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Resumo

As abordagens de Business Inteligence (BI) s@o caracterizadas pelo envolvimento
e desenvolvimento de sistemas de armazenamento de dados complexos (Data Wa-
rehouses) cujo custo inicial e de manutencao sao elevados, necessitando de pessoas
técnicas para a sua criacao e manutencao. De forma a contrariar estas necessidades,
surge o Wizdee Discovery, produto desenvolvido pela Wizdee, o qual torna mais facil
a exploracao dos dados em sistemas de BI, através da sua caixa de pesquisa. Nesta
caixa, os utilizadores do sistema, através do uso de linguagem natural, conseguem
pesquisar e explorar os seus dados.

Nesta tese, sao apresentados duas funcionalidades que trazem valor acrescido ao
produto: colaboragao e personaliza¢ao. A primeira prende-se com a possibilidade
de os utilizadores poderem colaborar entre si na analise dos seus dados e poderem
partilhar essa informagao, tanto a nivel interno do sistema como a nivel externo,
sendo o caso da partilha para redes sociais ou ferramentas de produtividade, como
a Dropboz. Por outro lado, a personalizacao do Wizdee Discovery pretende que os
resultados sejam adaptados a cada utilizador segundo as interacgoes que este tem com
a plataforma. Nos sistemas de linguagem natural, um dos maiores problemas é a
ambiguidade associada. Desta forma, com a introdugao da personalizacao é esperado
que exista uma reducao deste problema. Para isto, é necessario a introducao de
contexto, o qual permite verificar quais os dados mais importantes para o utilizador
no momento da pesquisa dos seus dados.

As funcionalidades colaborativas implementadas sao usadas por alguns compe-
tidores da Wizdee, sendo a partilha para ferramentas de produtividade o elemento
diferenciador. Noutra vertente, as funcionalidades de personalizacao quando apli-
cadas a motores de pesquisa sao exploradas por diversos investigadores, existindo
as mais variadas abordagens. Este trabalho segue uma abordagem baseada no con-
texto, através do qual é possivel ir moldando a importancia que os dados tém para
o utilizador em determinado momento. Este contexto tem como base um conjunto
de pesos associados as estruturas dos dados, como tabelas e colunas, e sao estes que
vao sendo alterados segundo a interagao do utilizador com o sistema. Para isto ser
possivel, sao também usadas abordagens baseadas em algoritmos genéticos, os quais
sao usados para melhorar o processo de avaliacao de cada interpretacao do sistema
as pesquisas introduzidas pelo utilizador.

Parte das funcionalidades implementadas foram testadas pela equipa de testes da
empresa e a outra parte foi testada pelo estagiario. Os resultados obtidos permitiram
verificar que a abordagem seguida tem um impacto positivo na colaboracao entre
utilizadores e na resposta do sistema as pesquisas introduzidas por utilizadores com
diferentes contextos. Além disso, os resultados mostram que os utilizadores consi-
deram 1til a introdugao do contexto de forma a melhorar a obtencao dos resultados
esperados.



v

Palavras-Chave: Colaboracgao, Partilha, Personalizagao, Contexto, Algoritmos
Genéticos



Abstract

Business Intelligence’s typical approach is based on the development of complex data in-
formation systems (Data Warehouses). Normally, it requires technical people to create and
manage the infrastructure and has high initial and maintenance costs. In an attempt to
overcome this, Wizdee launched Wizdee Discovery, a product which aims to facilitate data
exploitation in Business Intelligence (BI) systems, by letting users explore data through a
search box.

With this tool users are able to search and exploit their data by using natural language.
In this thesis, two product functionalities are highlighted, due to the added value created
to the company’s product: collaboration and personalization. The first one relates to the
possibility for users to be able to collaborate between them regarding their data analysis
and share that information, both internally and externally, as is the case of social networks
or productivity tools, like Dropbox.

On the other hand, Wizdee Discovery personalization aims to adapt the results to
each user according to his interaction with the platform. Concerning natural language
systems, the related ambiguity is one of the major problems. With the introduction of the
personalization feature, we expect to achieve an improvement in this matter. In order for
this to happen, it is necessary to introduce context, which allows to identify which data is
more relevant to the user.

The implemented collaborative functionalities are also used by some of the Wizdee’s
competitors, being the external share to productivity tools one of the company’s main
points of difference. In another level, the personalization functionalities applied to search
engines have already been exploited by many researchers, leading to several perspectives.

This paper follows an approach based on context, through which it is possible to shape
the importance that the data has for the user. This context is based on a set of weights
associated to the structure of data, like tables and columns. These weights will change
according to the interaction of the user with the system. In order for this to be possible,
approaches based on genetic algorithms are also used. The goal is to improve the evaluation
process of the interpretation that the system makes for each query.

Part of the the implemented functionalities were tested by the company’s quality team
and the other part was tested by the intern. The results allowed to verify that both appro-
aches had a positive impact in the collaboration (between users) and in the personalization
(system response to the queries introduced by users with different contexts). Moreover,
the survey results show that the users consider that the introduction of context improves
the achievement of the expected results.

Keywords: Collaboration, Share, Personalization, Context, Genetic Algorithms
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Capitulo 1

Introducao

O presente documento apresenta o trabalho realizado por Tiago Mateus, durante o ano aca-
démico 2014/2015, no estagio do Departamento de Engenharia Informatica da Faculdade
de Ciéncias e Tecnologias da Universidade de Coimbra. O estagio decorreu na Wizdee!,
uma empresa criada em 2009 como um spin-off do grupo Cognitive and Media Systems?® do
centro de investigacdo CISUC3, especializada na area de web semantica, processamento de
linguagem natural e Business Intelligence (BI), onde o estagiario se encontra integrado na
equipa de desenvolvimento. O estégio foi orientado pelo Doutor Bruno Antunes na Wizdee
e pelo Professor Paulo de Carvalho por parte do Departamento de Engenharia Informatica.

1.1 Enquadramento

A abordagem tipica de BI (Kimball and Ross, 2013) envolve o desenvolvimento de sistemas
de armazenamento de dados complexos (Data Warehouses) cujo custo inicial e de manu-
tencao sao elevados, necessitando de pessoas técnicas para a sua criagdo e manutencdo. O
Wizdee Discovery, produto desenvolvido pela Wizdee, surge como forma de tornar mais
facil a criagdo e exploracao de dados em sistemas de BI. O conceito principal do Wizdee
Discovery é a pesquisa como forma principal de interagdo com o utilizador, sendo através
da caixa de pesquisa que é realizada a pesquisa e exploragao dos dados recorrendo a lingua-
gem natural, ou seja, linguagem humana. Através do uso de tecnologias da web seméntica
(Antoniou and Harmelen, 2008) e processamento de linguagem natural, o Wizdee Discovery
gera uma resposta, a qual é uma interpretacao da pesquisa que o utilizador introduziu.
Desta maneira, qualquer tipo de utilizador pode ver as suas questoes de negdcio facilmente
respondidas e gerar relatérios com as analises pretendidas, nao estando dependente de uma
equipa técnica, como anteriormente foi referido.

1.2 Objetivos

O presente estagio incidiu em dois objetivos distintos: desenvolvimento de um conjunto
de funcionalidades de colaboragao e partilha entre utilizadores do Wizdee Discovery; e
desenvolvimento de funcionalidades de personalizagao do Wizdee Discovery.

Colaboracao e Partilha. Um dos aspetos importantes nas solugoes de Bl é a pos-
sibilidade de os utilizadores conseguirem partilhar informacéo e colaborar. E importante

Y Wizdee - http://wizdee.com
2 Cognitive and Media Systems - http://www.uc.pt/en/fctuc/ID/Organization/CMS/
3CISUC - http://www.uc.pt/en/fctuc/ID/cisuc
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que a informag@o que conseguem extrair dos dados seja facilmente partilhada e discutida
com outros utilizadores. Neste sentido, um dos objetivos do estagio é a implementacao de
diversas funcionalidades de colaboragao capazes de ajudar os utilizadores na construgao
e partilha dos seus relatorios. Esta parte apresenta claramente uma vertente mais forte
de engenharia. Desta maneira, as funcionalidades implementadas permitirdo a partilha
de relatorios por link, email, redes sociais e ferramentas de produtividade*. Ainda neste
ambito, o suporte para comentarios e notificagoes também seré introduzido no sistema, o
qual permite a adicao de comentarios nos relatérios e a notificagao ao utilizador que algo
foi partilhado com ele.

Personalizagao. Outro dos objetivos principais do estégio é a capacidade de perso-
nalizacao do sistema, estando este objetivo mais virado para uma vertente de investigacao.
Cada utilizador tem um contexto proprio e necessidades especificas, as quais devem ser
tidas em conta para o sistema de pesquisa ser mais eficaz. O objetivo é o Wizdee Disco-
very ser capaz de ter um grau de personalizacao, adaptando-se ao utilizador. Para isso, o
sistema tem que estar dotado de algoritmos capazes de modelizar o contexto do utilizador,
o qual deve ser modelizado de acordo com as interagoes que realiza com a plataforma.
Este contexto de utilizador ird ser usado para facilitar o acesso & informacao relevante,
adaptando as respostas geradas pelo Wizdee Discovery ao utilizador.

Um exemplo de um melhoramento em que a personalizagao vai dar o seu contributo
é na desambiguacdo de uma pesquisa. Com o contexto do utilizador tracado e existindo
ambiguidade numa pesquisa, a escolha da solucao gerada ird ser a mais adequada aquele
utilizador especifico. Por exemplo, existindo um atributo denominado de "Cidade"em
duas tabelas diferentes "Utilizador"e "Contacto", se o utilizador toma sempre a agao de
ver este atributo na tabela "Contacto", o sistema deve ser capaz de construir um contexto
de utilizador, de modo a que as proximas respostas a uma pesquisa com "Cidade"se refiram
a "Cidade"da tabela "Contacto".

1.3 Abordagens

As abordagens propostas para o cumprimentos dos objetivos propostos encontram-se nos
paragrafos seguintes.

Colaboracgao e Partilha. Pertencendo a uma vertente mais de engenharia, a aborda-
gem seguida passa pela gestdao da base de dados do Wizdee Discovery e pela alteragao dos
respetivos comandos, de maneira a que os utilizadores tenham acesso as partilhas que com
eles foram realizadas e também a comentarios e notificacoes. Na partilha externa da-se a
preferéncia ao uso de bibliotecas que ja lidam com o processo de autenticacao e partilha
para essas ferramentas. Caso nao exista uma biblioteca capaz de realizar essas operagoes
para uma determinada ferramenta, entao os métodos necessarios sdo implementados para
fazer uso da API disponibilizada por cada uma ferramentas.

