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Resumo

Atividades diarias, como compras e servigos bancérios, estdo agora disponiveis em quase
todos os lugares, o que torna a vida moderna mais comoda e conveniente. No entanto,
nem todos podem usufruir desses beneficios. A baixa alfabetizacao digital ainda impede
que muitos usuarios aproveitem ao maximo os servigos on-line. Um grupo que geralmente
apresenta dificuldades relacionadas ao acesso & web sdo os idosos. A medida que as pessoas
envelhecem, o controle motor, a acuidade visual e a cogni¢cao diminuem, o que faz com
que os usuarios mais velhos se esforcem mais para realizar tarefas em aplicacoes Web.
Portanto, é importante detectar usuarios com dificuldades para apoia-los, por exemplo,
fornecendo interfaces de usuario amigaveis. Para enfrentar esse problema, este trabalho
propoe uma abordagem capaz de identificar padroes de uso comumente encontrados en-
tre os idosos, 0s quais permitem a identificacdo de usuarios com dificuldades enquanto
eles navegam em aplicagoes Web. Logs das interagoes dos usudrios com as interfaces sao
coletados e trabalhados até se realizar a extracao dos padroes de comportamento. Nos
experimentos realizados, foi possivel obter uma eficiéncia superior a 84% na classifica-
¢do desses usuarios, mostrando a efetividade da abordagem proposta na identificacao
dos usuarios que apresentam dificuldades no uso de aplicagbes Web. Assim, usando esta
abordagem, os desenvolvedores podem implementar adapta¢oes ou até mesmo interfaces

proprias a esses usuarios.

Palavras-chaves: Log de Clientes, Mineracao de Logs, Idade, Experiéncia Tecnolégica,

Classificacao



Abstract

Daily activities such as shopping and banking are now available from almost everywhere,
which makes modern life more convenient. However, not everyone may benefit from this
convenience. Low web literacy still prevents many users to take full advantage from online
services. A group that usually presents issues related to web access is the elderly. As
people grow older, motor control, visual acuity and cognition decreases, which makes
aging users struggle to perform tasks in web applications. Therefore, it is important to
detect struggling web users in order to support them, for instance, by providing friendly
user interfaces. In order to tackle this problem, this work proposes an approach that is
able to identify usage patterns commonly found among the elderly. Our approach allows
the identification of struggling users while they browse web applications. Logs of the
interactions of the users on the interfaces are collected and worked until the behavior
patterns are extracted. In the experiments, it was possible to obtain an efficiency greater
than 84 % in the classification of these users, showing the effectiveness of the proposed
approach in the identification of users who have difficulties in the use of Web applications.

Thus, by using our approach, developers may code adaptations to support these users.

Key-words: Client Logs, Log Mining, Age, Technological Experience, Classification
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1 Introducao

Com a evolucao da tecnologia e da Internet, é cada dia mais comum que servicos
tradicionais sejam oferecidos através de plataformas Web, nas quais é possivel, por exem-
plo, realizar servigos bancarios, governamentais, compras e buscas em geral, de modo a
facilitar a vida cotidiana. Apesar do crescente aumento no uso da Web e de seus benefi-
cios evidentes, parte significativa da populagdo mais velha ainda sofre com a resisténcia
ao uso dessa tecnologia, o que gera exclusao digital nessa parcela da populacao [3]. Os
principais motivos que explicam a dificuldade que as pessoas mais velhas tém na utili-
zacao de aplicacoes Web estao associados com as mudangas nas capacidades sensoriais
e cognitivas relacionadas com o aumento da idade. Esses disturbios tém sido associados
com a baixa velocidade de processamento das informacoes, maior tempo de reacao, falhas

na memorizac¢do e uma atencao deficiente [4].

Estudos mais recentes revelam que o avango na idade nem sempre é um fator deter-
minante para explicar a dificuldade de interagdo com aplicagoes Web [5, 6]. Experimentos
demonstram que pessoas mais jovens, porém com baixa experiéncia tecnoldgica, podem
apresentar dificuldades de interacao até mais severas que usuarios idosos com experiéncia
tecnolodgica. Pessoas que envelheceram em contato com a tecnologia tendem a apresentar
menor dificuldade do que outras que nao tiveram esse contato [7]. Dessa forma, o avango
da idade, juntamente com a baixa experiéncia tecnoldgica, sdo fatores que limitam o bom

desempenho no uso de aplicagoes Web.

Uma forma de contribuir para reduzir a dificuldade enfrentada por essas pessoas é
o desenvolvimento de interfaces que utilizam diretrizes especialmente destinadas a esses
usudrios [8], tais como: utilizar alvos de interagdo maiores como links, botdes e icones;
evitar barras de rolagem; nao utilizar alvos que exigem duplos cliques; promover menos

opgoes de escolha para o usuario; evitar o uso de fontes pequenas, entre outras.

Entretanto, o uso dessas diretrizes na Web nem sempre é possivel. Aplicagoes
Web, de modo geral, sao desenvolvidas para atender a um grande nimero de usuarios,
de diferentes faixas etarias e experiéncias tecnolégicas diversas. Um estudo desenvolvido
por Mbipom e Harper[9] afirma que a acessibilidade esté correlacionada com paginas Web
consideradas esteticamente satisfatérias apenas em websites que apresentam um projeto
de interface limpo, com poucos elementos de interacao, o que nao ocorre, por exemplo,
nas aplicagoes de e-commerce, as quais geralmente apresentam dezenas de elementos de

interacdo com o objetivo de atrair a atencdo do usuario.

Uma abordagem que se mostra mais promissora no sentido de atender as necessi-

dades de diferentes tipos de usudrios é o uso de interfaces multicamadas [10, 11]. Essas
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interfaces sdo projetadas para oferecer suporte ao aprendizado, oferecendo camadas de in-
terface simplificadas para usudrios novatos ou pessoas com dificuldades nas interacoes, e

camadas mais complexas para usuarios com habilidades de interagao mais desenvolvidas.

Uma questao relevante para viabilizar o uso de interfaces multi-camada em aplica-
¢oes web diz respeito a identificagdo transparente do usuério, de tal forma que a camada
de interface adequada lhe seja provida. Para tanto, é necessario monitorar o usuario em

busca de padroes de uso que o caracterizam.

Em trabalho anterior foi proposta a abordagem RUM [12] — Real-time Usage Mi-
ning — que permite analisar os logs dos usuérios durante a navegacao, com o objetivo de
detectar padroes de comportamento. A abordagem RUM explora técnicas de mineracgao
de uso da web — Web Usage Mining (WUM) — para identificar os padroes procurados. No
sentido de compreender mais a fundo os detalhes de cada interacao, a abordagem utiliza
logs de cliente, coletados através do navegador do usuario. Esses logs sdo mais vantajosos
que os logs de servidor, uma vez que fornecem maiores detalhes a respeito das interagoes
dos usuédrios, reportando agoes como clicks, teclas pressionadas, movimento do mouse,

entre outras [13].

A abordagem RUM provou ser eficaz para analisar o comportamento do usuario
em aplicacoes Web. Entretanto, para alcangar bons resultados, a abordagem RUM requer
que um especialista da aplicacao defina padroes de uso e associe esses padroes a perfis de
usuério. Este trabalho propde uma extensao na abordagem RUM de forma a permitir a
deteccao automatica de padroes de uso associados a um perfil especifico: usuario idosos

e/ou com baixa experiéncia tecnolégica.

1.1 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é permitir a detec¢ao de usudrios idosos e/ou com
baixa experiéncia tecnologica baseado na analise de seus logs. Para tanto, é necessario
minerar os logs em busca de padroes de comportamento caracteristicos desses usuarios.
Diferentemente do que foi feito em [12], onde um especialista na aplicagdo web deter-
mina quais padroes de uso devem ser associados a cada perfil, o desafio neste trabalho é

encontrar os padroes que caracterizam o perfil de usuario desejado.

No sentido de alcancar o objetivo geral, os seguintes objetivos especificos foram
definidos:

i Levantar as dificuldades de interagdo de usudrios idosos e/ou com baixa experiéncia

tecnologica relatados na literatura;

ii Identificar atributos nos logs de cliente capazes de expressar as dificuldades levan-

tadas em (i) e investigar suas potencialidades;
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iii Utilizando os atributos relevantes obtidos em (ii), definir padroes que caracterizam

usudrios idosos e/ou com baixa experiéncia tecnolégica;

iv. Desenvolver um mecanismo capaz de detectar os padroes definidos nos logs dos

usuarios;

v Validar os padroes definidos com logs de aplicagoes web reais;

1.2 Metodologia

Para alcancar o primeiro objetivo especifico, foi realizada uma revisao bibliografica
nas areas de acessibilidade e envelhecimento, a qual apontou dificuldades de interagao por
parte dos usuarios mais velhos com dispositivos de entrada. Foram investigados também
outros trabalhos que encontraram diferengas na navegacao e na execucgao de tarefas por

parte de usuarios mais velhos.

Com base nas informagoes levantadas na revisao bibliografica, foi possivel iden-
tificar atributos relevantes entre os mais de vinte presentes nos logs de cliente. Outros
atributos nao associados aos artigos revisados foram também investigados para verificar
suas potencialidades na deteccdo de padroes capazes de indicar limitagoes nas interagoes

com aplicagoes web. Dessa forma, o objetivo especifico (ii) foi alcangado.

Para alcancar o terceiro objetivo especifico, foi necessario analisar os logs de aplica-
¢Oes reais com o intuito de verificar como os atributos escolhidos variam entre os diferentes
grupos de usuarios considerados. Um estudo de caso com uma aplicacdo que simula as
funcionalidades de um home banking foi realizado para essa finalidade. O estudo de caso
permitiu analisar o comportamento dos atributos escolhidos nos logs dos usuérios de
cada grupo. Essa analise permitiu definir padroes capazes de caracterizar as interagdes de

usudrios idosos e/ou com baixa experiéncia tecnolégica.

Para alcangar o quarto objetivo especifico foi necessario estender o modulo de
mineracao de dados da abordagem RUM, implementando as funcionalidades necessarias

para detectar os padroes definidos nos logs dos usuarios.

Finalmente, para alcancar o quinto objetivo especifico, foi realizado um estudo de
caso com logs reais de uma aplicacao de gamificacdo aplicada ao ensino. Os resultados
desse estudo de caso mostraram que os padroes definidos foram eficientes na deteccao dos
usuarios alvo. Para facilitar a compreensao sobre os passos da metodologia, a Figura 1

descreve suas etapas.

Além da extensao no médulo de mineracao, este trabalho também realizou otimi-
zagoes na abordagem RUM, visando melhorar seu desempenho. Uma otimizagao relevante

foi a reimplementagdo do mecanismo de pré-processamento e transformacao dos dados,
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Figura 1 — Diagrama ilustrativo da Metodologia.
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que passou a utilizar uma pilha ELK, solugao tecnolégica que utiliza ferramentas mo-

dernas que permitem processar um grande volume de logs de maneira rapida e eficiente.

