo utilizadas em
conjunto. Por exemplo, Web mining andisa o comportamento dos usuarios de um ste pelo
log amazenado no servidor. Seria importante montar um banco de dados com edas
informagdes e ainda acrescentar dados sobre o contelido das paginas (text mining). Uma
técnicas smples seria subgtituir as URL’s por pdavras, temas ou conceitos presentes nas
péginas Web.

Além digto, ha informagdes sobre comportamento que ndo estéo no log, por exemplo,
compras e transagbes bancarias feitas pelo usuario, que aparecem em bancos de dados
corporativos. Pode-se ainda acrescentar informagOes relaivas a seméantica da Web (links
semanticos e comportamento social).

Kimbal e Merz (2000) sugerem criar um Daa Webhouse, termo andogo a Daa
Warehouse. O objetivo é manter todos os dados necessaios a inteigéncia do negécio
reunidos em uma mesma base e de formaintegrada para facilitar a mineracéo.

5.6 Mineracdo de contetdo

O proximo passo dém da integracdo das técnicas de mineragéo € redizar a mineracéo
de contelido da Web. Srivastava e outros @000) sugerem fazer classficagdo ou clustering
de paginas Web ou partes destas (textos, imagens), identificando o assunto ou tipo. Isto
permitiria  encontrar paginas ou documentos de contelido relacionado para apoiar
comunidedes virtuais. Também é possive redizar cdudering de usuaios com
comportamento smilar, para entender padrfes na comunidade virtual.

Spiliopoulou e outros (2000) complementam sugerindo generdizar contelidos de dtes
para conceitos mais gerais (tipos de produtos, descritores de documentos, parametros de
consulta). Td abordagem permitiu a Chakrabarti (2000) descobrir que péginas sobre
cicismo tinham mais links para paginas sobre primeiros socorros do que usudmente (mais
gue o comum).

A andise de conteldo permite identificar certos interesses sociais. Por exemplo, as
paavras mais usadas em buscas podem indicar os temas mais vistos ou de maior interesse
(ver termos mais usados para busca em 50.lycos.com).



Pode-s2 também redizar andise de conceltos presentes em textos. Loh e outros
(2000) conseguiram identificar variag0es e associagOes entre temas gpresentados em um
jorna online sobre determinado politico.

Técnicas de WI poderiam ser embutidas em assgtentes digitais para didogar com
usuario. Tais assigentes podem gudar usu&ios em processos de busca de informactes ou
operagOes ou mesmo respondendo perguntas.

Um desdfio ainda exisente € conseguir gerar uma ontologia ou thesaurus de forma
automética. Ontologias e thesauri formam vocabularios controlados ou linguagens para
representar conceitos da realidade.

Outra posshilidade é a geracéo automéica de links entre textos (documentos ou
partes) ou paginas na Web, como fazem Swanson e Smalheiser (1997).

5.7 Descobertade intencdes

Uma extensdo da mineracd0 de contelidos € a descoberta de intengdes dos usuarios
Web. Srivastava e outros (2000) acreditam ser possivel entender as intengdes do usu&io
pela classificacdo do contelido visto.

Interfaces inteigentes e cooperativas podem gudar nesta tarefa descobrindo objetivos
de usu&rios aravés de suas agles. As técnicas de Text Mining e Web mining podem ser
empregadas para descobrir o contelido que o usuario esta procurando.

Wiebe (1994) apresenta estudos sobre descoberta de crencas e intengdes em did ogos,
por inferéncias sobre palaras-chave (“tags’).

5.8 Privacidade

Um fator que pode inibir o avanca da WI € a questéo da privacidade. Hoje em dia €
possivel descobrir informagdes sobre pessoas sem que estas fornegcam. Edtas informagdes
S80 importantes para as empresas. Entretanto, as acOes de coleta e uso destes dados
precisam ser regidas por direitos e deveres.

Muitas pessoas ndo querem que seus dados sgam coletados (preferem o anonimato).
Ja outras admitem isto mas exigem que os dados ndo sgam divulgados para outros ou
usados para propaganda (tele ou mail-marketing, por exemplo).

Schafer e outros (2001) sugerem que as empresas e Stes divulguem explicitamente
suas politicas de privacidade (que informacdo et sendo coletada e para que tipo de uso).
Ha também empresas de certificagdo (como a www.trusecom) que anexam sdos de
certificacéo conforme as diferentes politicas empregadas.

Esd em discussito no WWW Consortium (W3C) o protocolo P3P (Platform for
Privacy Preferences) que permitira a negociagdo automética entre empresas e clientes.
Segundo Srivastava e outros (2000), este protocolo permite aos sSites publicarem suas
politicas em formatos capazes de serem lidos e entendidos por outras méaguinas. Desta
forma, o browser cliente pode ler e comparar estas politicas com as configuragbes de
seguranca do usu&rio.



6 Conclusao

A Web é cadtica e dindmica (Etzioni, 1996). Sua edtrutura e linguagem s80 as mais
vaiadas possiveis Td complexidade e a fdta de organizagd formd levam
inevitavdmente a necessidade de mecanismos autométicos e inteigentes que gudem
pessoas a diminuirem a sobrecarga de informagbes (information overload) e a se
comunicarem de formamais eficaz e eficiente.

A &ea de Web Intdligence (WI) estd impulsonando o desenvolvimento de
tecnologias que tenham edas findidades. Ede tutorid apresentou agumas destas
iniciativas e discutiu os primeiros resultados sendo colhidos. Entretanto, como discutido na
parte find deste artigo, hd ainda muito a ser feito para transformar a Web em uma rede

inteligente,
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