Personalizagao. Na analise de trabalhos relacionados foram encontradas as mais di-
versas formas de personalizacao, as quais foram propostas por diversos investigadores. No
entanto, e tendo a empresa uma abordagem anterior que fazia uso de algoritmos genéticos,
a escolha recai sobre estes. Através da otimizacgdo deste tipo de algoritmos é melhorada
a interpretacao que o sistema realiza as pesquisas introduzidas pelo utilizador. Posterior-

4Ferramentas de Produtividade - Ferramentas que permitem ao utilizador organizar o seu dia
a dia. Estas possibilitam a criagao de notas, a marcagao de eventos, entre outras. Como exemplo
surge a ferramenta da Dropbox (http://www.dropbox.com)



1.4. Contribuicoes 3

mente, e seguindo outra abordagem, é introduzido o contexto. Para isto, cada estrutura,
como tabelas e colunas, é associada a cada utilizador. A relacao é feita através da as-
sociagao de pesos a essas estruturas, sendo que o peso é tanto maior quanto maior for a
importéncia para o utilizador. Estes pesos sao aqueles que vao sendo moldados através da
interacao do utilizador com a plataforma.

Estas abordagens sao implementadas segundo uma metodologia de desenvolvimento
denominada de Scrum (Rising and Janoff, 2000), a qual é descrita com maior detalhe no
capitulo 6.

1.4 Contribuicoes

As contribuigoes principais neste estagio prendem-se com a introdugao de funcionalidades
que permitem a colaboracao e partilha de relatérios e, também, com a personalizacao do
sistema. KEstas contribui¢oes sao descritas nos seguintes pontos:

e Funcionalidades. A nivel de funcionalidades foram implementadas as descritas nos
parigrafos seguintes:

— Partilha. Os utilizadores podem partilhar entre si os dados que quiserem.
Podem ainda partilhar esses mesmos dados para o exterior, como por email,
link, redes sociais ou ferramentas de produtividade. Através destas tultimas
é possivel que o utilizador ganhe tempo, nao tendo que andar a trocar de
aplicacdo sempre que deseja adicionar uma nota (FEvernote®) ou marcar um
evento no seu calendario (Google Calendar®).

— Colaboragao. Os utilizadores sao capazes de colaborar entre si, podendo
trabalhar sobre os mesmos dados, conseguindo discutir sobre estes através da
realizacao de comentarios sobre esses dados. Para o utilizador saber que algo
foi partilhado com ele pode também fazer uso do sistema de notificagoes.

— Melhoria na Avaliacao das Interpretagoes do Sistema. O sistema
encontra-se dotado com uma avaliacao mais complexa das interpretacoes do
sistema as pesquisas que o utilizador introduz, levando a uma avaliacdo mais
detalhada e fiavel.

— Personalizacao. Gragas ao aumento da complexidade na avaliagao de cada
pesquisa, é possivel a introducao de contexto do utilizador. Assim, o sistema
consegue através das interagoes do utilizador com a plataforma analisar quais
os dados mais importantes para o utilizador e assim resolver muitos problemas
de ambiguidade, conseguindo que as sugestoes de pesquisa e as interpretagoes
do sistema sejam adaptadas a cada utilizador.

e Modelo Computacional de Personalizagao. Modelo computacional novo para a
personalizagao de sistemas de BI, onde as suas pesquisas sao baseadas em estruturas,
como tabelas e colunas.

o Experimentacao sobre Personalizacao. Realizagao de varias experimentagoes
na area da personalizacdo quando aplicada em sistemas como o Wizdee Discovery.

e Relatorio de Estagio. O presente documento.

5 Evernote - https://www.evernote.com
6 Google Calendar - https://www.google.com /calendar
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1.5 Estrutura do Documento

O presente documento possui a seguinte estrutura:

e Conceitos Base e Trabalhos Relacionados (2) - Este capitulo pode ser dividido em
dois grande topicos:

— Colaboragao (2.1) - Descreve os conceitos base bem como faz uma analise dos
competidores, apresentando algumas das abordagens que sao usadas.

— Personalizagao (2.2) - Apresenta os principais conceitos de personalizacao e
algumas abordagens que sao seguidas. Por tltimo, é apresentado um conjunto
de trabalhos relacionados.

e Abordagem (3) - Comega com um enquadramento do produto, descrevendo algumas
das suas funcionalidades. De seguida sdo apresentados os objetivos do estédgio bem
como uma anéalise de requisitos. Posteriormente, é apresentada a arquitetura do
sistema e sao apresentados os componentes relevantes para o desenvolvimento do
trabalho. Por tltimo, é feita uma anélise dos riscos.

e Implementagao (4) - Descreve as implementagoes realizadas no ambito da colabora-
¢ao e personalizagao.

e Testes e Validagao (5) - Descreve os processos de teste usados para a validagao das
funcionalidades implementadas.

e Metodologia e Planeamento (6) - E apresentada a metodologia de desenvolvimento
seguida pela empresa bem como o planeamento que foi seguido.

e Conclusodes (7) - Por ultimo, o documento ¢ terminado com um resumo e apresenta-
cao das conclusoes.



Capitulo 2

Conceitos Base e Trabalhos
Relacionados

Este capitulo descreve os conceitos que estao na base deste trabalho, faz uma anélise dos
competidores e aborda também diversos trabalhos relacionados. Como ja foi referido, o
estagio pode ser categorizado em duas vertentes, uma com maior componente de engenharia
e a outra de investigacdo. Na primeira, a informagao recolhida esta mais relacionada com
as técnicas usadas pelos competidores, nao existindo uma parte respeitante aos trabalhos
relacionados. Por outro lado, a segunda parte carece de informagao disponivel sobre os
processos e algoritmos usados pelos competidores, sendo por isso focados os trabalhos
relacionados.

A estrutura deste capitulo é iniciada com a seccdo de colaboracao e partilha, na qual
é dada uma visao geral do seu conceito, bem como as suas vantagens e aplica¢oes. Ainda
na mesma, é feita uma analise dos competidores, referindo algumas das abordagens usadas
por estes. De seguida, vao ser apresentados o conceito de personalizacao, as suas vantagens
e os tipos existentes. As abordagens seguidas serdo também descritas, seguindo-se uma
analise de diversos trabalhos relacionados.

2.1 Colaboracao e Partilha

Uma organizagao é composta por diversos departamentos que, juntos, tentam atingir um
objetivo final comum, apesar das suas funcdes serem bastante diferentes. E neste espirito
de cooperacao que entra o conceito de colaboracido. Esta pode ser definida como "agir
com outrem para a obtencio de determinado resultado"!. Devido a esta necessidade de
cooperacgao e partilha, diversas ferramentas de BI implementam, nos seus sistemas, solugoes
que permitem a colaboracao entre os diferentes utilizadores.

Com este tipo de funcionalidade, a interacdo entre equipas é facilitada, permitindo
uma analise de dados eficiente e a troca de informagcao e ideias. As aplicacoes dos sistemas
colaborativos sao varias: o envio de um relatério para um superior, a analise em conjunto
de um determinado grafico ou a tomada de uma decisao com base no tipo de dados que esta
a ser analisado. Tudo isto permite um aproximar de todos os membros de uma organizagao.

De seguida, irao ser referidas algumas das solugoes usadas por alguns dos competido-
res e, posteriormente, é realizada uma correspondéncia entre alguns destes e a respetiva
abordagem seguida.

!Dicionario da Priberam - www.priberam.pt
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2.1.1 Abordagens

Segue-se uma lista das abordagens de colaboragao e partilha usadas por outras ferramentas
de BI. Nao pretendendo ser uma lista exaustiva, mas sim uma referéncia as principais
técnicas usadas.

Geragao de Links

Existem varias ferramentas que permitem a geragao de um link, o qual pode ser posterior-
mente enviado por email ou através de outro canal de comunicacao. Este pode ainda ter
associado a si uma propriedade que refere o seu tempo de validade, findo o qual o link nao
estara mais disponivel para ser consultado.

Este é um dos tipos de partilha usado pela Dropbox, em que o utilizador ao pretender
partilhar determinada pasta ou ficheiro, clica na opcao partilha e, de seguida, é gerado um
link. Com este link, e usando o meio de comunicagao da sua preferéncia, o utilizador pode
enviar para o destinatario pretendido e assim permitir o acesso aos dados partilhados.

Uma das maiores preocupagoes neste tipo de partilha é a falta de seguranga, pois quem
tiver acesso ao link poderé consultar a informagao associada. E em ferramentas de BI, este
problema é algo que deve ser tido em conta, pois muita da informacao deve permanecer
de acesso restrito.

Algumas ferramentas permitem ainda adicionar comentérios e anotacdes aos dados que
foram partilhados e assim tornar a comunicacao entre os utilizadores mais facil.

Um exemplo desta abordagem pode ser visualizada na figura 2.1.

COPY THIS PRIVATE URL TO SHARE:

http://invis.io/HD2367XF

Figura 2.1: Geracao de links por parte da InVision App.

Geracao de HTML

Nesta abordagem, o processo é semelhante ao usado na geragao do link, mas neste caso é
possivel a geracao de codigo HTML. Este codigo permite gerar uma representacao visual
dos dados, sendo principalmente usado na partilha de graficos. Posteriormente, o destina-
tario podera embeber o HTML na sua pagina web ou noutro suporte que o permita.

Partilha para Redes Sociais

Neste género de colaboragao usam-se as redes sociais como um meio de comunicacao. Cada
vez mais sao as ferramentas que permitem a partilha direta dos seus dados para as redes
sociais. Muitas sao as paginas web que tém esta funcionalidade. As préprias redes sociais
disponibilizam-na de uma maneira facilitada, através dos seus servigos de API.

Partilha para Ferramentas de Produtividade

Existem diversas ferramentas que sao orientadas para a produtividade, eficicia e organi-
zagao do dia a dia. Seja para realizar anotagdes, marcar eventos ou adicionar tarefas, este
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tipo de ferramentas permite a realizagdo destas agOes e muitas outras. Como exemplo,
temos o Evernote?, a Dropboz, o Trello®, entre muitas outras.

Na area de BI, este tipo de a¢des podem surgir no seguimento da analise de determina-
dos dados, pelo que o utilizador pode ter a necessidade de tirar apontamentos ou marcar
uma reuniao para debater o estado dos seus negocios. Com este objetivo, a ferramenta de
BI oferece ao utilizador a possibilidade de ligar a sua ferramenta de produtividade ao sis-
tema. Desta maneira, o utilizador pode realizar a agdo que pretende sem que seja obrigado
a sair da ferramenta de BI.

Partilha Interna

Na partilha interna nao é utilizada qualquer aplicacdo externa & ferramenta. Esta abor-
dagem permite que sejam partilhados dados entre os utilizadores do sistema, tendo como
tnico requisito a obrigatoriedade de todos os utilizadores envolvidos estarem registados no
sistema. Neste tipo de partilha, algumas ferramentas fornecem ainda a possibilidade de
adicionar comentarios e anotacoes sobre os dados que foram partilhados.

Este tipo de partilha é o que pode ser visualizado tanto na Dropboz como no Google-
Docs*, possibilitando a partilha de pastas e/ou ficheiros através da simples introducio do
destinatéario pretendido. Esta partilha pode ser de diferentes tipos, podendo dar aos outros
utilizadores diferentes tipos de permissoes, incluindo escrita e/ou leitura.