Toda essa extensao da abordagem recebeu o nome de RUM++.

1.3 Organizacao da Dissertacao

Esta dissertacao esta estruturada em 5 capitulos. O Capitulo 2 apresenta uma

revisdo bibliografica sobre o comportamento dos usuérios mais velhos e/ou com baixa

experiéncia tecnolégica na Web. O Capitulo 3 apresenta a abordagem RUM, detalhando

o seu funcionamento e sua estrutura e em seguida, no Capitulo 4, é apresentado a ex-

tensao RUM++, mostrando suas etapas e implementacgoes realizadas. Neste capitulo é

apresentado o passo a passo de todo o processo de extragao de conhecimento sobre os

logs, desde a etapa de coleta de logs até a extracao dos atributos relevantes relacionados

ao grupo de usudrios. No Capitulo 5 sao apresentados os estudos de casos realizados, seus

resultados e discussoes. Por fim, no Capitulo 6 sao realizadas as consideragoes finais sobre

a dissertacao.
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2 Revisao Bibliografica

O impacto do envelhecimento dos usuarios no uso de aplicagoes web tem sido
reportado desde os anos 80 [14, 15, 16]. Desde entao, um nimero vasto de trabalhos vem
se esforcando para compreender e prover melhorias com o intuito de ajudar o grupo de
adultos mais velhos e usudrios idosos a utilizarem a web com mais facilidade e confianca.
Parte desses trabalhos da literatura se dedicam a entender como as caracteristicas dos
usudrios (idade, escolaridade, fatores cognitivos, questoes culturais, habilidades motoras,
sensoriais, experiéncia tecnoldgica anterior, habilidade e confianca com internet, entre
outros fatores) influenciam na execugao de tarefas na web [6, 17]. J4& outros trabalhos
se dedicam a entender os padroes, opinioes e expectativas dos usuarios mais velhos em

relacdo ao uso da web, definindo diretrizes e recomendacgoes de design para interfaces

18, ).

A idade, por si s6, ndo é a unica responsavel por essas dificuldades apresentadas.
Apesar da diminui¢do dos poderes cognitivos dos adultos mais velhos, muitos deles carre-
gam uma grande experiéncia no uso de tecnologias web, principalmente aqueles que usam
a tecnologia no trabalho. Essa experiéncia pode ajudar a compensar as deficiéncias cog-
nitivas relacionadas a idade, como, por exemplo, desenvolvendo heuristicas que orientam

suas atividades na web, mesmo sem sua consciéncia [19].

As dificuldades no uso de tecnologias enfrentadas por esses usuarios muitas vezes os
impedem de ter livre acesso aos servigos disponiveis na Web, o que os torna dependentes
da ajuda de outras pessoas. O estudo conduzido por Lara et al.[3] revelou que muitos
adultos mais velhos tém uma forte dependéncia do apoio de familiares ou amigos para

ajudé-los a usar sites e servigos.

Das diversas defini¢oes de faixa etaria para idosos e adultos mais velhos, neste
trabalho, foi utilizado a definigdo sugerida pela Web Accessibility Initiative (WAI) em
World Wide Web Consortium [20], segundo o qual jovens sao classificados como aquele
com faixa etaria de 18 a 39 anos, adultos mais velhos com faixa etaria entre 40 e 59 anos
e idosos aqueles com faixa etaria superior e igual a 60 anos. J& em relagdo a experiéncia
tecnoldgica ndo existe uma regra, medida ou férmula concreta que meca essa caracteristica
do usudario. Geralmente, a comunidade académica utiliza o tempo e/ou a frequéncia de

uso de computadores/smartphones como métrica de experiéncia [21, 5, 17].

Utilizar apenas a frequéncia de uso como métrica de experiéncia ndo ¢ uma boa
opgao, como observado pelo trabalho de Chadwick-Dias, McNulty e Tullis[22]. Eles con-
clufram que apenas a frequéncia nao foi o suficiente para medir a experiéncia do usuario,

sendo necessario utilizar mais parametros. Nos seus estudos subsequentes [23], foram uti-
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lizados mais atributos - tempo, frequéncia e a variedade de atividades realizadas na web

- divididos em uma escala de 0 a 12, onde cada atributo contribuiu com 0 a 4 pontos.

Em relagao as dificuldades enfrentadas pelo publico alvo, o trabalho de Czaja e
Sharit[24] demonstrou que adultos mais velhos com experiéncia tecnolégica anterior foram
mais eficazes ao realizar uma tarefa em relagdo aqueles com baixa experiéncia. Observando
essas duas caracteristicas, a pesquisa de Crabb e Hanson[5] descobriu que a idade tem
baixa influéncia na navegacao do usudrio ao executar tarefas na Web. Portanto, considerar
essas duas caracteristicas (idade e experiéncia) é importante para encontrar os usudrios
que apresentam dificuldades de interacao com as interfaces. Assim, a partir de agora, esse

grupo de usuarios sera referenciado como publico alvo.

Devido aos disturbios causados pela idade, estudos apontam que mudancas nas
caracteristicas cognitivas dos usudarios afetam o uso de dispositivos de entrada de com-
putador como mouse e teclado [25, 26, 27, 28]. Além disso, a visao prejudicada também
se torna outro fator que afeta o uso de computadores e da Internet, apresentando perda
de foco, dificuldade no uso de telas pequenas e baixa compreensao de mensagens de erro
29, 30, 3].

Desta forma, a seguir sdo apresentados, trabalhos que investigam dificuldades de
interagao com dispositivos de entrada (mouse, teclado ou touchscreen) e trabalhos que
encontraram diferencas de comportamento entre esses grupos na Web. A partir da ana-
lise desses trabalhos, foi possivel investigar se os atributos contidos nos logs de cliente

continham padroes que demonstravam essas dificuldades.

2.1 Dificuldades de Interacao com Dispositivos de Entrada

Varios trabalhos vem se esforcando para entender o impacto do avango da idade
e a sua relacao na utilizagdo do mouse. O autor Chaparro et al.[31] realizou um experi-
mento com 20 pessoas envolvendo jovens e adultos mais velhos, que executaram tarefas
de clique e clique-arrasta. Em geral, os usuarios mais velhos apresentaram movimentos
menos variaveis e foram mais lentos que os mais jovens para alcancar alvos distantes. De
forma geral, os jovens apresentaram desempenho melhor em relagao aos idosos tanto para
o mouse quanto para o trackball, uma espécie de mouse que permite navegar através de

movimentos de rolagem.

Essa diferenga também foi percebida por Carvalho, Bessa e Magalhaes[32], os quais
relataram que os usudarios mais velhos costumam gastar mais tempo que os mais jovens
ao realizar tarefas envolvendo computadores. Uma peculiaridade percebida pelo autor foi
que adultos mais velhos geralmente perdiam o local onde estava o cursor do mouse na
tela. Para tentar encontrar o mouse novamente eles geralmente procuravam pelo cursor

na tela ou movimentavam o mouse de forma desordenada até encontré-lo [33].
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O uso de double-clicks também foi reportado como atividade de dificil execugao.
Os resultados do trabalho dos autores Smith, Sharit e Czaja[25], reforgam as evidéncias
de que os declinios relacionados ao envelhecimento impactam o uso do mouse. Os usudrios
mais velhos cometeram mais erros de cliques duplos, pois, segundo os autores, devido a

dificuldade de manter o mouse parado e ao mesmo tempo apertar rapidamente o botao.

O uso massivo de dispositivos mdveis nos ultimos tempos fez com que grande parte
dos usuarios da web se aproximassem ainda mais de tecnologias touchscreen, melhorando
a interacdo dos usudrios mais velhos, segundo Findlater et al.[34]. Seus experimentos
mostraram que os usuarios idosos sao significativamente mais lentos do que os mais jovens
em geral, mas a tecnologia touchscreen reduziu essa diferenca em relagdo ao desktop.
Tamanho da tela e sua orientagao também podem contribuir em um melhor desempenho
na execucao de tarefas em ambientes touchscreen [35] e ajudar a reduzir o nimero de

erros cometidos em tarefas, como, por exemplo, envolvendo eventos de arraste [36].

Apesar dessas melhorias de desempenho na interagdo com touchscreen, quando se
trata de tarefas envolvendo insercao de dados, os usuarios ainda obtém melhores resultados
usando o teclado tradicional, segundo Carvalho et. al. [37]. No seu experimento envolvendo
60 pessoas (20 criangas, 20 jovens e 20 adultos mais velhos), ele avaliou a eficiéncia (tempo
para completar a tarefa) e efetividade (niimero de erros) desses 3 grupos usando diferentes
modalidades de insercao de dados. Os resultados mostraram que os usudrios mais velhos
cometeram menos erros quando utilizaram o teclado em vez da tecnologia touchscreen e

foram 55% mais lentos em relagao aos jovens quando realizaram as tarefas usando teclado.

2.2 Diferencas de comportamento na Web

As diferencas de comportamento entre usuarios mais velhos e mais jovens podem
ser percebidas até com o uso de logs de servidores. O trabalho de Fairweather[6] mostra
que usuarios mais velhos tem uma tendéncia a seguir caminhos diferentes e visitar zonas

particulares de sites durante a navegacao web.

Diferengas também foram encontradas nas estratégias utilizadas nos motores de
pesquisa. O trabalho de Sanchiz, Chevalier e Amadieu[38] mostrou que os adultos mais
velhos fizeram o uso de mais palavras-chave na sua pesquisa e ainda passaram mais tempo
nas paginas do mecanismo de busca do que os jovens. Ja no trabalho de Czaja e Sharit[24]
foi analisada a relacao entre o uso anterior da tecnologia por parte do usuario em relagao ao
desempenho para executar uma tarefa. Adultos mais velhos com experiéncia tecnoldgica
anterior foram mais eficazes (cometeram uma quantidade menor de erros) em relagao

aqueles com baixa experiéncia tecnoldgica anterior.

O comportamento entre os jovens e adultos mais velhos sao diferentes dependendo

da complexidade da tarefa realizada, como mostra o autor Sharit et al.[39]. Em seu estudo
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envolvendo 10 (dez) jovens com idades entre 18 e 39 anos e 40 (quarenta) usudrios com
idades avancadas (20 usudrios entre 60 e 70 anos e 20 usudrios entre 71 e 85 anos), o
autor percebeu diferengas significativas no desempenho (tempo) de tarefas complexas
entre os jovens e os adultos mais velhos, enquanto nas tarefas simples, essas diferencas de

desempenho nao foram percebidas.