Conversagao (" Chat")

A ferramenta permite a discussao em tempo real sobre determinados objetos. Para isso,
surge uma janela em estilo de chat que permite a conversagao e o anexo de diversos ficheiros.
Mais uma vez, este ¢ um dos servigos que o GoogleDocs possibilita. Ao ser editado um
documento, e estando este partilhado com outro utilizador, uma janela é exibida, onde os
dois podem discutir a edicao do documento.

Seguranca na Partilha

Sendo os sistemas de BI utilizados essencialmente em ambiente empresarial, existem regras
que restringem o acesso & informacao a determinadas pessoas ou grupos de pessoas. Para
isso, sao implementadas medidas de seguranga que apesar da partilha dos dados com
determinado utilizador, garantem que este apenas veja os dados a que tem acesso.

2.1.2 Competidores

Esta secgao foca-se nos competidores ligados & area de BI, apresentando as funcionalidades
de partilha que estes sistemas possuem. E iniciada com uma breve descricdo das ferra-
mentas analisadas, fazendo, posteriormente, uma anélise comparativa onde é feita uma
correspondéncia entre as ferramentas e as técnicas utilizadas.

Ferramentas de BI

As ferramentas analisadas sdo aquelas que mais informagao disponibilizam publicamente.
A listagem seguinte pretende dar uma breve descricdo de cada uma, mencionando as téc-
nicas utilizadas.

2Evernote - http://www.evernote.com
3Trello - http://www.trello.com
4GoogleDocs - https://docs.google.com
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e Panorama - O seu software - Panorama Necto - permite realizar analises persona-
lizadas, intuitivas e interativas, as quais sao visualizadas em formato de grafico.

Esta permite a colaboracgao entre os utilizadores, utilizando técnicas de geracao de
link, partilha interna e conversacao. Na partilha interna, os utilizadores conseguem
adicionar anotagoes, onde conseguem realcar os dados a serem focados.

ArcPlan - Software de BI que permite conectar diferentes fontes de dados e fornece
ao utilizador a possibilidade de analisar os seus dados, através da visualizacao grafica.

Em termos colaborativos, esta ferramenta possibilita a partilha interna, onde os uti-
lizadores conseguem adicionar comentarios e pontuacoes sobre os dados partilhados.
E também permitido a adicdo de anotacdes e a geracio de um link.

Tableau - O Tuableau Software possibilita a conexao com os dados do utilizador bem
como a sua respetiva visualizagao.

Como ferramenta colaborativa permite a geragao de um link, bem como de HTML
e também a partilha para as redes sociais - Facebook e Twitter. Neste tltimo tipo
de partilha, a adicao de anotagoes e filtros é também possivel.

e BiTeamWork - Produto que oferece uma rapida integracao em servigos de BI, o
qual possibilita a colaboragao entre os utilizadores de uma empresa.

A colaboracao que o BiTeamWork permite é ao nivel da partilha interna, onde é pos-
sivel a adicdo de comentérios e anotacoes aos dados partilhados. Estes comentarios
sao ainda acompanhados de uma pontuacao, a qual é dada por outros utilizadores.
Quanto mais alta, maior a importancia que tem no momento da visualizacao dos
dados. Este software permite ainda a adi¢ao de seguranca na partilha, pelo que os
utilizadores podem definir quem pode ver o seu comentario.

e YellowFin - A YellowFin oferece uma plataforma que permite a analise de dados
de diferentes fontes, os quais podem ser visualizados graficamente.

O seu produto permite a partilha interna entre utilizadores. E possivel a adicao
de anotacoes aos dados partilhados e estes podem ainda ser discutidos através da
técnica de conversacao referida. Os utilizadores podem ainda seguir um relatorio, o
que quer dizer que sempre que exista uma atualizacdo, tanto a nivel dos dados como
dos comentarios, estes sao notificados.

e Tibco Spotfire - A empresa Tibco criou o produto Spotfire, a qual oferece a des-
coberta dos dados e a sua visualizagao. Foca-se muito na area da visualizagao, ofe-
recendo miltiplos dashboards, analises preditivas, analises de localizagao e também
ferramentas de colaboragao.

A colaboragao no Tibco permite uma conversagao ao estilo de chat, onde os utilizado-
res envolvidos podem discutir em tempo real varios tipos de dados. Esta conversacao
¢ algo similar & existente em plataformas como o Twitter® e a Salesforce®.

e Birst - O produto Birst oferece a possibilidade de centralizar os deus dados numa
plataforma apenas, tendo como origem diferentes conetores, incluindo SAP e Sales-
force. A interacdo com os dados é realizada de forma visual e interativa.

O software permite uma conversagao sobre os dados que estdo a ser visualizados.
Desta forma, quando os dados sdo partilhados, é possivel a adicdo de comentarios
em tempo real e também a adi¢ao de anotagoes.

5 Twiiter - http://www.twitter.com
6Salesforce - http:/ /www.salesforce.com
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QlikView - Plataforma de BI orientada ao utilizador que lhe permite a visualizacao
dos seus dados de negdcio, os quais provém de diferentes fontes de dados.

A colaboragao do QlickView realga uma questao muito importante, a de seguranca.
Assim, a partilha é realizada através da geracao de um link e apenas os utilizadores
autorizados conseguem aceder aos dados partilhados.

Chartio - Este sistema permite ao utilizador importar os seus dados de diferentes
fontes de dados. A sua visualizagdo é possivel, mas apds o utilizador configurar os
graficos de acordo com as entidades presentes nos dados. O acesso aos dados pode
também ser feito recorrendo a Structured Query Language (SQL).

O Chartio fornece apenas a possibilidade de partilha por link.

BIMeAnalytics - Esta solugdo oferece a possibilidade de concentrar os dados de
uma empresa na cloud, na qual se destaca o elevado ntimero de conetores para dife-
rentes fontes de dados que estao disponiveis, podendo a fonte de dados ser online ou
on-premise.

A partilha disponivel no BIMeAnalytics é realizada de uma forma automatica, onde
os seus dashboards sao entregues aos outros utilizadores diariamente (partilha in-
terna). Uma vez feita esta partilha, qualquer utilizador consegue iniciar uma con-
versacdo. B ainda possivel a adicao de anotacdes.

GoodData - Esta empresa destaca-se pela sua ferramenta ser baseada na cloud
e pela possibilidade de analise de uma grande quantidade de dados. Estes dados
podem ser posteriormente visualizados graficamente.

O software fornece uma interface onde o utilizador consegue partilhar os seus rela-
torios e graficos, dando oportunidade aos outros utilizadores de os comentar.

Sisence - A Sisense ¢ um produto de BI que inclui um nivel de back-end, o qual
permite aos seus utilizadores juntar e analisar um grande conjunto de dados de
diferentes fontes, e um nivel de front-end que lhe permite a criagdo de visualizagoes,
como dashboards e relatorios.

A colaboracao dos seus utilizadores é facilitada através da geracao de um link, dando
acesso aos utilizadores que o recebem de interagir com os dados partilhados.

DataRPM - A DataRPM oferece uma solu¢gdo muito semelhante a Wizdee, na
medida em que as suas pesquisas sdo também realizadas em linguagem natural. Os
dados podem provir de diferentes fontes de dados, sendo que o sistema modela-os
de forma automaética. Ao realizar as pesquisas, o utilizador recebe como solugao
diversos tipos de respostas visuais.

Este produto permite a conversagao entre os utilizadores, onde estes conseguem, em
tempo real, discutir sobre os dados que estao a ser visualizados.

Looker - O seu sistema permite aos utilizadores conectar a sua plataforma direta-
mente as suas fontes de dados, sendo que estes nunca sao importados para outra
base de dados. Esta solucao pode ser gerida on-premisse ou na cloud e possibilita a
visualizacao de todos os dados conectados.

Este software permite apenas a partilha por link.
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Analise Comparativa

A tabela 2.1 faz uma correspondéncia entre as ferramentas de Bl referidas e as abordagens
de colaboracao e partilha que foram descritas anteriormente.

Como pode ser visualizado nesta tabela, funcionalidades como a geragao de link, parti-
lha interna e conversacao sao bastante comuns, sendo de referir que algumas tém um nivel
de complexidade bastante mais elevado que outras. A seguranga na partilha é algo que nao
é especificado na documentacao de muitas das ferramentas, pelo que apenas duas referem
como lidam com esse aspeto. A partilha através da geracdo de HTML e a partilha para
redes sociais sdo pouco usadas neste tipo de ferramentas, o que se percebe, pois muitos
dos dados devem permanecer restritos aos colaboradores. Uma das funcionalidades referi-
das foi a partilha para ferramentas de produtividade, que apesar do seu potencial, ndo é
implementada por nenhuma das ferramentas analisadas.
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2.2 Personalizacao

Com o crescimento da informacao existente, existe cada vez mais dificuldade em encontrar
a informagao que determinados utilizadores procuram. Atualmente, existem varias abor-
dagens capazes de ajudar os utilizadores a lidar com a sobrecarga de informacao existente,
proporcionando um acesso mais eficiente a informacdo mais relevante. E neste sentido,
que surge a Personalizagao, a qual é responsavel pela adaptacdao da informagao apre-
sentada ao utilizador, tendo em conta as diferengas existentes entre os varios utilizadores
(Robinson, 2013). Uma aplicagdo ou website sem personalizagdo apresenta o mesmo con-
tetdo para qualquer utilizador, sendo independente do seu perfil e preferéncias, oferecendo,
deste modo, uma experiéncia mais limitada. Por outro lado, e recorrendo & personaliza-
¢ao, a experiéncia pode ser consideravelmente melhorada, pois os contetidos adaptam-se
ao utilizador, podendo esta ser implementada das mais variadas formas. Podemos dividir
a personalizacao em duas grandes categorias: a Personalizagao Prescritiva e Persona-
lizacao Adaptativa.

Personalizagao Prescritiva

Este tipo de personalizagao ¢é realizada tendo em conta as interagoes existentes com o uti-
lizador, podendo recorrer a diversas areas de conhecimento, como é o caso da atividade
recente, histérico, comportamento de cliques, contexto, tempo do dia, entre muitas outras.
Desta forma, o conteiido de uma pégina é adaptada tendo em conta o contetido que se apro-
xime das suas preferéncias. Este tipo de personalizacao pode ser ainda dividida em outras
duas sub-categorias: Personalizacao Explicita e Personalizacao Implicita. A primeira tem
como base as preferéncias introduzidas pelo utilizador, pelo que é da responsabilidade deste
a criagdo de um perfil e o moldar da informacao que deseja ser apresentada. A segunda
envolve algoritmos mais complexos e é feita de uma forma automatica, em que é a pro-
pria aplicacao ou website que monitoriza o comportamento do utilizador na navegacao
que realiza, permitindo a aprendizagem do comportamento do utilizador, o que permite a
apresentagao de informacao que mais se aproxima do perfil em causa (Robinson, 2013).

Personalizacao Adaptativa

A personalizacao adaptativa é um tipo de personalizacao que tem vindo a ganhar relevo
e permite a previsao do contetido que o utilizador esta a procurar, antes e durante a sua
interagdo. Para poder existir este tipo de previsao, tem que existir uma base de regras pré-
definidas, podendo néo ser as melhores para o utilizador em questao, visto que estas sao
idealizadas tendo em conta um bloco de utilizadores com perfis semelhantes. Deste modo,
este requisito revela-se como uma das fraquezas da personalizacao adaptativa, a qual se
encontra numa fase pré-matura, mas que tem um grande potencial (Robinson, 2013).

De seguida, irao ser apresentadas algumas das abordagens ja seguidas na implemen-
tagdo da personalizagdo, alguns competidores, bem como técnicas exploradas na area de
investigagao. E importante referir que este é um tema que pode ser muito explorado, pelo
que ird ser focada a personalizacao associada a motores de pesquisa, pois é sobre este tipo
de personalizacao que o estagio recai.

2.2.1 Abordagens

Existem diversas abordagens associadas & implementagao da personalizagao (Santos et al.,
2012), mas existem quatro que irao ser real¢adas: Aprendizagem Computacional
(Anand and Mobasher, 2005), Algoritmos Genéticos (Mitchell, 1998), Sistemas de
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Recomendacgao (Chulyadyo and Leray, 2014) e Contexto (Skillen et al., 2012). Em
primeiro lugar ird ser dada uma visao geral de cada uma, e de seguida, irao ser referi-
das algumas das aplicagOes a motores de pesquisa, as quais foram usadas por diversos
investigadores.

Aprendizagem Computacional

A complexidade do algoritmo de um sistema de personalizacao pode ser bastante elevada
(Ling, 2006). De maneira a lidar com esta complexidade, um sistema deve ser dotado da
habilidade necesséaria de aprender sem ser explicitamente programado (Samuel, 1959). E
neste campo que surge a aprendizagem computacional - machine learning (ML), a qual
permite a extragao de conhecimento a partir de um conjunto de dados (Mitchell, 1997a). Os
algoritmos de ML baseiam-se na criagdo de modelos, os quais assentam sobre pardmetros
pré-definidos (Bishop, 2006), sendo estes alterados & medida que ocorre a aprendizagem.
Estes modelos tendem a ser preditivos, podendo prever situacoes do futuro, ou descritivos,
permitindo ao modelo ganhar conhecimento através de dados especificos.

De seguida, irda ser dada uma visao geral das aplicagoes associadas a aprendizagem
méquina, os dados, uma breve referéncia de alguns dos seus algoritmos e como pode ser
feita a sua avaliacao.

Aplicagao. As aplicagbes associadas a este tipo de algoritmos é muito vasta, mas
podem ser agrupadas em seis categorias (Alpaydin, 2010):

e Aprendizagem Supervisionada - o algoritmo gera uma fungéo que consegue ma-
pear os testes de entrada para as solugoes desejaveis. Para isso, recebe um conjunto
de testes etiquetados e é treinado segundo estes para no futuro conseguir etiquetar
novos dados.

e Aprendizagem Nao Supervisionada - ao contrario da aprendizagem supervisio-
nada, esta nao possui testes etiquetados, sendo responsavel por criar essas etiquetas.
Este tipo de aprendizagem é menos poderosa que a supervisionada, mas pode ser
aplicada a um maior ntmero de problemas (Miner et al., 2012).

e Aprendizagem Semi-Supervisionada - combina os exemplos etiquetados e nao-
etiquetados para gerar uma funcao apropriada.

e Aprendizagem com Reforgo - algoritmo que através da sequéncia de boas agoes
passadas, consegue gerar sequéncias ainda melhores.

e Transdugao - semelhante ao algoritmo de aprendizagem supervisionada, mas que
se destaca por nao gerar uma fungao, tentando prever as novas solugoes baseando-se
nos testes de entrada, nos testes de saida e em novos testes.

e Aprendizagem para Aprender - baseado em experiéncia passada, o algoritmo
aprende, de uma forma auténoma, segundo vias indutivas.

Dados. Em cima, sdo referenciadas diversas vezes os dados de entrada e modelos
gerados pelos algoritmos de ML. Estes seguem formas especificas, de modo a serem corre-
tamente interpretadas pelos respetivos algoritmos (Witten and Frank, 2005).

e Dados de Entrada. Os dados de entrada conpreendem trés partes (Witten and
Frank, 2005):

— Conceito - conceito a ser aprendido;
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— Instéancias - representam exemplos independentes do conceito que deve ser
aprendido, pelo que o seu conjunto é denominado de conjunto de dados (da-
taset), o qual ird ser usado pelos algoritmos de ML para a aprendizagem;

— Atributos (features) - definem as caracteristicas das instancias introduzidas
através do seu valor.

e Modelos Gerados. A representagdo dos modelos gerados é um fator muito im-
portante, pois a escolha desta ird influenciar o tipo de técnica que iré ser aplicada
sobre eles. Assim, as representagdes mais usadas sio as seguintes (Witten and Frank,
2005):

— Arvores de Decisao - baseada no algoritmo de divide-and-conquer”, esta
representacao usa uma estrutura de arvore. Cada né interno representa um
teste sobre um atributo e cada nivel o teste realizado. E, por ultimo, cada
folha representa a classe a que os testes realizados deram origem.

— Regras de Classificagao - conjunto de regras, em que cada regra possui
duas partes: o antecedente (ou pré-condi¢ao) e o consequente (ou conclusao).
O primeiro representa um conjunto de testes aos atributos independentes e a
segunda a classe ou a distribuigdo de probabilidade sobre as classes, as quais
sao aplicadas sobre as instancias que a regra engloba. Todos os testes tém que
ser bem sucedidos para uma regra ser disparada.

— Regras de Associagao - este tipo de representacao é muito semelhante ao
anterior, exceto no que toca & capacidade de previsao. Estas conseguem prever
qualquer atributo ou combinacao de atributos, onde nao existe uma classe
definida.

— Arvores para Previsao Numérica - arvores que podem ser usadas para
realizar previsoes sobre um atributo alvo do tipo numérico.

— Representacao baseada em Instancia - ao contrario das representacoes
anteriores, este tipo de representacao usa apenas as instancias diretamente
para inferir resultados, o que implica que nao existe generalizacao.

— Clusters - um cluster ¢ um grupo de instancias que sao semelhantes entre si.
E para isto, existem diversas representacoes, podendo ir da mais bésica em
que a cada instancia pertence apenas a um numero do cluster, até a uma mais
complexa, em que a mesma instancia pode pertencer a diferentes clusters com
uma probabilidade associada. E ainda possivel produzir estruturas hierarqui-
cas em que cada cluster pode ser dividido em outros tantos sub-clusters.

Algoritmos/Esquemas. De seguida, sao referidos alguns dos algoritmos mais usados,
sendo focados aqueles que mais importancia tém para o trabalho desta tese. Nao querendo
oferecer ao leitor uma descricao detalhada de cada algoritmo, ird ser dada apenas uma
visao geral da ideia de cada um (Witten and Frank, 2005).

7 Algoritmo de Divide-and-Congquer - divide instancias grandes em menores, e, recursivamente,
o algoritmo é aplicado nas instancias mais pequenas. A solugao final é a combinagao das solugoes
de cada sub-instancia (Lindenbaum and Samet, 1990)
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e Algoritmos baseados em Arvores de Decisdo. Este tipo de algoritmo repre-
senta arvores que permitem classificar diferentes insténcias, ordenando-as segundo
os valores de cada atributo. Cada nd neste tipo de arvore representa o atributo
segundo o qual se esta a classificar, sendo que cada uniao representa o valor que este
pode assumir. No final do algoritmo, e depois de as instancias terem percorrido toda
a arvore, sao ordenadas segundo os valores obtidos (Quinlan, 1986).

e Algoritmos baseados em Regras. Pensando nas arvores de decisdo, consegue-
se perceber que o que estd implicito é um conjunto de regras, em que cada uma
representa cada caminho existente entre a raiz da arvore e um né (Kotsiantis, 2007).
Contudo, estas regras podem ser induzidas a partir de um conjunto de dados de
treino, introduzindo-nos ao tipo de Algoritmos baseados em Regras. Estes tém
como objetivo a construcao do menor nimero conjunto de regras que é consistente
com os dados de treino (Aiolli and Sperduti, 2010). Para isto ser possivel, existem
diversas abordagens que podem ser seguidas. Uma possivel é a abordagem por
cobertura, em que usando diversas iteragoes, as regras sao identificadas, provocando
a divisdo das instancias em diferentes grupos. De seguida, e de maneira a criar uma
regra com a maior eficacia possivel, sao adicionados alguns testes & regra que esté a
ser construida. O objetivo é a adicdo do maximo de instancias possiveis que podem
ser englobadas numa classe especifica, excluindo o méximo daquelas sem interesse.
Existem outras abordagens baseadas no algoritmo de separate-and-conquer (Witten
and Frank, 2005). Neste caso, a regra ¢ identificada, as instancias sdo adicionadas a
classe respetiva, as restantes sao excluidas e o algoritmo prossegue aplicado apenas a
estas tltimas. Uma questao muito importante neste tipo de algoritmos é a fiabilidade
que é fornecida. Para este problema ser resolvido, é necessario encontrar uma forma
que permita avaliar cada regra que é identificada, avaliando o seu erro sobre um
conjunto independente de instancias, as quais se encontram no conjunto de dados
de treino.

e Algoritmos baseados em Redes Bayesianas. Uma das abordagens estatisticas
que é usada em muitos dominios sdo as redes bayesianas. A estrutura destas é a
de um grafo aciclico direto, em que cada né representa um atributo, onde estes
estdo ligado de forma direta, evitando ciclos. A base desta abordagem é calcular a
distribuigdo da probabilidade condicionada dos valores do atributo de determinada
classe, sabendo os valores dos outros atributos (Witten and Frank, 2005).

e Algoritmos baseados em Aprendizagem por Instancias. Outro algoritmo de
ML é o de aprendizagem baseada em instancias, o qual usa as instancias de treino
para classificar uma nova. Para isso e através de uma funcgao de célculo de distancia
pré-definida, determina quais as instancias mais proximas a esta ultima e classifica-
a com a classe da insténcia do conjunto de treino que se encontra mais proxima
(Witten and Frank, 2005).

e Algoritmos baseados em Regras Associativas. Passando a outro tipo de algo-
ritmo, surgem as Regras Associativas. Estas sao muito semelhantes as regras de
classificagdo, uma vez que o mesmo procedimento é usado para a solugao ser gerada,
mas destaca-se pois uma regra associativa consegue prever o valor de mais que um
atributo. Para esta regra ser criada é necessario um procedimento de inducgdo de
regras que avalia a combinacao de todos os atributos e de todos os seus valores. Isto
resulta num grande conjunto de regras associativas, as quais terdo que passar por
um processo de triagem segundo a sua precisao e cobertura. O valor da cobertura
precisa de ser definido & priori (Witten and Frank, 2005).
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e Algoritmos baseados em Clustering. Outro dos algoritmos mais populares é o

Clustering, o qual pertence a um tipo de aprendizagem nao supervisionada (Miner
et al., 2012). O seu objetivo é identificar, de uma forma automaética, instancias que
pertencem ao mesmo grupo e agrupa-las em clusters. Neste tipo de algoritmos, dois
componentes sao necessarios: um método que permita calcular o nivel de similaridade
entre instancias e um outro método para comparar todas as insténcias, sendo que
a métrica de semelhanca depende do tipo de dados. Outra varidvel importante é o
namero de clusters que vao ser usados, podendo estes ser definidos a priori ou podem
ser calculados internamente através de uma determinada métrica de distancia. Esta
métrica é frequentemente uma variacdo do método de distancia entre vetores ou
entao pode ser usada uma métrica de distancia numérica, como € o caso da distancia
Euclidiana.