Resultados semelhantes também foram encontrados pelos autores Chevalier, Dom-
mes e Marquié[40]. Neste trabalho, jovens e adultos mais velhos foram submetidos a tarefas
especificas envolvendo a atividade de pesquisa na Internet, onde o objetivo era encontrar
respostas para 3 (trés) questoes faceis, 3 (trés) questoes dificeis e 3 (trés) questoes im-
possiveis (sem resposta). Os resultados mostraram que os participantes mais velhos eram
menos precisos e usavam estratégias pouco eficientes em comparagao com os participantes
mais jovens, como por exemplo, uso menor de palavras chaves e tempo maior de pesquisa

gastos no Google do que no contetido dos sites.

Ja Liao et al.[41] realizou observages sobre a navegagao de usudrios com idade
entre 19 a 87 anos em dois diferentes sites. O autor percebeu que usuarios mais velhos
procuravam todas as possiveis opc¢oes de navegacao antes de realizar uma agao, enquanto
os jovens costumavam ser mais diretos na sua escolha, optando pela primeira opgao de
navegacao que encontravam. Para ambos os sites que o experimento aconteceu, os idosos
navegaram em uma quantidade menor de paginas e tiveram um menor indice de paginas

revisitadas.

Alvos pequenos contidos nos sites podem atrapalhar o desempenho desse grupo na
sua interagdo com a Web. Hwang, Hollinworth e Williams[42| perceberam que aumentar
os alvos (elementos clicaveis) dos sites foi capaz de reduzir o tempo de execugao de uma

tarefa em até 14% e as taxas de erro em até 50%.

2.3 Discussao

Fica claro que as questoes de interacao relacionadas a idade sao agravadas quando o
usuario possui baixa experiéncia tecnologica. Portanto, tanto a idade quanto a experiéncia

tecnoldgica estao associadas as dificuldades de interagao com aplicagoes web.

De modo geral, os trabalhos [31, 32, 25, 33] apontam dificuldades com a utilizagao
do mouse por parte dos adultos mais velhos envolvendo cliques duplos e no uso de scroll.
Essa conclusao nos levou a investigar atributos dos logs relacionados a essas a¢oes, como,

por exemplo, quantidade total de cliques duplos e velocidade média de scroll.

Carvalho et. al. [37] apontou lentidao na interacdo dos dispositivos de entrada
e uma quantidade maior de erros cometidos pelos usuarios mais velhos. Isso nos levou

a investigar atributos relacionados a digitagdo como, por exemplo, velocidade média de
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digitagao e quantidade total de erros de preenchimento.

A dificuldade visual e de interacdo com alvos pequenos [42] fez com que fosse
investigado também o uso de Zoom nas paginas e a quantidade total de cliques, ja que
o usuario pode tentar acertar o alvo varias vezes. Por fim, o nimero total de paginas
visitadas também foi analisado, j4 que os idosos costumavam navegar em um nimero

menor de paginas [41].

Além dos varios atributos fornecidos pela abordagem RUM, novas implementagoes

foram necessarias para coletar os atributos levantados nesta se¢ao.
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3 Abordagem RUM

Definida como uma abordagem para andalise do comportamento do usuario de
aplicagoes Web em tempo real, a RUM [12] explora o uso de mineragao de logs de cliente
com o objetivo de encontrar padroes de navegagdo. A RUM coleta, armazena e processa
logs de cliente, extraindo padrdes de comportamento e informacoes sobre a usabilidade da
interface. Assim, esta abordagem encapsula o conhecimento e o processamento necessarios

a andlise do comportamento do usuario.

Através da RUM, as aplicagoes Web podem consumir padroes de comportamento
do usuario e informacoes sobre possiveis problemas de usabilidade em tempo real e, através
de agoes pré-programadas pelo desenvolvedor, adaptagoes podem auxiliar o usuario de
acordo com suas necessidades e preferéncias pessoais. Ao contrario das abordagens da
literatura, a RUM atribui a responsabilidade da adaptagdo ao especialista da aplicacao
Web, fornecendo informacgoes relevantes sobre o comportamento do usuario em tempo
real, e minimizando para o desenvolvedor o esfor¢co de implementacao necessario para

construir uma aplicacao Web adaptativa.

3.1 Trabalhos Anteriores

A Web apresenta um certo padrao estrutural no qual sites sdo compostos por
uma colecao de paginas que, por sua vez, sao compostas de varios elementos como hiper-
links, tabelas, formularios, etc., que geralmente sao agrupados por elementos de estrutura
HTML. Ao explorar a fundo esse padrao e considerando que os elementos das interfaces
sao geralmente compartilhados entre varias paginas, Vasconcelos e Baldochi[43] propuse-

ram o COP, um modelo de interface que visa facilitar a padronizagao destes elementos.

Os principais conceitos no COP sao: Contéiner, Objeto e Pagina. Um objeto é
definido como qualquer elemento da pagina com o qual o usudrio possa interagir, como
hiperlinks, campos de texto, imagens, botoes, etc. Um contéiner é qualquer elemento
de pagina que contenha um ou mais objetos. Finalmente, a pidgina é uma interface que

contém um ou mais contéineres.

Além de explorar o fato de que os contéineres e objetos podem aparecer em varias
paginas, o modelo COP também explora semelhancas de objetos e contéineres em uma
unica pagina. Em qualquer pagina, um objeto pode ser unico (usando seu id) ou similar
a outros objetos em termos de formatacao (por exemplo, borda, tipo de fonte, cor, etc.)
e/ou em termos de contetdo (textos e imagens). O mesmo se aplica aos contéineres:

um contéiner pode ser identificado de uma forma tnica ou pode ser classificado como
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semelhante a outros contéineres, mas apenas em termos de formatacao.

O modelo COP foi a base para o desenvolvimento do USABILICS e consequente-
mente da abordagem RUM. USABILICS é um sistema de avaliagao de usabilidade remota
orientado por tarefas que avalia a execucao de tarefas calculando a similaridade entre a
sequéncia de eventos produzidos pelos usuarios e aqueles previamente capturados pelos
avaliadores. Usando o USABILICS, os avaliadores podem se beneficiar do modelo COP
para definir tarefas genéricas, economizando tempo e esforco para avaliar as tarefas. A
abordagem fornecida pela USABILICS é composta por quatro atividades principais: de-

finicdo de tarefa, registro, andlise de tarefas e recomendacoes.

Uma restricao da ferramenta USABILICS é a incapacidade de definir e analisar
tarefas em dispositivos méveis, como smartphones e tablets. Para resolver essa limita-
¢ao, foi desenvolvido uma ferramenta chamada MOBILICS [44], que estende os principais
moédulos do USABILICS para suportar a avaliacdo da usabilidade de aplicativos da web
para dispositivos moveis. As ferramentas USABILICS e MOBILICS executam a avaliacao
de usabilidade apds os usuarios concluirem suas interacoes. No entanto, detectar as difi-
culdades dos usuarios durante a navegacao ¢é essencial para ajuda-los a atingir as metas

desejadas no aplicativo da Web.

3.2 Arquitetura da RUM

A RUM foi projetada para coletar, armazenar, processar e analisar logs de cliente
gerados em quaisquer aplicagoes Web, sejam estaticas ou dinamicas, e fornecer informa-
¢oOes sobre o comportamento do usuario em tempo real. Para isso, a arquitetura da RUM

estd estruturada em cinco moédulos, destacados na Figura 2, que sao:

e Coleta de logs: coleta e armazena as agoes dos usuarios detectadas na aplicagao
Web;

e Anilise de tarefas: realiza a avaliacdo remota e automatica de usabilidade em

tempo real baseada em tarefas previamente definidas pelo especialista da aplicagao
Web;

e KDD automatizado: do termo em inglés Knowledge Discovery in Databases (des-
coberta de conhecimento em bases de dados). Detecta padrées de comportamento

a partir do historico de navegacao dos usuérios da aplicagao Web;

e Repositério de conhecimento: armazena e gerencia os padroes de comporta-

mento detectados, considerando parametros fornecidos pelo especialista da aplicacao
Web.
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Figura 2 — Arquitetura da abordagem RUM e tecnologias utilizadas.

e Servicos: recebe requisicoes da aplicacao Web e fornece informagoes do comporta-

mento do usudrio em tempo real.

A Figura 2 mostra o funcionamento da abordagem RUM onde as setas indicam o

fluxo de dados entre os médulos e a numeracao indica a sequéncia desse fluxo. Inicialmente,

o modulo de coleta captura as agoes realizadas pelos usuarios nas aplicagoes web (fluxo

1). Em sequéncia, as acoes detectadas sdo transformadas e armazenadas em logs para

serem analisados pelos mddulos de Anélise de Tarefas e de KDD Automatizado (fluxo 2

e3).

O moédulo de andlise de tarefas realiza a avaliacao remota e automatica de usa-

bilidade da aplicacdo Web em tempo real, usando tarefas previamente definidas pelo

especialista da aplicacdo. Periodicamente, como indicado pelo fluxo 2, o médulo de des-

coberta automatizada de conhecimento consome os logs gerados pelo médulo de coleta
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e executa o processo de Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados (da sigla em

inglés, KDD), detectando padroes de comportamento a partir do histérico dos usuérios.

Os padroes de comportamento detectados alimentam o médulo de Repositério de
Conhecimento (fluxo 4), que define a relevancia de cada padrao, adequando o repositorio as
mudancas do comportamento dos usuarios com o passar do tempo. Em tempo real, através
do moédulo de Servicos, a aplicacdo Web requisita informacoes sobre o comportamento
do usudrio (fluxo 8) para disparar adaptagoes pré-programadas na interface. As respostas
(fluxo 9) das requisigbes sao: sequéncias das tltimas agoes do usudrio (fluxo 5), o resultado
da avaliagdo de usabilidade em tempo real (fluxo 6), e os padroes de comportamento

executados pelo usuario ativo (fluxo 7).

3.3 Coleta de Logs

No médulo de Coleta de Logs, a abordagem RUM faz uso do RUB Toolkit [45], que
contém um mecanismo de coleta baseado em log de clientes, desenvolvido em JavaScript.
Apés a realizagao de um cadastro de dominio dentro da RUM, é disponibilizado um trecho
de coédigo HTML para que seja inserido no cabecalho da pagina ou de todo o site. Esse
trecho fara a insercao da biblioteca jUsabilics.js na aplicacado Web, o que dara inicio a

coleta.

A estrutura gerada para identificar o elemento clicado segue o modelo de interface
COP [46], que facilita a identificacdo e comparagao dos componentes em que o usuério
interagiu. Além do elemento manipulado pelo usuario, diversos atributos sao coletados

pelo RUB Toolkit:
e timestamp: Sequéncia de caracteres codificados que identificam o exato momento
em que determinado evento ocorreu.
e cvent: Tipo de evento realizado (click, mouseover, focusin, load, entre outros) [47].
o currentURL e previousURL: Link do URL acessado no momento e o anterior.

o objectGeneratedld e objectParentld: Objeto HTML interagido e o seu respectivo pai,
usado pelo modelo COP.

o browserHeight e browserWidth: Altura e largura da tela do navegador.