Os algoritmos de Clustering podem ser divididos em trés categorias:

— Hierarquica - O clustering dos grupos é feito iterativamente formando uma
hierarquia em cascata do conjunto de clusters.

— Particional - Ao contrario do anterior em que a divisao é realizada de uma
forma incremental, aqui todos os clusters sdo produzidos de uma s6 vez.

— Espectral - Este tipo de algoritmo utiliza operagoes de matrizes para a re-
ducao dimensional e produz os clusters com base nessas mesmas redugoes
dimensionais.

Algoritmos de Classificagago Numérica. Muitos dos algoritmos de ML para
lidar com atributos numéricos precisam de ser modificados. Ao contrario destes, os
algoritmos de classificacdo numérica nao necessitam de tais modifica¢bes. Quando
o valor de uma classe é numérico, e todos os atributos também o sdo, uma das
técnicas a considerar é a regressao linear. O conceito deste método é atribuir os
valores as diferentes classes como uma combinacao linear de todos os atributos,
em que o peso de cada um é calculado a partir do conjunto de treino. O objetivo é
encontrar os melhores pesos que minimizam a soma do quadrado das diferencas entre
a classe atual e a predita. Tendo esta base, diversos algoritmos foram aparecendo
(Witten and Frank, 2005) como sao o caso do multiresponse linear regression, logistic
regression e perceptron learning rule. Mas estes sdo algoritmos simples revelando-
se insuficientes para resolver problemas mais complexos. Estes lidam apenas com
modelos lineares onde todos os atributos sdo numéricos. De modo a lidar com esta
limitacao, surgiram as Support Vector Machines (SVM) (Witten and Frank, 2005).
Este tipo de algoritmo constréi modelos que sao capazes de corresponder novas
instancias a uma determinada classe. Estes modelos sao uma representacao de pontos
no espago, os quais sao divididos por uma linha. Os pontos que pertencem a um
lado da linha sao pertencentes a uma determinada classe e os outros, pertencentes
ao outro lado da linha, sdo de outra classe. Apenas a titulo de curiosidade, os
algoritmos de SVM, para além de lidarem com classificagdo linear, podem também
tratar de classificagao nao-linear, usando para isso o chamado truque de kernel,
o qual permite encontrar e estudar os tipos de relagoes existentes (por exemplo
classificagoes, correlagoes, pontuagoes) em datasets.

Algoritmos baseados em Redes Neuronais. Este tipo de algoritmos sao ins-
pirados no cérebro humano, os quais conseguem encontrar estruturas de dados e
algoritmos para o processo de aprendizagem e classificagdo de dados (Freeman and
Skapura, 1991). O modelo mais simples de uma rede neuronal pode ser visualizado
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na figura 2.2. Aos dados de entrada introduzidos (X0 - Xn) é atribuido um conjunto
de pesos (WO - Wn), podendo estes variar entre 0 e 1. Se a soma destes ultrapassar
o limite (¥), um sinal é despoletado para a saida. Caso contrario, nenhum sinal é
enviado. A aprendizagem deste tipo de algoritmos é baseada no ajustamento dos
valores atribuidos aos pesos de modo que o modelo gerado seja o desejado, usando
para isso uma aprendizagem supervisionada. Neste tipo de técnica de aprendizagem,
os padroes sao conhecidos & priori e o conjunto de dados de treino estao classificados
com as etiquetas desejadas. Antes de o algoritmo ser iniciado, os pesos sdo inici-
alizados com valores aleatorios e cada conjunto de treino é associado a uma rede
neuronal. Quando o processo é despoletado, cada conjunto de dados de entrada
gera um modelo, sendo este comparado com o modelo desejado. Se for o modelo
correto, os valores dos pesos nao sao alterados, caso contrério, esses valores devem
ser ajustados de maneira a conduzir a solucao para a desejada.

Salda
—_—

/w7

Xy 1

Figura 2.2: Ilustracao da rede neu-
ronal mais simples.

e Algoritmos Evolucionarios. Algoritmos baseados na evolugao das espécies (Mit-

chell, 1998). Neste trabalho irao ser referidos mais a frente em detalhe os algoritmos
genéticos, os quais sao um tipo de algoritmos evolucionéarios. Estes merecem uma
posicao de destaque devido & sua importincia na realizacao deste trabalho.

Avaliagao. Por ultimo, e depois de o algoritmo gerar as solugoes para o problema em

questao, procede-se & avaliagao do modelo criado, constituindo um passo muito importante
para a validacao do algoritmo usado. Este processo é dividido em varias partes diferentes,
pelo que vao ser apenas referidas algumas das mais importantes (Witten and Frank, 2005)

e Treino e Testes - O conjunto de dados usado para a validagdo de uma algoritmo é

algo que tem que ser tido em conta. Por exemplo, se os testes forem realizados sobre
o conjunto de dados de treino, o erro vai ser muito menor do que aquele que vai ser
obtido quando aplicado a um novo conjunto de dados. Por essa razao, é necesséria a
existéncia de dois conjuntos de dados, os de treino e os de teste. A existéncia de um
terceiro conjunto depende do método de aprendizagem usado. Alguns métodos usam
o conjunto de treino para construir uma estrutura bésica e usam um outro conjunto,
denominado de conjunto de validagao, para otimizar os parametros dessa mesma
estrutura. Para serem obtidos resultados mais fidveis, todos os conjuntos referidos
devem ser diferentes. Uma outra variavel a ter em conta é o nimero de instancias
presentes no conjunto de testes, uma vez que uma percentagem de sucesso associada a
um conjunto maior tem mais valor do que quando associada a um conjunto pequeno.

Estimativa de Erro - Para o célculo da estimativa de erro de determinado algo-
ritmo de ML ser possivel, é necessaria uma correta escolha das insténcias que sao
usadas para treino e para teste. Neste sentido, existem diversos métodos que permi-
tem realizar esta divisao. Primeiramente, pode ser referido o holdout, que consiste
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na divisao do conjunto de dados em que uma parte vai para treino e outra para teste.
Neste método pode ser logo identificado uma grande limitagao se imaginarmos que
os dados que determinam uma determinada classe ficam apenas representados no
conjunto de teste. De forma a ultrapassar esta limitacao, este método pode ser en-
riquecido com uma técnica chamada de estratificagdo, que garante que em ambos os
conjuntos referidos existem insténcias que representem todas as classes. Este tipo
de métodos em que é usada a mesma informagao tanto para treino como para testes
tem sempre as suas limitagoes. De forma a contornar isto, surge o método de cross-
validation, que permite treinar o classificador com todos os dados, mas mantendo
sempre conjuntos de treino e testes diferentes. Assim, este método permite escolher
um numero fixo de particoes em que é feita a divisao do conjunto de informagao e o
processo de treino é aplicada sobre (n-1)/n parti¢oes, em que n representa o ntimero
fixo referido, deixando de fora uma das particoes para teste. Este s6 termina quando
todas as parti¢oes forem tomadas como teste, sendo que no final é feita uma média
da estimativa de erro calculada para cada uma. Este é um dos métodos estatisticos
mais utilizados, mas simples variacoes sao possiveis, como por exemplo a aplicacao
da técnica ja referida de estratificagao.

e Estimativa de Custo - O custo dos classificadores tomarem decisoes erradas é
um fator que também deve ser tido em conta. Para isso, associada & variavel de
estimacao de erro devem ser tidas em conta outras variaveis como o custo despendido
na processo de predigao ou o custo despendido no processo de treino.

e Avaliacao da Predicao Numérica - Neste tipo de avaliagdo, os principios de
medigao usados na classificacdo também podem ser usados, mas tem que ser feita
uma alteracao, a medida de qualidade associada & estimacao do erro. Isto, porque
ao contrario do que acontece na classificacdo em que o erro é simplesmente binério,
o valor deste pode vir em diferentes ntimeros.

Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos (AG) sdo também algoritmos de aprendizagem computacional,
pertencendo ao tipo de algoritmos evolucionarios. Serao descritos separadamente devido
a sua grande relevancia para a realizacao desta tese.

Os AG sao algoritmos de pesquisa heuristica adaptativa, baseados no principio darwi-
niano de selegdo natural (Mitchell, 1998). Estes permitem a resolugdo de problemas de
otimizagao e pesquisa, através de uma forma inteligente de exploragao aplicada a uma pes-
quisa aleatoria. Apesar do carisma aleatorio, estes algoritmos permitem o direcionamento
da pesquisa para a regiao onde existe maior probabilidade de encontrar a melhor solucao.

As técnicas usadas nos AG simulam o processo natural de evolugdo, no qual existe
a sobrevivéncia dos mais aptos ao longo das diferentes geragoes para a resolugdao de um
problema. Cada geragao ¢ composta por um conjunto de individuos (populagao), onde cada
qual é representado por um conjunto de genes, formando os cromossomas. Cada individuo
representa um ponto no espago de pesquisa e uma solugdo possivel. A modificagdo e
a interacao dos diferentes individuos é que contribuem para o processo evolutivo. Esta
analogia com a estrutura genética e comportamento dos cromossomas esta assente sobre
os seguintes fundamentos:

e Os individuos numa populagao competem por recursos e companheiros.

e Os individuos mais aptos produzem uma melhor descendéncia do que os individuos
menos aptos.
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e Os melhores genes sao transmitidos de geragdo em geragdo, havendo casos em que
os progenitores produzem descendentes com melhores genes do que eles proprios.

e A cada sucessiva geragao, a populagao encontra-se mais adaptada ao ambiente.

Processo Evolutivo. O processo usado nos AG, representado na figura 2.3, é iniciado
pela criagdo de uma populagao aleatoéria (Cunha et al., 2012). Neste processo iterativo,
ou seja, a cada geracgdo, ocorre uma selecdo dos individuos promissores, sobre os quais
vao ser aplicadas operagoes genéticas de cruzamento e mutagdo para a criacao dos seus
descendentes e, por fim, a insercao destes novos individuos na populacao, marcando desta
forma uma nova geragao. Neste processo nao existe a garantia de progresso nem que é
encontrada a solugao 6tima, mas esta dindmica tende que ao longo das geragoes estejam a
ser produzidas solucgoes candidatas cada vez mais adaptadas.

Avaliar os novos
individuos

Criar populagéo
de individuos

Critério de
paragem
satisfeito?

Sim Terminar
execugao

Selecionar os
individuos mais
promissores

v

Wplicar os operadores
genéticos

v

Inserir s novos
individuos

Figura 2.3: Processo evolutivo usado nos algoritmos genéti-
cos (Cunha et al., 2012).

As etapas do processo evolutivo referidas acima sao sintetizadas por:

e Criagao da populagdo - Estipula como os primeiros individuos sao criados. Aqui é
importante definir a forma de representacao destes (cromossomas), pois vai ser sobre
esta que as operacoes hao-de ser aplicadas.

e Avaliacdo dos individuos - Funcio que calcula o valor de fitness® de um individuo,
sendo este que deve ser maximizado.

e Critério de paragem - Determina quando o processo deve ser interrompido. Normal-
mente, sao usados os seguintes critérios:

8 Pitness - Aptidao de um individuo, a qual é feita recorrendo a uma funcio de avaliacdo
(Mitchell, 1998).
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Tempo limite de execugao.
— Namero méximo de geragoes.
— Valor de fitness atingido.

— Estagnagao do processo.

e Selecao - Define como é realizada a escolha dos individuos mais aptos em detrimento
dos menos aptos. A diferenca que existe entre a probabilidade de serem escolhidos
os melhores individuos e a probabilidade de serem escolhidos os piores é denominado
de pressao de selecao. Quando esta é alta, apenas os individuos com melhor fitness
sao escolhidos, em média. Por outro lado, quando é baixa, os piores individuos tém
mais probabilidade de serem selecionados. Apesar de parecer vantajoso, a escolha
de uma pressao natural alta pode levar a um problema de convergéncia prematura,
pois nao existe diversidade suficiente na populagao, sendo que as melhores solugoes
podem estar noutras zonas do espago de pesquisa que ja nao sao novamente atingidas.
Alguns dos métodos mais usados na selecdo sdo os seguintes:

— Roleta. Imagine-se uma roleta do casino em que cada parcela (individuo) tem
uma dimensao proporcional ao seu valor de fitness (Cunha et al., 2012). De
seguida, o individuo é escolhido aleatoriamente, sendo semelhante ao processo
da roleta quando gira (2.4).

Figura 2.4: Selegao por roleta.

— Amostragem Universal Estocastica. Muito idéntica ao método da roleta,
diferenciando-se na medida em que apenas o primeiro individuo é escolhido
aleatoriamente. A partir desse ponto, os restantes individuos sao escolhidos
avancando em passos igualmente desfasados & volta da roleta. O tamanho
destes passos é determinado pelo nimero de individuos a serem selecionados.

— Torneio. Sao escolhidos dois individuos aleatoriamente e através de um torneio
é escolhido um ou outro. Este torneio baseia-se num valor de probabilidade
que é gerado entre 0 e 1, o qual é comparado com um valor de probabilidade
de selegao pré-determinado. Assim, se esse valor for igual ou inferior ao valor
pré-determinado, entao o individuo mais apto é escolhido. Se for superior, o
individuo escolhido é o mais fraco.

— Elitismo. Este método surge na medida em que bons candidatos podem ser
perdidos ao longo do processo evolutivo. Para contrariar isto, o elitismo copia
uma pequena propor¢ao dos melhores candidatos para a geracao seguinte. Os
restantes sao escolhidos aleatoriamente.
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e Operadores

Genéticos - Operadores que definem como sao criados os novos indivi-

duos. Existem dois tipos:

— Cruzamento - Combina o material genético de dois individuos, de modo a ser
criado um novo descendente. Os métodos mais comuns neste tipo de operacao
sao os seguintes:

*

Cruzamento por Um Ponto. E escolhida aleatoriamente uma posicao de
uma lista de dois individuos e um descendente é gerado. Este possui a
lista do primeiro progenitor desde o inicio até ao ponto escolhido, sendo
o resto da lista completada com a do segundo progenitor desde o ponto
até ao fim. Uma ilustragao deste processo é representado na figura 2.5.

Progenitor 1 Progenitor 2 Descendente

ENTT  EOE — B

*

Figura 2.5: Cruzamento por um ponto.

Cruzamento por Dois Pontos - Muito parecido com o cruzamento por
um ponto, sendo diferente uma vez que sao escolhidos dois pontos em
vez de apenas um. Desta maneira, o descendente iré ter a representacao
do primeiro progenitor até & primeira posicao, juntamente com a repre-
sentagao do segundo progenitor desde a primeira posicao até a segunda,
terminando com a representacao do primeiro progenitor desde o segundo
ponto até ao final.

Cruzamento Uniforme - Aleatoriamente é escolhido material dos dois
descendentes que quando juntos formam um novo individuo.

Cruzamento Aritmético - Se a representagao dos individuos for binaria, o
cruzamento aritmético pode ser aplicado. Este permite realizar operagoes
aritméticas entre os progenitores para criar um descendente. Exemplos
deste tipo de operagoes sao o AND e o OR.

— Mutagao - Permite criar um novo individuo a partir de outro. Estas alteragoes
permitem criar pequenas variagbes num individuo, de modo a ser possivel a
exploracao das suas zonas vizinhas. Dois tipos de mutacao sao listados de
seguida:

*

*

Inversao de Bits - Se o individuo tem uma representagao binaria, entao
alguns dos seus bits sao invertidos.

Mudancga de Ordem - Neste tipo de mutacao existe uma alteracdo nas
posicoes dos valores de representagao do individuo.

e Insercao - Determina a forma como os novos descendentes sao inseridos na populacao.

Existem du

as formas (Syswerda, 1989; Whitley, 1989):

— Geracional - Os novos individuos sao adicionados a uma lista temporéria e
quando esta atinge o tamanho da populagao inicial substitui a populagao prin-

cipal.



22 Capitulo 2. Conceitos Base e Trabalhos Relacionados

— Steady-State - Os novos individuos ao serem criados sao logo inseridos na po-
pulagao principal, sendo que determinados individuos tém que ser eliminados
de modo a manter o tamanho inicial da populagao.

Avaliagao. Para a validagdo deste tipo de algoritmos, o processo é muito semelhante
ao usado na avaliag@o referida na aprendizagem maquina.

Sistemas de Recomendagao

Um sistema de recomendacao (SR) pode ser definido como um sistema informético que
tem como objetivo recomendar, para uma colegao de utilizadores, um conjunto de itens que
podem ser do seu interesse (Melville and Sindhwani, 2010). O processo de recomendagao
tem como base estimar a utilidade de um elemento especifico para cada utilizador. Esta
utilidade é geralmente representada por uma pontuagao, sendo um elemento mais ttil
para um utilizador quando maior for essa pontuacao. Esta pode ser explicitamente dada
pelo utilizador, mas a inexisténcia desta revela-se como um problema para os sistemas
de recomendacao, os quais tém que realizar estimativas para obter o valor de cada par
utilizador /elemento. Baseando-se nas estimativas obtidas, os sistemas de recomendagao
ordenam os seus resultados, podendo oferecer ao utilizador um conjunto de elementos tteis,
ou oferecer um conjunto de utilizadores para um determinado elemento. Alternativamente,
alguns sistemas estimam apenas as preferéncias relativas do utilizador, conhecida como
filtragem baseada em preferéncia (Cohen et al., 1999).

O calculo da estimativa referida é um dos maiores problemas neste tipo de sistemas,
pelo que o seu calculo pode seguir diferentes abordagens, das quais se destacam a colabora-
tiva, a baseada em conteudo, a baseada em conhecimento e a hibrida (Jannach et al., 2010).

Recomendacao Colaborativa. O conceito base da recomendacao colaborativa é
explorar a informacgao sobre as opinides de um conjunto de utilizadores e recomendar um
conjunto de elementos em que o utilizador atual estd provavelmente interessado (Melville
and Sindhwani, 2010).

Uma das abordagens seguidas neste tipo de técnica é a recomendacgao baseada no
vizinho mais proximo do utilizador. Os vizinhos mais proximos sao aqueles que no passado
tiveram preferéncias semelhantes ao utilizador atual. Desta maneira, a utilidade de um
elemento, que é desconhecido para o utilizador atual, é calculada a partir da pontuacao
dada por esses vizinhos. Aqui existem as assuncgoes de que se os utilizadores tiveram gostos
semelhantes no passado, entao gostos semelhantes ocorrerao no futuro, e, também, que as
preferéncias dos utilizadores mantém-se constantes ao longo do tempo.

Um dos problemas encontrados na abordagem referida é o peso computacional que
esta tem num sistema onde existam milhoes de utilizadores. Torna-se impossivel realizar
recomendagoes em tempo real. Neste seguimento, surge outra abordagem, a recomendacao
baseada no vizinho mais préximo do elemento. Sendo esta baseada nos elementos, pode
ser pré-processada em modo offline, tornando possivel a recomendacdo em tempo real,
mesmo para uma grande quantidade de dados. Ao contrario da anterior, a ideia principal
deste método é prever a utilidade usando a semelhanga entre os elementos. Assim, se
diferentes utilizadores considerarem tuteis dois elementos, entdo um outro utilizador que
tenha a mesma opiniao num deles, também consideraré 1til o outro, sendo este valor uma
média entre as pontuagoes que foram dadas a esse elemento pelos outros utilizadores.

Contudo, esta segunda abordagem nao consegue resolver dois problemas que ambas as
abordagens possuem: o problema de cold-start (Schein et al., 2002) e o sparsity da pontu-
agao (Papagelis et al., 2005). O primeiro refere-se ao facto de terem que existir um namero
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minimo de elementos com pontuagoes pré-determinadas para o sistema de recomendacao
conseguir fornecer recomendagoes uteis. O outro problema prende-se com o ntmero de
elementos com pontuagao ser muito inferior ao nimero de pontuagbes que tém que ser
estimadas, levando a uma fraca performance do sistema.

Recomendagao baseada em Contetido. Seguindo uma abordagem baseada em
contetdo, a recomendacao sugerida sao elementos que sao semelhantes em contetido a
outros elementos que o utilizador ja considerou tteis no passado ou sao correspondentes
aos atributos do utilizador (Jannach et al., 2010). Para isto, dois requisitos tém que ser
cumpridos: tem que existir uma descricdo do elemento e tem que existir um perfil de
utilizador, capaz de fornecer informagao acerca dos seus interesses passados (Melville and
Sindhwani, 2010).

Um elemento é, normalmente, caracterizado por um perfil, o qual é construido a partir
da extracao das suas caracteristicas (Basu et al., 1998). Esta extracao pode ser reali-
zada construindo modelos a partir dos dados, usando para isso aprendizagem estatistica e
aprendizagem computacional (Mitchell, 1997b).

Neste tipo de recomendagao, um problema é a dependéncia da qualidade e quantidade
das caracteristicas associadas aos elementos. Outro problema é a sobre-especializagao,
tendo como consequéncia o sistema recomendar sempre elementos semelhantes aqueles ja
conhecidos pelo utilizador.