Quando ocorre a interacao do usuério com a pagina Web, a biblioteca jUsabilics.js
captura todas essas informacoes e as concatena em um tnico trecho de texto, usando um

caracter especial como separador (&), por exemplo:

timestamp=12356786 event=click EcurrentURL=...EpreviousURL=... &objectGe-
neratedld=...&objectParentld=... é&browserHeight=...Ebrowser Width=....
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O RUB Toolkit permite que toda a coleta seja feita de forma automatica, nao
sendo necessario fazer anotagoes e realizar o experimento ao mesmo tempo, evitando a

sobrecarga de tarefas ao realizar o experimento.

O uso de logs de cliente ¢ fundamental na abordagem para que seja possivel mensu-
rar de forma precisa e nao intrusiva todo o comportamento do usudario, evitando erros de
medicao e subjetividade. Ao mesmo tempo, possibilita que essa abordagem seja dinamica,
podendo ser replicada e executada em todo e qualquer site, independente do dispositivo

utilizado, nao sendo necessaria a instalacao de softwares ou aplicativos.

3.4 Descoberta de Conhecimento

KDD (Knowledge Discovery in Databases) é um processo genérico para encontrar
informacao em grandes conjuntos de dados. Frawley, Piatetsky-Shapiro e Matheus[48] de-
finiram como “o processo de extragao nao-trivial de informagoes dos dados, informacgoes
que estao implicitamente presentes nos dados, previamente desconhecidas e potencial-

mente uteis para o usuario”.

Para alcancar o proposito da abordagem RUM, o processo de KDD explora os logs
de cliente e extrai padroes relevantes sobre o comportamento dos usuarios. O objetivo do
processo de KDD da RUM nos logs de cliente é caracterizar o usuario. A motivacao para
isso é que cada aplicacao Web possui diferentes usuarios com interesses e objetivos espe-
cificos. Para isso, os logs de cliente sao explorados a fim de detectar padroes sequenciais e

regras de associagao a partir de atributos que caracterizam o comportamento dos usuarios.

Segundo Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth[49], o processo de KDD é composto
por cinco passos: Selecao, Pré-Processamento, Transformacao, Mineracao de Dados e In-

terpretacao e Avaliagao, que sdo mostrados na Figura 3.

3.4.1 Etapas do KDD

O processo de KDD ¢ iterativo e os passos anteriores podem ser retomados quando

necessario. A seguir, ha uma breve descricdo do que ocorre em cada passo do processo:

1. Selecao

e Compreensao do dominio da aplicagao: inclui conhecimento relevante e
os objetivos da aplicacao;

e Criacdo de conjunto de dados para descoberta: inclui selecionar um
conjunto de dados ou focar em um subconjunto dos dados disponiveis em que

a descoberta serd realizada;

2. Pré-Processamento
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Figura 3 — Arquitetura da abordagem RUM. Fonte: Lira et al.[1]

e Limpeza e pré-processamento dos dados: inclui tarefas basicas como re-

mover ruidos ou desvios, se necessario;
3. Transformacao

e Reducao e reprojecao: inclui encontrar caracteristicas tteis para representar
os dados, dependendo do objetivo da tarefa, e usar método de reducao ou
transformacao de dimensionalidade para reduzir o niimero efetivo de variaveis

que devem ser analisadas;
4. Mineragao de Dados

e Escolha da técnica de mineracgao de dados: inclui definir a técnica de mi-
neracao adequada aos dados, tais como: agrupamento, classificacao, regressao,

descoberta, regras de associacao, entre outras.

e Escolha dos algoritmos de mineracao e de seus parametros: inclui

selecionar um algoritmo referente a técnica escolhida e definir seus parametros;

e Mineracao de dados: inclui a busca pelos padroes no conjunto de dados;
5. Interpretagao e Avaliacao

e Interpretacao: inclui interpretar os padroes detectados e, se necessario, re-

tornar a alguns dos passos anteriores;

e Consolidacgao e avaliagao: inclui incorporar os resultados em um sistema ou

simplesmente documenta-los.



Capitulo 3. Abordagem RUM 28

3.5 Analise de Tarefas

O moédulo de analise de tarefas da RUM tem como objetivo avaliar a usabilidade
de aplicagoes Web em interfaces para computadores e dispositivos méveis. Na aborda-
gem RUM, é possivel realizar essa avaliagdo em tempo real com o proposito de prover a
aplicagao Web informacoes sobre possiveis dificuldades que o usuario enfrenta enquanto
navega, de forma que possam ser disparadas adaptagoes na interface que o auxiliem na

interacao.

3.6 Repositério de Conhecimento

Este médulo é responsavel por armazenar de forma estruturada os padroes extrai-
dos do processo KDD automatizado e gerenciar o conhecimento sobre o comportamento
do usuario, com a participacao do especialista da aplicagao Web. Todo padrao armaze-
nado no repositorio é priorizado por sua frequéncia, que é um contador de sua ocorréncia.
Através de sua frequéncia, o repositorio aprende o comportamento dos usuarios e, com o

passar do tempo, descarta padroes que deixaram de ser executados.

Os padroes associados pelo especialista a perfis de usuérios ou a agdes para adapta-
¢ao sao armazenados em um banco de dados especifico. Esse banco de dados é consumido
pelo médulo de Servigos para comparar, em tempo real, as agoes do usudario ativo com os

padroes classificados pelo especialista.

3.7 Mobdulo de Servicos

Este modulo é responsavel por exportar as informagoes para as aplicagoes Web. De
modo geral, o RUM fornece dois servigos principais para o desenvolvedor do aplicativo: (i)
andlise de tarefas e (ii) detecgao de padroes de uso. O primeiro explora trabalhos anteriores
sobre avaliagdo de usabilidade [46]. O mddulo Anélise de Tarefas avalia a execucao de
tarefas calculando a similaridade entre a sequéncia de eventos produzidos pelos usuarios e
aqueles previamente definidos pelo especialista da aplicagao. Esse servigo é relevante para

detectar usuarios que estao com dificuldades para executar tarefas.

A deteccao de padroes de uso, por outro lado, depende de um processo de KDD
para descobrir padroes de logs. O processo de KDD implementado na RUM encontra pa-
droes sequenciais, ou seja, sequencias de acoes executadas pelos usuarios. A abordagem,
em seguida, depende de um especialista da aplicagdo para corresponder padroes sequen-
ciais a perfis de usuario. Além disso, o especialista pode associar uma determinada acao
a ser acionada quando um usudrio realiza uma acio associada ao seu perfil. E importante
notar que essas ac¢oes sao implementadas pelo desenvolvedor da aplicacao. Assim, o papel

do RUM ¢ informar a aplicagdo web sobre a ocorréncia de uma agao.
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4 Extensao RUM-++

O processo original de KDD implementado na RUM nao consegue detectar efetiva-
mente a diferenga de desempenho entre dois usuarios que executam uma mesma tarefa de
maneira geral, ja que seu mecanismo de deteccao de padrao considera apenas a diferenca

na sequéncia de acgoes executadas pelo usuario.

Para entender como os usuarios executam uma tarefa, é fundamental analisar ou-
tras informagoes contidas nos logs, como o tempo de execucao de cada tarefa, o movimento
do mouse, a quantidade de cliques, a rolagem, entre outras. Para classificar os usuarios
de acordo com os perfis de desempenho, foi realizado extensoes no médulo de KDD da

abordagem RUM. A extensao da abordagem resultante foi renomeada como RUM ++.

A principal contribuicdo deste trabalho estda dentro da etapa de KDD da abor-
dagem RUM, que tem como finalidade, destacar quais atributos contidos nos logs estao
relacionados as dificuldades apresentadas pelos usudrios mais velhos e/ou com baixa ex-

periéncia tecnolbgica.

Portanto, este capitulo apresenta as extensoes realizadas na abordagem RUM a

fim de permitir a detec¢ao dos usuérios alvos deste trabalho.

4.1 Arquitetura

Dos moédulos disponiveis na abordagem RUM, todos ainda sao necessarios para
utilizar a extensdo RUM++. Pequenas alteragoes foram realizadas na etapa de Coleta
de Logs para capturar variaveis que identificam o autor das ag¢oes. A principal mudanca
aconteceu no médulo de Descoberta de Conhecimento, onde cada etapa de KDD (Selegao
e Pré-Processamento, Transformacdo, Mineragao e Interpretagdo e Avaliagdo) recebeu
novas implementagoes. A Figura 4 mostra a arquitetura da extensdao RUM++, expondo

as tecnologias utilizadas em seus modulos, os quais sao apresentados a seguir.

4.1.1 Selecdo e Pré-Processamento

Inicialmente sao removidos os ruidos e informagoes irrelevantes contidos nos arqui-
vos de logs (requisi¢oes de arquivos CSS, JavaScript e imagens). Além dos logs, os dados
do perfil de cada usuario também sao selecionados, como idade, tempo de uso de compu-
tadores e/ou frequéncia de uso. Apos essa etapa, os dados que resumem a navegagao sao
pré-processados e depois sao atrelados com os dados de perfil de cada usuario (idade e

experiéncia tecnolégica).
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Figura 4 — Arquitetura da extensao RUM++ e tecnologias usadas.

Toda a etapa de Selecao e Pré-processamento é realizada pelo Logstash, uma
ferramenta de gerenciamento de logs disponivel para uso na Web. Essa ferramenta se torna
mais 1til quando integrada com outros dois sistemas, ElasticSearch (motor de busca) e

Kibana (ferramenta para visualizagao de dados), formando assim a pilha ELK.

A ferramenta Logstash foi configurada para ler o arquivo de log de 5 em 5 segundos,
e ao identificar uma nova linha inserida, pré-processa as informagoes em atributos resumi-
dos de navegacao. Apods pré-processados, esses logs sao indexados no préprio Logstash e
disponibilizados para pesquisa através do ElasticSearch que fornece uma API (Application
Programming Interface) onde requisi¢oes de busca podem ser executadas para recuperar
os dados de navegacao. Com o Kibana, é possivel visualizar os logs e realizar pesquisas
na propria interface. Ao final da etapa de pré-processamento, um total de 20 atributos de

navegacao estao disponiveis para uso, sao eles:
1. Quantidade de clicks: Durante a navegacao, é contabilizado a quantidade de eventos

de click;

2. Quantidade de double clicks: Durante a navegacao, é contabilizado a quantidade de

eventos de clicks duplos;

3. Elemento da péagina que foi clicado: Identifica o tipo de elemento clicado, como por

exemplo, botao, link, icone, texto ou qualquer elemento HTML presente na pagina;
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4.

10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

Uso de comandos de atalho: Identifica se o usuério utilizou comandos como selecio-

nar todo o texto, copiar, colar e recortar ;

Quantidade de zoom utilizado nas paginas: E contabilizado a quantidade de ve-
zes que foi realizado o aumento ou decremento do tamanho das telas durante a

navegagcao;

Caminho da aplicagdo web percorrido pelo usuario: Em que pagina o usuario come-

¢ou a navegacao, por onde ele passou até onde ele parou;

Quantidade de teclas digitadas: Contabiliza a quantidade de digitos executados du-

rante a navegacao e a quantidade em cada um dos campos preenchidos;

Sequéncia de eventos realizadas pelo usudrio: Identifica a sequéncia de paginas e

eventos realizados;

Quantidade de erros de preenchimento de formulario: Contabiliza a quantidade de

erros de preenchimento devido a dados invalidos e campos nao preenchidos;

Mudanca de orientagao de tela: Detecta a mudanca de orientacao no ambiente mo-

bile;

Identificar regides onde usuario movimenta com o mouse: E contabilizado a quanti-

dade de vezes que o mouse passou sobre os elementos da pagina;

Quantidade total de eventos realizados: E contabilizado e somado todos os possiveis

eventos disparados pelos usuarios como os eventos de mouse, teclado e tela;

Duracao total da navegagao dentro da aplicacdo web: Diferenca de tempo entre o

inicio e fim da tultima interacao do usuario com o sistema;

Tempo gasto em cada pagina: Diferenca de tempo entre o fim do carregamento da

pagina até a saida para outra pagina ou fechamento do browser;

Velocidade de rolagem: Contabiliza o tempo médio da velocidade que o usuario

realizou o scroll nas paginas acessadas;
Quantidade de scroll: Quantidade de eventos do tipo scroll realizados;

Velocidade de digitagao: Contabiliza o tempo médio entre tecladas digitadas durante

o preenchimento de campos de entrada;

Numero de paginas visitadas: Contabiliza a quantidade total de paginas visitadas

durante a navegacao;



Capitulo 4. FExtensio RUM++ 32

19. Quantidade de eventos do tipo focus: O evento focus ocorre quando um campo de
texto ganha foco do cursor. Este evento é geralmente utilizado em campos do tipo

input, select e links;

20. Quantidade de visitas por pagina: Quantidade de vezes em que cada pagina recebeu

o acesso durante uma se¢ao de navegacao;

4.1.2 Transformacao

Nesta etapa, o objetivo ¢ reduzir a dimensionalidade das varidveis que devem ser
analisadas. Segundo Guyon e Elisseeff[50], essa redugao pode contribuir para uma maior
facilidade na visualizagao, redugdo do custo computacional e melhor desempenho por
parte dos classificadores. O processo de Transformagcao passa por duas etapas de reducao:
a primeira faz uso dos trabalhos da literatura discutidos no Capitulo 2 para escolher
os atributos que podem indicar dificuldades de interagao. Levantados esses atributos, a
segunda etapa faz uso do artificio de Correlacao, quando sao destacados os que mais estao

correlacionados com a idade e/ou experiéncia tecnoldgica dos usudrios.

4.1.2.1 Atributos Indicados pela Literatura

Relacionado ao movimento do mouse, foram escolhidos a velocidade média de
scroll, quantidade de duplo cliques e o nimero total de eventos realizados, ja que os traba-
lhos de Chaparro et al.; Carvalho, Bessa e Magalhaes; Smith, Sharit e Czaja; Hollinworth

e Hwang[31, 32, 25, 33] apontam dificuldades relacionadas a essas atividades.

J& em relagdo ao uso de teclado, foi investigado a velocidade média de digitacao
dos usuérios, quantidade de eventos do tipo focus (quantas vezes o usudrio selecionou o
campo de entrada), tempo total para realizar uma tarefa, ntimero total de teclas digitadas
e a quantidade de erros de preenchimento, pois o trabalho de Carvalho et. al. [37] destaca

estas atividades.

A dificuldade de interacao com alvos pequenos citada por Hwang, Hollinworth e
Williams[42] pode ocasionar o uso de mais cliques, tentando acertar o alvo, ou o uso de
outros artificios como o de aumentar a tela (Zoom). Portanto, optou-se por investigar
a quantidade de zoom e cliques realizados. Liao et al.[41] reportou que os adultos mais
velhos costumam revisitar um numero maior de paginas, entao, foi selecionado também o

atributo quantidade total de paginas visitadas para ser analisado.

Como resultado, um grupo de 12 atributos foram selecionados como candidatos
para mineragao - 1, 2, 5, 7, 9, 12, 13, 15, 16, 17, 18 e 19. Para certificar a relevancia
desses atributos, foi utilizado uma técnica de correlagdo para garantir que a selecao dos
atributos estivesse correta e contribuir possivelmente na reducao da dimensionalidade da

analise.
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Tabela 1 — Regra de ouro para interpretar o valor de um coeficiente de correlagao [2] :

Coeficiente da Correlagao | Interpretacao
0.8a1l (-0.8a-1) Muito Forte
0.60 a 0.79 (-0.60 a -0.79) Forte

0.4 a 0.59 (-0.4 a -0.59) Moderada

0.2 a0.39 (-0.2 a -0.39) Fraca

0a0.19 (0 a-0.19) Muito Fraca

4.1.2.2 Correlacao

O objetivo nessa etapa foi investigar se seria possivel reduzir ainda mais a dimen-
sao da andlise, escolhendo os atributos mais relacionados com a idade e/ou experiéncia
tecnologica. Portanto, foi aplicado a Correlagao de Pearson com o objetivo de identificar
quais atributos, dos 12 disponiveis, sao mais relevantes em relacao a idade e experién-
cia tecnologica dos usudrios. O resultado da correlacdo é comparado com a Tabela 1,
a qual sdo destacados como atributos relevantes aqueles que apresentam coeficientes de

correlagao do tipo Moderado, Forte e Muito Forte.

Dos diversos métodos de correlagao existentes, a escolha na utilizagdo da Correla-
¢ao de Pearson se ao deu fato de outros trabalhos relacionados na area ja utilizarem essa
técnica [23, 51, 4, 6] e que segundo o autor David [52], a Correlagdo de Pearson é uma
boa escolha para casos onde o nimero de amostras sdo maiores que 25, ja que as amostras

dos estudos de caso eram de 32 e 44 para o estudo de caso 1 e 2 respectivamente.

E importante ressaltar que o resultado final da etapa de correlacio pode variar.
Devido a diversidade de aplicagbes web existentes e agoes executadas dentro deles, pode
ocorrer casos onde certos atributos nao sejam excitados ou até mesmo explorados o su-
ficiente, deixando assim, de carregar as diferencas de comportamento entre os grupos de

usuéarios analisados.

Ao final desta etapa, o conjunto de dados é transformado em um formato de

arquivo compativel com a entrada do algoritmo que sera utilizado na mineracao.

4.1.3 Mineracao

O arquivo gerado no processo de Transformacao serve como entrada de dados para
o software WEKA [53], o qual deve realizar o processo de classificagao. Neste trabalho, foi
utilizado o algoritimo RepTree (Reduces Error Pruning Tree Classifier) para classificagao
pelo fato de ser um algoritmo de aprendizado de arvore de decisao répida [54], além da
possibilidade de utiliza-lo com atributos numéricos. Ao final da execucdo, o algoritimo
RepTree constréi uma arvore de decisao usando informagao de ganho e variancia e poda
a arvore usando poda de erro reduzido, de forma a simplifica-la, removendo se¢oes da

arvore que tem pouco poder para classificar as instancias.
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Das opgoes disponiveis de treinamento do classificador, foi escolhido a de Cross-
validation [55] com valor padrao (Nimero de amostras - 1). Essa técnica permite avaliar
a capacidade de generalizacdo do modelo juntamente com sua base de dados. O resultado

da classificagao é repassado para etapa seguinte de Interpretacao e Avaliacao.

4.1.4 Interpretacao e Avaliacao

Apesar da etapa de mineracao oferecer recursos poderosos, ainda existe um enorme
desafio em relacdo a precisdo e a consisténcia nos resultados gerados pelas técnicas de
mineracao. O objetivo dessa etapa ¢ interpretar e analisar os resultados da classificagao e

assim decidir se sao relevantes.

Ao final da etapa de mineracdo, o algoritmo de classificagdo expoe seu grau de
eficiéncia em uma escala de 0 a 100%. E papel do especialista da aplicacdo Web analisar
esse resultado baseado no experimento, e caso o resultado seja eficaz, as regras geradas

na etapa de mineracao sao inseridas ou atualizadas no repositério de conhecimento.

Vale ressaltar que todo o processo apresentado, da Selecao até a Interpretacao
dos Resultados, é interativo e adaptativo, ou seja, pode ser executado varias vezes e a
cada vez, o sistema é capaz de criar novas regras aprimoradas para serem atualizadas no

repositério de conhecimento.
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5 Avaliacao da Extensao RUM++

Neste trabalho, foram realizados dois estudos de caso com o intuito de avaliar a
extensao RUM++. O primeiro (Estudo de Caso 1) foi realizado em um sistema de home
banking simulado e o segundo (Estudo de Caso 2), em um sistema real de gamifica¢ao
utilizado por alunos de uma faculdade. No inicio deste trabalho, foram realizadas ten-
tativas de executar os experimentos envolvendo também o grupo de idosos (mais de 60
anos), porém houve uma grande dificuldade de recrutamento desses usudrios. Além disso,

a baixa alfabetizacao tecnoldgica desse grupo dificulta a realizacao das tarefas.

5.1 Estudo de Caso 1

Para o Estudo de Caso 1, um total de 32 participantes foram recrutados e separados
em dois grupos de acordo com a faixa etaria: jovem de 18 a 39 anos (grupo 1A) e de adultos
mais velhos, de 40 a 59 anos (grupo 1B). 14 usuérios foram recrutados para o grupo 1A,
e 18 usudrios, para o grupo 1B. E importante ressaltar que nenhum usuério havia tido

contato prévio com o sistema web utilizado no estudo de Caso.

Antes de realizar as tarefas, os participantes responderam um questionario (Apén-
dice A) com o objetivo de coletar informagdes sobre o perfil e o conhecimento prévio sobre

suas experiéncias tecnologicas.

5.1.1 Descricao do Estudo de Caso 1

Neste estudo de caso, foi utilizado uma aplicagdo Web baseada em servigos de in-
ternet banking. Para o desenvolvimento da aplicacao, foi feito um levantamento prévio nos
servigos de home banking do Brasil e sobre a disposicao das informacoes nas suas inter-
faces, principais tarefas disponiveis aos usuarios e o layout, buscando criar um ambiente

mais préoximo da realidade.