Recomendagao baseada em Conhecimento. Este tipo de recomendagao é baseado
no conhecimento explicito fornecido pela caracterizacdo do elemento, pelas preferéncias do
utilizador e pelo critério de recomendagao (Jannach et al., 2010). Imaginemos a escolha
de um novo computador. Um sistema de recomendagao que usa as abordagens anteriores,
usa pontuacoes de elementos com anos de vida. Num cenario destes nao faz sentido, pelo
que o uso de recomendagao baseada em conhecimento torna-se inevitavel (Melville and
Sindhwani, 2010). Este resolve problemas de cold-start, uma vez que nao necessita de
pontuagoes pré-definidas.

Podem ser considerados dois tipos de recomendagao baseada em conhecimento: ba-
seada em limitagoes (Felfernig and Burke, 2008) e baseada em casos (McSherry, 2005).
A primeira procura elementos que correspondem as regras de recomendacao que foram
introduzidas. Por outro lado, a segunda usa métricas de semelhanca entre os elementos
para obter elementos semelhantes, os quais obedecem aos requerimentos especificados pelo
utilizador.

Recomendacao Hibrida. As abordagens anteriormente referidas tém os seus pros e
contras, como os problemas de cold-start ou data sparsity (Jannach et al., 2010). Nenhuma
tem o potencial necessario para conseguir tirar o maximo partido das recomendacoes forne-
cidas. Para isso, a construgao de um sistema hibrido tornou-se objeto de estudo de muitos
investigadores. Este sistema tenta combinar as forcas dos diferentes algoritmos e modelos,
de maneira a tornar o sistema de recomendacao mais poderoso, tentando assim ultrapassar
alguns dos problemas j4 referidos.

Avaliagao. Para a validacao deste tipo de algoritmos, o processo é muito semelhante
ao usado na avaliag@o referida na aprendizagem maquina.

Consideracgoes Finais. As aplicacoes a motores de pesquisa deste tipo de técnicas é
algo que tem sido muito explorado, de modo a adaptar a informagao ao utilizador em ques-
tao. Seja na construcao da pesquisa, como resultado de autocomplete, seja na ordenagao
dos resultados que sao exibidos, esta técnica é algo que é usado, tendo como base alguns
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dos estudos que sao feitos sobre o utilizador. Estes estudos podem ser feitos através do
perfil que o utilizador definiu, através dos seus cookies, ou mesmo através do seu historico
e sequéncia de agoes que esta a executar. Nas secgao seguinte, onde sao descritos trabalhos
relacionados, vao ser referidas algumas destas técnicas com mais detalhe.

Contexto

O dialogo entre seres humanos é algo natural em que os envolventes conseguem trocar ideias
com sucesso e conseguem reagir adequadamente ao que é dito, pelo menos em grande parte
das vezes. Isto acontece devido a linguagem que partilham, mas muito se deve a percecao
daquilo que os rodeia. Esta percecdo, este conhecimento implicito é fruto do contexto.

No entanto, este contexto, e apesar de ser algo natural entre os seres humanos, é bas-
tante dificil de ser transferido para o mundo computacional. Os computadores nao se
encontram preparados para usar o potencial do contexto na sua interacao com os utiliza-
dores. Para fazer uso deste no dominio informatico, Dey and Abowd (Dey and Abowd,
2000) define-o da seguinte forma:

"Contexto € qualquer informacdo que pode ser usada para caracterizar a si-
tuagdo de uma entidade. Uma entidade € uma pessoa, local, ou objeto que €
considerado relevante para a interagdo entre um utilizador e uma aplicagao,
incluindo o proprio utilizador e a propria aplicacdo.”

Zimmerman et al. (Zimmermann et al., 2007) consegue ainda dividir os elementos que
podem ser usados na descricao do contexto em cinco categorias:

e Individualidade - Informagao que pode ser relacionada com a entidade em questao;

e Atividade - Informagado das atividades que o utilizador esté a realizar e pretende
atingir;

e Localizacao - Importante em aparelhos portéteis;
e Tempo - Informacao estd muito relacionada com a dimensao temporal;

e Relagoes - Relagao existente entre uma entidade e as restantes.

Tendo uma ideia mais clara do que é o contexto, podem-se perceber as vantagens que
este é capaz de oferecer. Muitas das abordagens em sistemas de recomendagao nao fazem
uso do contexto, desperdicando o seu enorme potencial. Contudo, comecam a aparecer
algumas que tiram partido desta informacao.

O contexto pode ser integrado em sistemas de recomendacdo, sendo usado para in-
fluenciar os resultados obtidos pelo sistema, em conjunto com os interesses do utilizador
e informagao dos elementos (Adomavicius and Tuzhilin, 2011). Para esta integragao ser
possivel, o contexto pode ser definido como um conjunto de atributos pré-definidos, os
quais nao sao alterados significativamente ao longo do tempo (Dourish, 2004), ou podem
ser modelizados interativamente e guardados numa memoria de curto prazo (Anand and
Mobasher, 2007). Esta informagao contextual pode ser obtida de trés formas:

e Explicita - Obtida diretamente das pessoas ou fontes de informagao relevantes;
e Implicita - Obtida a partir dos dados ou do ambiente;

e Inferida - Inferido através de técnicas de estatistica ou data mining (Witten and
Frank, 2005).
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Assim, os sistemas de recomendacao podem usufruir do contexto seguindo duas vias:
procura e pesquisa orientada ao contexto, a qual restringe a pesquisa a um conjunto de
informacao e apenas retira as mais relevantes, ou licitagao e estimativa da preferéncia con-
textual, usando técnicas de modelizagao e aprendizagem sobre as preferéncias do utilizador,
tendo que para isso monitorizar as suas interagoes ou obter a partir da sua experiéncia
(Adomavicius and Tuzhilin, 2011).

2.2.2 Trabalhos Relacionados

O tema da personalizacao é um dos muitos abordados por investigadores em todo o mundo.
De seguida, serao mencionadas algumas das abordagens ja seguidas quando aplicadas a
motores de pesquisa, bem como os resultados alcangados.

A personalizacao de motores de pesquisa ja foi alvo de muitas abordagens diferentes.
As primeiras baseavam-se nos interesses que eram introduzidos pelos utilizadores. Estes
interesses eram usados para a filtragem dos resultados obtidos através da semelhanca entre
o contetdo presente nas paginas web e os interesses do utilizador (Pretschner and Gauch,
1999). No entanto, estas abordagens revelaram-se com pouco potencial, uma vez que
os estudos apontam que a maioria dos utilizadores sentem-se reticentes em providenciar
explicitamente os seus interesses e a sua opinido sobre os resultados obtidos (Carroll and
Rosson, 1987).

Os estudos posteriores em personalizacao de motores de pesquisa focam-se na apren-
dizagem automaética das preferéncias dos utilizadores através das suas agoes e nao pelo
que estes oferecem (Shen et al., 2005b). rae Kim and Chan (2005) propuseram a aprendi-
zagem do perfil de utilizador, User Interest Hierarchy (UIH), através dos seus interesses,
baseando-se para isso nas paginas web presentes nos favoritos de cada um e no algoritmo
de Divisive Hierarchy Clustering (DHC) (Kim and Chan, 2003). Este algoritmo particiona,
recursivamente, as palavras em clusters cada vez mais pequenos até a condi¢ao de paragem
ser atingida e calcula a forca de relacionamento entre os termos originados, sendo esta forca
tanto maior quando ambas as palavras sao encontradas na mesma pégina web, presente
nos favoritos do utilizador. Desta maneira, a funcao de pontuacgao é aplicada sobre os
resultados que foram retornados na pesquisa e sao ordenados segunda essa pontuacdo. Na
figura 2.6 é exibida uma visao geral do processo descrito.

A performance deste tipo de métodos de clustering baseia-se em pardmetros como o
namero de clusters e as suas formas (Sheikh et al., 2008). No entanto, na maioria dos
casos da vida real o ntmero de clusters é desconhecido. Nenhum destes algoritmos de
clustering sao capazes de formar grupos naturais com base em todos os padroes de entrada
de uma forma eficiente e automatica, especialmente quando o conjunto de dados tende a
ser grande. Este problema, em muitos dos casos, deve-se a escolha incorreta dos centros
dos clusters iniciais. Um cluster otimizado pode ser obtido se forem usados algoritmos
evolucionérios como os algoritmos genéticos. Estes sao capazes de melhorar a performance
de algoritmos k-means em algumas tarefas, podendo ainda otimizar o nimero de clusters
em tarefas que possuam clusters bem formados e separados.

Liu et al. (2002) propoem que um conjunto de categorias seja atribuida a cada utiliza-
dor, através da anélise do seu histérico. Posteriormente, as pesquisas sao entao mapeadas
segundo esse conjunto, servindo como um meio de desambiguacao das palavras introduzi-
das na pesquisa.

Noutro trabalho, uma nova técnica é apresentada, propondo combinar dois médulos: o
perfil do utilizador e o seu padrao de navegagao (Liu et al., 2010). Quando um utilizador
realiza uma pesquisa, a extracao dos termos-chave é realizada e esses termos sao comple-
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Figura 2.6: Personalizagao de resultados
a partir dos favoritos (rae Kim and Chan,
2005).

mentados com pesos. Este termo e peso sdo comparados com as categorias existentes na
base de dados, de forma a encontrar a intencéo do utilizador. Por outro lado, sobre o
padrdo de navegagao do utilizador é aplicado um algoritmo de classificagao Bayesiano, o
qual é capaz de gerar um padrao. O resultado dos médulos referidos é entao mapeado de
modo a ser possivel encontrar os dados que vao de encontro as pretensoes do utilizador.
Assim, usando o primeiro modulo é possivel encontrar as intengoes do utilizador e, usando
o segundo, é possivel encontrar os dados que sdao frequentemente utilizados. Posterior-
mente, os resultados dos moédulos sao comparados de maneira a conseguir o maximo de
intersecgoes, gerando uma pégina web personalizada. Este processo pode ser visualizado na
figura 2.7.

Outra abordagem usada na personalizagao é a previsao das referéncias futuras (Cadez
et al., 2000), baseando-se para isso no padrao de navegagao extraido do historico da sessao.
Os autores usam um modelo de Markov? para aprender e representar as dependéncias entre
as referéncias das paginas e assim prever para onde a pesquisa deve ser apontada.

Um dos problemas que preocupa a comunidade cientifica é a diversificagao de resul-
tados de uma pesquisa. Liang et al. (2014) propoem uma estratégia de aprendizagem
supervisionada, a qual se baseia na implementacao de Dirichlet topic model sobre os do-
cumentos de interesse do utilizador. Esta implementacao permite decompor uma colecao
de documentos em tdpicos, representando cada documento como um sub-conjunto destes
topicos. Apods a extracao de tépicos ser realizada, estes sao cruzados com aqueles extrai-
dos dos documentos devolvidos pela pesquisa, de maneira a torna-los consistentes com os
interesses do utilizador.