Realizado todo esse levantamento, replicou-se essas caracteristicas no sistema ban-
cario simulado, como mostra a Figura 5. Das diversas tarefas disponiveis, foram exploradas

as seguintes neste estudo:

e Realizar transferéncia entre contas: A¢ao utilizada para mover uma quantia de valor
de uma conta origem para uma conta destino. Em relagdo a origem, o usuario deve
selecionar o tipo de conta da qual sera retirado o dinheiro, se é conta corrente ou
conta poupanga. Com relacao ao destino, o usuario deve informa o valor, niimero

da agéncia e nimero da conta.
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Figura 5 — Sistema Bancario simulado.

e Pagar boleto bancéario: A¢ao comumente utilizada no Brasil, na qual o usuario insere
uma sequéncia de caracteres que carrega informagoes de pagamento, como data de
vencimento, nimero do banco e valor a ser pago. Ao inserir essa sequéncia de carac-

teres, o sistema automaticamente verifica sua veracidade e processa o pagamento.

e Visualizar extrato bancario: Essa funcionalidade relata o histérico de transacgoes da
conta do usudrio, sendo necessario informar uma data de inicio e uma data final
para realizar o extrato das transacoes. E necessario também selecionar qual tipo de

conta ele deseja consultar, se é conta corrente ou conta poupanca.

Cada usuario participante foi cadastrado no sistema bancario e poderia acessa-lo
através de login e senha. Para permitir que os usuarios cumprissem as tarefas propostas,
cada usuério iniciou sua conta bancaria com saldo de $10.000,00, tanto em conta corrente

quanto em conta poupanca.

5.1.2 Execucdo das Tarefas do Estudo de Caso 1

Para executar as tarefas do Estudo de Caso 1 por completo, o usuério deveria
realizar 7 tarefas. Usuarios que nao conseguiram realizar todas as tarefas, ou pularam
alguma delas, foram retirados da avaliacao, para que nao houvesse interferéncia na analise

e correlacao dos resultados. As seguintes tarefas foram definidas:
1. Fazer uma transferéncia de R$ 1.675,89 da conta corrente do usuério para a conta-

corrente do cliente de agéncia: 49083 e conta corrente: 107396;

2. Fazer uma transferéncia de R$ 831,10 da conta poupanca do usudrio para a conta-

corrente do cliente de agéncia: 49083 e conta corrente: 107396;

3. Fazer pagamento do boleto de nimero: 68876 24201 99836 00000008261 144277 6
39264019452719 para a data de 17/05/2017 no valor de R$ 742,21;
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4. Fazer uma transferéncia de R$ 3.905,63 da conta conta corrente do usuério para a

conta poupanca do cliente de agéncia: 49083 e conta corrente: 107396;

5. Fazer uma transferéncia de R$ 3.311,10 da conta poupanca do usudrio para a conta

poupancga do cliente de agéncia: 49083 e conta corrente: 107396;

6. Visualizar o extrato de conta corrente entre os dias 01/05/2017 e 17/05/2017 e, em

seguida, salva-lo em PDF;

7. Visualizar o extrato de conta poupanca entre os dias 21/05/2017 e 05/06/2017 e,

em seguida, salva-lo em PDF;

5.1.3 Preparacdo do Ambiente e Treinamento para as Tarefas do Estudo de
Caso 1

Para reduzir os ruidos, todos os usuarios usaram um computador contendo mouse
e teclado padrao, assim, todos realizaram as tarefas no mesmo ambiente computacional.
Antes de executar as tarefas, os usuarios foram instruidos sobre o sistema web a ser

utilizado e as tarefas a serem realizadas, para se familiarizarem com a aplicacao.

Apos essa etapa de treinamento e retencao de conhecimento, os usudrios foram
autorizados a realizar a iniciar. Ao final da ultima tarefa, os participantes foram instruidos

a fechar o navegador para que eventos extras nao interferissem nas analises futuras.

5.1.4 Resultados do Estudo de Caso 1

No primeiro estudo de Caso, 32 participantes realizaram as tarefas, sendo que
14 eram usuarios jovens e 18 adultos. Quando a experiéncia tecnolégica é analisada,
considerou-se os usuarios que tem entre 0 a 4 anos de uso com computadores como usuarios
pouco experientes. Aqueles que tinham mais de 5 anos de uso, foram considerados usuarios
experientes. Dos 32 participantes, 22 foram considerados usuérios experientes e 10 com

pouca experiéncia.

Em relagao ao publico do estudo de caso, a média de idade entre os jovens que
realizaram a tarefa foi de 21,6 anos. A média de idade entre os adultos mais velhos foi
de 51,7 anos. O atributo tempo de experiéncia também foi analisado. O grupo de jovens
obteve uma média de 9,6 anos de experiéncia com computadores e os adultos, 5,7 anos

de experiéncia, como mostra Tabela 2.

Tabela 2 — Média de valores sobre os dados de perfil dos usuarios do Estudo de Caso 1

Jovens Adultos
Idade (anos) 21,6 51,7
Tempo de Experiéncia (anos) 9,6 5,7
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5.1.4.1 Selecdo e Pré-Processamento

Do total de 32 participantes, 26 conseguiram completar a tarefa com sucesso.
Apenas 4 adultos nao conseguiram completar as atividades porque falharam ao encontrar
o caminho correto para realizar uma tarefa ou fecharam o navegador antes do fim, devido a
tentativas exaustivas de preencher corretamente os campos. As tarefas de 1 jovem também
foram descartadas pois o participante demorou um longo tempo para fechar o navegador
apos realizar as tarefas, gerando acgoOes extras gravadas nos logs que inviabilizaram a

anélise.

Apos realizar essa selecao, os dados de navegacao dos usudrios que completaram
a tarefa com sucesso foram submetidos a etapa de Pré-Processamento, a partir do qual
foram obtidos os 20 atributos de navegacao. Os atributos de navegacao foram cruzados

com os dados do perfil dos usuarios e avancou-se para a etapa de Transformacao.

5.1.4.2 Transformacao

Utilizando o conhecimento extraido da literatura, realizou-se a reduc¢ao de dimen-
sionalidade que resultou em 12 atributos a serem analisados. O método da correlacao
foi entao aplicado para tentar reduzir ainda mais a dimensionalidade da anélise e en-
tender quais atributos poderiam ser mais relevantes em relacdo a idade e a experiéncia

tecnoldgica. O resultado estd disposto na Tabela 3.

Tabela 3 — Coeficientes de Correlagdo entre as caracteristicas pessoais dos usuarios do
Estudo de Caso 1 e atributos coletados dos logs.

ID Descrigao Idade [Experiéncia
1 Quantidade de Click 0,019 -0,219
2 Quantidade de Double Click 0,372 0,074
5 Quantidade de Zoom 0,0 0,0
7 Quantidade de teclas digitadas 0,679 -0,569
9 Erros de Preenchimento 0,0 0,0
12 Quantidade Total de Eventos 0,383 -0,527
13 Tempo de Duracao 0,607 -0,804
15 Velocidade Média entre Scroll 0,274 -0,546
16 Quantidade de Scroll Realizados 0,379 -0,357
17 Velocidade Média de Digitacao 0,506 -0,716
18 Quantidade de Paginas Visitadas 0,063 -0,110
19 Quantidade de Focus -0,423 0,001

Para definir quais atributos foram mais relevantes, utilizou-se a Tabela 1 apresen-
tada na Secao 4.1.2.1 que auxilia a interpretagao dos valores do coeficiente de correlagao.
Foram considerados atributos relevantes aqueles nos quais os coeficientes de correlagao

estavam classificados como Moderado, Forte e Muito Forte.
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De modo geral, as correlagbes envolvendo a experiéncia do usuério se mostraram
mais Fortes comparadas com as da idade, para a maioria dos casos, como mostra a
Tabela 3. Interessante notar que a quantidade total de eventos realizados apresentou uma
correlagao Fraca em relagao a idade, mas uma correlacao Moderada quando comparada
a experiéncia. Essa correlacao Fraca ocorreu devido tanto aos jovens quanto aos adultos,

pois eles disparam quantidades semelhantes de ac¢oes, reduzindo o valor da correlacao.

Quando analisada a velocidade média entre Scroll, a correlacao foi Fraca quando
envolvia a idade e Moderada envolvendo a experiéncia tecnologica. Observou-se que di-
versos tipos de scroll foram realizados, usando scroll do mouse, tecla para baixo, botao
Page Down e o botao End. Tanto o botao End quanto o botao Page Down, costumam ser
mais rapidos para deslizar a pagina em relacdo ao scroll do mouse e a tecla para baixo.

Esse tipo de técnica foi mais utilizada por pessoas com experiéncia tecnologica maior.

A alta correlacao envolvendo a velocidade média de digitacao se da pelo fato que
grande parte dos idosos se mostraram mais cautelosos na digitagao, tendo a precaucao de
olhar o digito a ser inserido antes de digita-lo e também a queda nos fatores cognitivos que
o avango da idade acarreta. Os atributos quantidade de Zoom e erros de preenchimento
apresentaram valores igual a zero, pois poucas agoes desses dois tipos foram disparadas

durante o as tarefas.

Interpretando os resultados do Estudo de Caso 1 contidos na Tabela 3, é possivel
afirmar que os atributos 7, 13, 17 e 19 sao relevantes quando comparados com a Idade.
Ja os atributos 7, 12, 13, 15 e 17 sao destacados como relevantes quando comparados

com a experiéncia tecnologica.

5.1.4.3 Mineracao

Destacados os atributos mais significativos, é relevante saber se com esses atributos
seria possivel criar regras de classificacao para distinguir os usuarios em grupos baseado

na Idade e na Experiéncia Tecnolégica usando aprendizado de méaquina.

Para esse objetivo foi utilizado o software WEKA [53], utilizando o classificador
REPTree para entender se os atributos destacados como relevantes pela abordagem sao

suficientes para uma classificacao eficiente, capaz de validar a abordagem proposta.

Na abordagem utilizando classificacao, amostras de treinamento sao utilizadas
com o objetivo de fazer com que o classificador aprenda uma regra geral para realizar
classificagbes futuras. Apds varias entradas de treinamento, o classificador é capaz de

responder se a entrada seguinte pertence a um grupo ou outro.

Das opc¢oes disponiveis de treinamento, foi escolhido a de Cross-validation com
valor padrao 25 (Nimero de amostras - 1). Apds aplicar o algoritmo, obteve-se 65,38% de

eficiéncia na classifica¢ao envolvendo o grupo baseado na idade (jovens e adultos) e 84,61%
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de eficiéncia na classificagao envolvendo o grupo baseado na experiéncia tecnolégica (baixa

e alta experiéncia).

5.1.4.4 Interpretacdo e Avaliacao

Apoés realizar a etapa de mineracao, é papel do especialista avaliar se o resultado
obtido é satisfatério para o cenario que se encontra. Observando os resultados da etapa
de mineracao da secao anterior 5.1.4.3, utilizar o atributo Experiéncia seria mais eficiente

do que utilizar o atributo Idade para esta classificagao.

Observando a arvore de decisao criada pelo algoritmo REPTree na classificacao ba-
seado na Experiéncia do Usuério, mostrado na Figura 6, percebe-se que apenas o atributo

Tempo de Duragao seria necessario para realizar a classificagdo neste estudo de Caso.

1: duration

T T

= 412874 == 4128749

_— T

20 edp 01200 [F11] 3 nexp (540 [2i0]

Figura 6 — Arvore de decisdo criada pelo algoritmo na classificacdo dos usuarios do Estudo
de Caso 1 baseado na experiéncia. Legenda: duration - Tempo de Duragao
(valores em milissegundos), exp - Experiente, nexp - Pouco Experiente

Portanto, ja que o grau de eficiéncia da classificacdo baseado na experiéncia é
satisfatorio (84,61%), as regras geradas pela etapa de mineragao (arvore de decisdo) podem
ser incluidas no repositorio de conhecimento da abordagem RUM. Essa inclusao é feita

de forma automatica apds aprovagao do especialista na extensao RUM++.

5.2 Estudo de Caso 2

No Estudo de Caso 2, um total de 44 participantes foram recrutados e separados
em dois grupos de acordo com a faixa etdria: jovens de 18 a 39 anos (grupo 2A) e adultos
mais velhos, de 40 a 59 anos (grupo 2B). 16 usudrios foram recrutados para o grupo 2A,
e 28 usudrios, para o grupo 2B. E importante ressaltar que nenhum usudrio havia tido

contato com o sistema web utilizado no estudo de caso.

Foram incluidas novas perguntas no questionario utilizado no Estudo de Caso 2

(Apéndice 2) em rela¢ao ao Estudo de Caso 1, para obter informagoes como frequéncia
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de uso de computadores, frequéncia de uso de smartphones, quais tipos de sites o usuario

costuma acessar pelo computador e quais tipos de sites costuma acessar pelo smartphone.

Com a experiéncia adquirida no Estudo de Caso 1 e com o avango nas revisoes
bibliograficas, ficou claro que utilizar apenas o tempo de uso como métrica de experiéncia
nao seria uma boa opc¢ao [22]. No Estudo de Caso 1, foi utilizado apenas do tempo de uso
como parametro de experiéncia, mas foi perceptivel que utilizar somente este atributos
nao era suficiente para essa medida, principalmente em paises em desenvolvimento como
o Brasil, onde ha uma educagao tecnolégica tardia da populacdo em relagdo a outros
paises da América do Norte e Europa. Por isso, introduzimos o uso do CET - Coeficiente
de Experiéncia Tecnologica - com o objetivo de quantificar a experiéncia tecnologica do

usuario considerando o tempo e a frequéncia de uso de computadores.

5.2.1 Coeficiente de Experiéncia Tecnolégica - CET

E evidente que quanto mais informacdes o usuério fornecer sobre sua experiéncia
tecnoldgica para o avaliador, maior sera a precisao dessa caracteristica, mas ao mesmo
tempo, menos transparente e automatica se torna a deteccao desses usuarios na web. Por
isso, empiricamente, introduzimos o uso do CET - Coeficiente de Experiéncia Tecnoldgica
- que utiliza o tempo e a frequéncia de uso como parametros que ponderam o grau de

experiéncia do usuario.

O tempo de uso (TU) com computadores foi mensurado através de uma escala de

5 pontos:

e 1 ponto: Menos de 1 ano de uso

2 pontos: Entre 2 e 3 anos de uso

3 pontos: Entre 4 a 6 anos de uso

4 pontos: Entre 7 a 10 anos de uso

5 pontos: Mais de 10 anos de uso

A frequéncia de uso (FU) com computadores foi mensurado através de uma escala
de 7 pontos, onde 1 ponto corresponde ao uso de 1 vez por semana e 7 pontos corresponde
ao uso de 7 vezes por semana. Ao final, o CET foi definido como uma média ponderada

do tempo e da frequéncia:

TU FU
cpr- G T7)
2

Quanto mais préximo de 0 (zero) for o valor do CET, menor é a experiéncia

tecnologica do usudrio e quanto mais préximo de 1 (um), maior é experiéncia tecnologica
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Figura 7 — Plataforma LevelLearn

do usuario. Fica a cargo do especialista da aplicacao Web avaliada, ponderar em que

faixas de coeficiente seus usuarios alvos se encontram.

5.2.2 Descricao e Execucao do Estudo de Caso 2

Neste estudo de caso foi proposta a execucao de algumas tarefas na plataforma
LevelLearn [56], um sistema de gamificacao utilizado por alunos e professores da Faculdade
de Tecnologia de Guaratinguetd (FATEC), que tem como objetivo garantir uma maior
interagao entre alunos e contetdo escolar, através de desafios e recompensas. Para realizar

o Estudo de Caso 2, o usuario deveria executar as seguintes tarefas:

1. Localizar a aba de MISSOES NAO INICIADAS e responder a missao TESTE dis-
ponivel, clicando no botao RESPONDER;

2. Digitar o seguinte texto como resposta: Belo Horizonte teve a temperatura mais
baiza do ano ao amanhecer nesta sequnda-feira (21), sequndo o Instituto Nacional
de Meteorologia (Inmet). Os termdmetros registraram 8,7°C as 6h na Regido da

Pampulha. A sensagdo térmica foi de 7°C.;
3. Apos digitar o texto, clicar no botao RESPONDER,;
4. Depois de respondido, clicar no botao VOLTAR,;

5. Localizar a aba de MISSOES RESPONDIDAS e alterar a missao TESTE clicando
no botao ALTERAR,;

6. Inserir no final do texto, os seguinte trecho: A menor temperatura anterior havia sido
registrada neste domingo (20) na Estagcao Meteoroldgica da Mata do Cercadinho, na

Regido Centro-Sul da capital mineira, onde fez 12,1°C por volta das 7Th.;

7. Ap¢s digitar o texto, clicar no botao RESPONDER,;
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8. Depois de respondido, clicar no botao VOLTAR;

9. Acessar a aba TURMAS e clicar no botao RANKING;
10. Navegar até final da lista e clicar no botao VOLTAR;
11. Clicar na botao HISTORICOS;

12. Clicar no botao SAIR;

5.2.3 Preparacao do Ambiente e Treinamento para o Estudo de Caso 2

Para reduzir os ruidos, todos os usuarios usaram um computador contendo mouse

e teclado padrao. Assim, todos realizaram as tarefas no mesmo ambiente computacional.

Antes de executar as tarefas, os usuarios foram instruidos sobre o sistema web a
ser utilizado para se familiarizarem com a aplicacao. Ao final da ultima tarefa, os parti-
cipantes foram instruidos a fechar o navegador para que eventos extras nao interferissem

nas andlises futuras.

5.2.4 Resultados do Estudo de Caso 2

No segundo estudo de caso, 44 participantes realizaram as tarefas, sendo que 16
eram usuarios jovens e 28 adultos. Quando a experiéncia tecnologica é analisada, foi
utilizado o conceito do CET, no qual os usuarios que obtiveram um coeficiente menor que
0,5 foram considerados de baixa experiéncia tecnoldgica, e os que obtiveram valor maior

ou igual a 0,5 foram considerados de alta experiéncia tecnoldgicas.

Em relagdo ao publico do estudo de caso, a média de idade entre os jovens que
realizaram a tarefa foi de 23,59 anos com um CET de 0,88. Ja a média de idade entre os

adultos mais velhos foi de 54,27 anos com um CET de 0,44, como mostra Tabela 4.

Tabela 4 — Média de valores sobre os dados de perfil dos usuarios do Estudo de Caso 2

Jovens Adultos
Idade (anos) 23,59 54,27
Tempo de Experiéncia (anos) 8,21 5,93
Frequéncia de Uso (por semana) 6,62 2.4
CET 0.88 0.44

5.2.4.1 Selecdo e Pré-Processamento

Dos 44 participantes, todos conseguiram completar a tarefa com sucesso, ndo ha-
vendo descarte de nenhum usuario. Portanto, ao final desta etapa, foram obtidos 20 atri-
butos de navegacao extraidos dos logs. Cruzou-se os atributos de navegacao com os dados

de perfil dos usuarios e avancou-se para a etapa de Transformagcao.
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5.2.4.2 Transformacao

Utilizando o conhecimento extraido da literatura, assim como no Estudo de Caso 1,
realizou-se a reducao de dimensionalidade que resultou em 12 atributos a serem analisados.
Aplicou-se o método da correlagdo para tentar reduzir ainda mais a dimensionalidade da
analise e entender quais atributos poderiam ser mais relevantes em relagdo a idade e a

experiéncia tecnoldgica. O resultado esta disposto na Tabela 5.

Tabela 5 — Coeficientes de Correlagao entre as caracteristicas pessoais dos usuario e atri-
butos coletados dos logs.

ID Descrigao Idade Frequéncia Tempo CET
1 Quantidade de Click -0,213 0,199 0,100 0,166
2 Quantidade de Double Click 0,054 0,046 -0,165 -0,063
5 Quantidade de Zoom 0,0 0,0 0,0 0,0
7 Quantidade de teclas digitadas 0,597 -0,756 -0,689 -0,784
9 Erros de Preenchimento 0,178 -0,104 -0,046 -0,084
12 Quantidade Total de Eventos 0,569 -0,703 -0,654 -0,736
13 Tempo de Duracao 0,753 -0,855 -0,641 -0,815
15 Velocidade Média entre Scroll -0,156 0,107 -0,066 0,026
16 Quantidade de Scroll Realizados 0,648 -0,616 -0,601 -0,659
17 Velocidade Média de Digitagao 0,700 -0,750 -0,605 -0,737
18 Quantidade de Paginas Visitadas 0,127 -0,101 0,011 -0,063
19 Quantidade de Focus -0,173 0,190 0,037 0,127

Continuou-se utilizando a Tabela 1 apresentada na Secao 4.1.2.1 que auxilia a

interpretacao dos valores do coeficiente de correlacao.

Analisando o atributo 7 (Quantidade de teclas digitadas), foi possivel perceber que
os adultos mais velhos e usuarios com baixa experiéncia tecnolégica enfrentavam dificul-
dades ao digitar caracteres especiais como "", "(" e ")" o que acarretava uma quantidade
maior de teclas digitadas e eventos (atributo 12). Outra deficiéncia constatada foi a di-
ficuldade de certos usuarios alvos a encontrem em que trecho do texto haviam parado,
gastando mais tempo para continuar a tarefa e contribuindo para o atributo 13 ganhar

mais relevancia na correlacgao.

Interpretando os resultados do Estudo de Caso 2 contido na Tabela 5, os atributos
7,12, 13, 16 e 17 foram relevantes em todas as ocasioes (Idade, Frequéncia de Uso e CET).
De forma geral, considerando os atributos mais relevantes, as correla¢ées envolvendo a
experiéncia tecnolégica do usuario (CET) se mostraram mais expressivas comparadas com

as da idade.

5.2.4.3 Mineracao

Destacados os atributos mais relevantes, é intrigante saber se com esses atributos,

seria possivel criar regras de classificacdo para distinguir os usuarios em grupos baseado
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na Idade e na Experiéncia Tecnoldgica usando aprendizado de maquina. Foi utilizado
novamente o software WEKA [53], utilizando o algoritmo de classificagdo REPTree. Das
opg¢oes disponiveis de treinamento, foi escolhido a de Cross-validation com valor padrao
43 (Numero de amostras - 1). Ap6s aplicar o algoritmo, obteve-se 68,18% de eficiéncia na
classifica¢ao envolvendo o grupo baseado na idade (jovens e adultos) e 84,09% de eficiéncia

na classificagdo envolvendo o grupo baseado na experiéncia tecnolégica (CET).

5.2.4.4 Interpretacdo e Avaliacdo

Novamente, o especialista deve avaliar se o resultado obtido é satisfatorio para
o cenario que se encontra. Observando os resultados da etapa de mineragdo da Secao
anterior 5.2.4.3, assim como ocorreu no Estudo de Caso 1, utilizar o atributo Experiéncia

¢ mais eficiente do que utilizar o atributo Idade para a classificagao.

Observando a arvore de decisao criada pelo algoritmo REPTree na classificagao
baseada na experiéncia tecnolégica do usuario apresentada na Figura 8, percebe-se que
apenas os atributos Quantidade de Scroll e Quantidade de Teclas Digitadas sao necessarios

para realizar a classificacao desse estudo de caso.

1: serall

T

=475 == 474

2 edp (2100) [1001] Jidigitacio

= 73945 == 7395
4 exp (200) [360] A nexp (B [200]

Figura 8 — Arvore de decisio criada pelo algoritmo na classificacio dos usuérios do Estudo
de Caso 2 baseado na experiéncia. Legenda: scroll - Quantidade de Scroll
(valor médio), digita¢io - Quantidade de teclas digitadas (valor médio), exp -
Experiente, nexp - Pouco Experiente

Portanto, ja que o grau de eficiéncia da classificacao baseado na Experiéncia (CET)
¢ satisfatério (84.09%), as regras geradas pela etapa de mineragao (drvore de decisdo)
podem ser incluidas no repositério de conhecimento da abordagem RUM. Essa inclusao

¢ feita de forma automatica apds aprovacao do especialista na extensao RUM++.
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5.3 Discussao sobre os Estudos de Caso

Depois de executado as tarefas do Estudo de Caso, é possivel identificar com mais
clareza as vantagens que a metodologia trouxe para o trabalho. Sdo intimeros os beneficios
gerados desde a automagao da coleta da iteracao até a descoberta dos atributos que estao

correlacionados com os usuarios alvos.

Dos atributos analisados, 7 (sete) deles se mostraram relevantes na relagdo entre
as dificuldades de uso de aplicagoes Web com os usuarios alvos. Os atributos 7, 12, 13,
16 e 17 se mostraram relevantes nos dois Estudos de Caso, enquanto os atributos 15 e 19
foram relevantes apenas no Estudo de Caso 1 e o atributo 16 se mostrou relevante apenas
no Estudo de Caso 2. Isso reforca ainda mais a afirmacao de que os resultados obtidos
na descoberta dos atributos relevantes podem variar de acordo com o site, publico alvo,
caracteristicas dos usudrios, entre outras propriedades que influenciam de forma direta e

indireta nos resultados da abordagem.

Observando os resultados, é possivel corroborar a afirmacao dos autores Crabb e
Hanson[5] de que a idade tem influéncia menor no comportamento dos usuérios do que a
experiéncia tecnolégica. Tanto no Estudo de Caso 1 e 2, as diferencas de comportamento
entre os usudrios alvos estavam mais relacionados a experiéncia tecnoldgica do usuario do

que a idade.

O alerta reportado pelos autores Chadwick-Dias, McNulty e Tullis[22] de que con-
siderar apenas a frequéncia de uso de computadores nao era suficiente para definir a
experiéncia tecnologica, foi contornado com o uso do CET (Coeficiente de Experiéncia

Tecnolégica), que utilizou o tempo e a frequéncia de uso de computadores.

De forma geral, a extensio RUM++ se mostrou capaz de extrair os atributos
contidos nos logs e destacar aqueles que tem relagao com as dificuldades de comportamento
na web apresentadas pelos usudrios com idade avangada e/ou com baixa experiéncia

tecnologica.
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6 Conclusao

Os beneficios trazidos pelas aplicacoes Web acabam nao atingindo todos os usué-
rios. Individuos com idade avancada, por exemplo, geralmente apresentam dificuldades
para realizar tarefas on-line. Com o passar dos anos, é recorrente a diminuicao das habili-
dades motoras, sensoriais e cognitivas, o que dificulta o acesso desse grupo aos beneficios
que a tecnologia oferece. Por outro lado, a populacao idosa é cada vez mais crescente.
Os baixos indices de mortalidade infantil atrelados ao aumento da qualidade de vida em
alguns paises, faz com que a populagdo idosa no mundo continue a crescer. Em 2015,
8,5% das pessoas em todo o mundo (617 milhdes) apresentavam 65 anos ou mais. Se-
gundo o relatério "An Aging World: 2015" [57], este percentual ird saltar para quase 17%
da populagao mundial até 2050 (1,6 bilhao).

As dificuldades de navegacao nao estao somente relacionadas a idade, mas também
com a experiéncia tecnoldgica [5, 22] dos usudrios. Essa experiéncia pode contribuir de
forma positiva para reduzir os esforcos no uso das aplicacoes Web por parte dos adultos

mais velhos e/ou com baixa experiéncia tecnoldgica.

Este trabalho propos uma abordagem para apoiar os grupos de usuérios com difi-
culdades de interagao na Web, fornecendo uma maneira de detecta-los de forma transpa-
rente enquanto navegam. O trabalho estende a abordagem RUM [12], que permite analisar

logs de usuérios durante a navegacao para detectar padroes de comportamento.

A abordagem RUM++ apresentada neste trabalho, estende o método tradicional
de KDD [49] dentro da abordagem RUM. A principal contribuigao da abordagem RUM++
esta nas etapas de Pré-Processamento e Transformacao dos dados, nas quais utiliza tanto o
conhecimento da literatura quanto a técnica de correlagao para reduzir a dimensionalidade
da analise. Os dados transformados e fornecidos pelo algoritmo de mineracao permitem

obter bons resultados na classificacdo dos usuarios.

Foram realizados dois estudos de caso para validar a extensido proposta. Ao final
do primeiro estudo de caso ficou clara a necessidade de utilizar a frequéncia de uso como
métrica de experiéncia tecnologica. Por isso, no segundo estudo de caso, foi introduzido o
uso do CET (Coeficiente de Experiéncia Tecnoldgica), o qual utiliza o tempo e a frequéncia

de uso como métricas de experiéncia tecnolégica.

Ainda sobre a extensao proposta, é notério o éxito da sua utilizacao através dos
estudos de caso, os quais demonstram como extrair os atributos relevantes contidos nos
logs. O fato das agoes serem gravadas sem interferir no modo como os usudrios utilizam a
aplicagao, auxilia para que os participantes vivenciem o experimento como se fosse uma

tarefa do dia-a-dia.
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A utilizagao da abordagem deve ocorrer de forma controlada de maneira a evitar
a obtencao de dados criticos e sensiveis, como senhas e nimeros de cartao de crédito por
exemplo. E necessario ficar atento para que esses dados nao sejam capturados e que nao

haja violacao da privacidade dos usuarios .

Por fim, vale destacar que este trabalho alcangou seus objetivos, tendo as seguintes

contribuigoes:

i Identificacao dos atributos nos logs de cliente que caracterizam o comportamento

dos usudrios idosos e/ou com baixa experiéncia tecnoldgica;

ii Implementacao de uma abordagem capaz de coletar o comportamento dos usuarios
de forma auténtica e transparente e, ao final, extrair atributos relevantes de forma

pratica e segura;

iii Introducdo ao uso do CET (Coeficiente de Experiéncia Tecnoldgica) que carate-
riza a experiéncia tecnoldgica do usuario baseado no tempo e frequéncia de uso de

computadores e smartphones;

6.1 Trabalhos Futuros

Algumas sugestoes de trabalhos futuros sao apresentadas a seguir. Essas sugestoes
visam contribuir com o desenvolvimento de novos trabalhos e incentivar pesquisas que

auxiliem na compreensao do comportamento dos usuarios em aplicagoes web:

e Investigacao sobre a inclusao de mais caracteristicas pessoais na composicao do CET

(Coeficiente de Experiéncia Tecnoldgica);
e Aplicacao da extensao RUM++ em dispositivos moveis;

e Aprimoramento da extensao RUM++ para que possa ser realizada a classificacao
dos usuarios em tempo real baseada nos grupos alvos indicados pelo especialista do

sistema Web;

e Desenvolvimento de uma plataforma que permita o gerenciamento de todas as eta-
pas da extensao RUM++, possibilitando a integracao com as aplicagoes Web que
queiram receber notificacoes de quando seus usudrios alvo estiverem navegando na

aplicacao.



Apéndices



50

APENDICE A - Questionario Utilizado no
Estudo de Caso 1

1. Qual seu nome?

2. Qual sua idade?

3. A quanto anos vocé usa COMPUTADOR para acessar a internet?

4. Voce as vezes tem alguma dificuldades em usar o computador ou smartphone?
5. Caso vocé tenha dificuldade, a quem vocé pede ajuda?

6. Vocé usa alguma rede social ou aplicativo de comunicac¢ao?

7. Dos aplicativos e redes redes sociais, quais vocé usa e/ou participa?

8. Vocé usa a internet para realizar compras, transferéncias ou executar algum servigo

bancéario?

9. Caso vocé nao use a internet para realizar compras, transferéncias e servicos, diga

0 motivo.



o1

APENDICE B - Questionario Utilizado no
Estudo de Caso 2

1. Qual seu nome?

2. Qual sua idade?

3. Com que frequéncia vocé usa o COMPUTADOR na semana para acessar a internet?
4. Com que frequéncia vocé usa SMARTPHONE na semana para acessar a internet?
5. Caso voceé use, com que frequéncia vocé utiliza a ferramenta LevelLearn na semana?
6. A quanto tempo vocé usa COMPUTADOR para acessar a internet?

7. A quanto tempo vocé usa SMARTPHONE para acessar a internet?

8. Quais tipos de sites vocé costuma acessar pelo COMPUTADOR?

9. Quais tipos de sites vocé costuma acessar pelo SMARTPHONE?
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