Para evitar a ambiguidade foi feita a introdugao do contexto nos motores de pes-
quisa (Teevan et al., 2011). Assim, s@o implementadas técnicas de personalizagao baseada
em memoria, as quais possibilitam a aprendizagem das associagoes diretas entre os pa-
res pesquisa-URL (dada uma pesquisa, o utilizador escolhe constantemente aquele URL
em particular). Shen et al. (2005a) desenvolveram um modelo de linguagem baseado em

9Modelo de Markov - modelo estocéstico usado para modelar sistemas que estiao constantemente
em mudanga, onde é assumido que os estados futuros apenas dependem do estado presente e nao
da sequéncia de eventos que o precedem(Rabiner, 1989)
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Figura 2.7: Personalizacao de resultados
a partir dos médulos de perfil de utilizador

e do seu padrao de navegagao (Liu et al.,
2010).

contexto, introduzindo o histérico do utilizador e as pesquisas precedentes para uma per-
sonalizacao de curto prazo. Contudo, este tipo de modelos é apenas especifico para o
contexto atual e ndo podem ser bem generalizados para lidar com as preferéncias gerais do
utilizador.

Nas abordagens referidas, apenas a informagao proveniente do utilizador ou das suas
acoes é usada para criar o seu perfil. Existem também estratégias que incorporam as
preferéncias de grupos de utilizadores na personalizacao dos resultados de uma pesquisa
(Sugiyama et al., 2004; Sun et al., 2005). Para isso, a recomendagao colaborativa é o método
tipico para personalizagdo baseada em grupos (Sun et al., 2005). (Sugiyama et al., 2004)
propuseram um novo método CubeSVD' capaz de correlacionar utilizadores, pesquisas e
paginas web disponiveis no histérico. Este método permite, através dos dados do histoérico
de diferentes utilizadores, criar associagoes entre as trés dimensoes referidas, sendo gerado

0 CubeSVD - Abordagem baseada no método Singular Value Decomposition (SVD), o qual
permite a fatorizagao de uma matriz real ou complexa, tendo o prefixo Cube, pois assenta em trés
dimensoes - utilizadores, pesquisas e paginas web (Sugiyama et al., 2004).
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o seguinte quarteto <u,q,p,w>, onde w representa o interesse do utilizador na pagina p
quando u introduz a pesquisa ¢q. Assim, as paginas web podem ser recomendadas a u de
acordo com os pesos associados ao par <u,q>.

Na implementacao deste tipo de técnicas existe a preocupagao da mudanca de perfil
do utilizador (Masurel and Lefévre-Hasegawa, 2014). Quando os interesses do utilizador
sao constantes o suficiente, entao a atividade passada a longo prazo é adequada para a
personalizagao da sua pesquisa (Teevan et al., 2005b). Por outro lado, se o utilizador
tem uma stubita mudanca de interesses, a atividade referida nao deve ser usada, dando
preferéncia a atividade mais recente - curto prazo (Chirita et al., 2006). E necessério
entdo encontrar solugoes para identificar este tipo de mudangas. (Eickhoff et al., 2013).
Neste sentido, os autores propoem modelar o perfil do utilizador segundo os seus interesses,
preferéncias e estilo de pesquisas do passado e, depois, calculam a divergéncia que existe
entre esse perfil e as novas pesquisas e interesses do utilizador. Esta divergéncia pode ser
calculada a partir de duas categorias: termos usados na pesquisa e tépicos. Na primeira
é recolhida, para cada utilizador, a frequéncia com que é usado cada termo da pesquisa
durante a modelagdo do perfil. Esta contagem é feita também em sessOes mais recentes.
Desta forma, é possivel a projecdo destas contagens num espaco-vetor. A meétrica a ser
usada é a distancia que existe entre os termos anteriormente usados e os mais recentes.
Para os topicos, o mesmo processo é usado, sendo a métrica a distancia que existe entre os
tépicos anteriormente pesquisados e os atuais. Nestas medidas, quanto maior a distancia,
maior a probabilidade de os interesses do utilizador terem alterado.

Alguns investigadores chegaram & conclusao que o processo de personalizagao tem mais
eficiéncia numas pesquisa do que noutras (Teevan et al., 2005a). Para pesquisas menos
ambiguas, os resultados normais de um motor de pesquisa sao suficientes, levando a que
a personalizacao seja desnecessaria. Neste sentido, as pesquisas podem ser divididas em:
pesquisas claras, pesquisas semi-ambiguas e pesquisas ambiguas (Chirita et al., 2006, 2005).
Os autores concluiram que a personalizacdo aumenta significativamente a qualidade dos
resultados para pesquisas semi-ambiguas e ambiguas, mas para pesquisas claras, sem am-
biguidade, é preferivel o uso de motores de pesquisa comuns, sem personalizagao. Outros
autores conseguem ainda dividir as pesquisas em pesquisas novas e pesquisas recorrentes
(Tan et al., 2006). Baseando-se apenas no histérico mais recente, os resultados para as
pesquisas novas tornaram-se mais interessantes quando comparado com o uso do histérico
completo. Ao contrario destas, as pesquisas recorrentes devolveram resultados mais efici-
entes quando é usado todo o histérico. Estes resultados levam a concluir que nem todas
as pesquisas devem ser personalizadas da mesma forma.



Capitulo 3

Abordagem

O presente capitulo apresenta a abordagem. Ira ser iniciado com um enquadramento do
Wizdee Discovery, onde ird ser dada a descri¢cao de algumas funcionalidades do sistema,
apresentando, de seguida, os objetivos do estagio, tanto a nivel de colaboragao como de
personalizacdo. A anélise de requisitos ira ser outra das das sec¢bes abordadas, bem como
a arquitetura da solugao proposta. Tendo uma visao da estrutura interna da empresa e
objetivos do autor, sdo apresentadas os componentes relacionados com a implementacao
das novas funcionalidades. No final, é apresentada uma analise de riscos.

3.1 Enquadramento

O produto Wizdee Discovery engloba um conjunto de funcionalidades e termos proprios.
Esta sec¢ao pretende dar a conhecer alguma dessa terminologia, a qual vai ser usada nas
seccoes seguintes.

Como ja foi referido anteriormente, o Wizdee Discovery, sendo um produto de BI,
possibilita a geragao de relatorios baseados em dados de negocio. Estes, denominados de
livros no sistema, estao organizados em paginas e widgets. Desta maneira, um livro pode
conter varias paginas, e uma pagina pode ser composta por varios widgets, como pode ser
observado na figura 3.1. Estes tltimos podem ser tabelas ou graficos representantes dos
dados pesquisados. Os widgets podem ainda ser agregados em dashboards, os quais tém
o intuito de mostrar a informagao que o utilizador acede com maior frequéncia de uma
maneira mais facilitada.

Livro Paginas Widgets

&

Figura 3.1: Organizagao dos livros.

Como esta ferramenta permite a visualizacao de dados de negbcio, muitas vezes inte-
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ressa a partilha destes entre diferentes utilizadores. Atualmente, a plataforma possibilita
a partilha interna de relatorios/livros entre grupos. Um grupo é um conjunto de utilizado-
res. Apos a partilha ser realizada, todos os utilizadores envolvidos tém acesso ao contetido
partilhado, tendo estes apenas permissao de leitura.

Na figura 3.2, pode ser visualizada a barra de pesquisa inicial do sistema. E através
desta que o Wizdee Discovery pretende ser inovador, possibilitando ao utilizador a procura
dos dados que deseja através de uma pesquisa em linguagem natural, ou seja, linguagem
humana. Para auxiliar este processo, existem trés funcionalidades que se destacam, sendo
o caso das Pesquisas Sugeridas, do Autocomplete ¢ dos Cenarios.

P count orders by month
an count clients by country
as
§:| contact

contract

converted leads

contract numoer

count

Figura 3.2: Barra de pesquisa com au-
tocomplete.

Pesquisas Sugeridas

As pesquisas sugeridas englobam trés tipos de pesquisa, as pesquisas que sao introduzidas
& priori no sistema, as que vao sendo usadas frequentemente pelo utilizador, bem como as
marcadas como favoritas. Estas sao exibidas no autocomplete, o qual ira ser especificado
de seguida.

Autocomplete

De maneira a guiar o utilizador na procura dos dados, o sistema é dotado da funcionalidade
de autocomplete. Este tem como intuito mostrar um leque de possibilidades de pesquisas
a que a plataforma é capaz de responder, evitando que o utilizador realize pedidos que
nao tém uma resposta vélida e, ao mesmo tempo, ajudar o utilizador a construir a sua
pesquisa. Para isso, & medida que é introduzida uma letra, a lista de autocomplete que é
exibida vai sendo moldada, apresentando apenas resultados que contém o que foi escrito na
barra de pesquisa. O utilizador pode, desta maneira, navegar pelas possibilidades que vao
sendo mostradas, procurando facilitar a procura dos dados que pretende. O autocomplete
é também relevante quando o utilizador nao sabe qual o tipo de dados e informacao que
ird encontrar no sistema. Com esta funcionalidade isso j4 nao acontece, uma vez que o
autocomplete lhe vai mostrando as possibilidades que pode utilizar. Neste leque sao ainda
exibidas as pesquisas sugeridas, as quais foram descritas anteriormente. Na figura 3.2 pode
ser visualizado este processo a decorrer.

Cenarios

Uma das maiores preocupagoes no processamento da linguagem natural é a ambiguidade
que as pesquisa podem conter. Para o sistema processar o pedido do utilizador, a pesquisa
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introduzida em linguagem natural deve ser convertido em linguagem perceptivel pelo sis-
tema, sendo que esta pode ter diferentes interpretagoes, uma vez que os mesmos termos
podem existir em diferentes tipos de dados. As interpretagoes referidas sao chamadas, no
ambito do Wizdee Discovery, de cenarios. Dependendo da pesquisa introduzida, diferen-
tes cendarios sao gerados. Estes sao ordenados segundo algoritmos de evolugao genética e
aprendizagem maquina, exibindo ao utilizador, o cenério com maior probabilidade de ser
o correto. Caso este seja mal interpretado, o utilizador tem ainda a hipo6tese de poder
alterar para outro, do leque de possibilidades existente.

De seguida é apresentado um exemplo de uma listagem de cendrios/interpretagoes feita
pelo sistema & pesquisa " Accounts by date":

1. Accounts by Created Date of Lead
2. Accounts by Converted Date of Lead
3. Accounts by Closed Date of Opportunity

4. Accounts by Created Date of Opportunity

3.2 Objetivos

Nesta seccao irao ser apresentados os objetivos principais do estagio, os quais podem ser
divididos em trés areas: colaboragao (3.2.1), ordenacao de cenarios (3.2.2) e personalizacao
(3.2.3).

3.2.1 Colaboracao

Um dos aspetos importantes na analise de dados de negocio é a habilidade para colaborar
e partilhar informacao. O sistema da Wizdee fornece ao utilizador funcionalidades cola-
borativas capazes de transmitir e discutir os relatérios analiticos com outros utilizadores.
Na abordagem anterior existia apenas a possibilidade de partilha interna de relatorios en-
tre grupos, mas um dos objetivos passou por alargar este leque, podendo assim existir
a partilha de paginas, widgets e dashboards, tanto internamente como externamente, en-
tre utilizadores e grupos. Para isso, foi implementado a partilha por email, bem como a
partilha para ferramentas de produtividade, ou seja, ferramentas que sdo utilizadas por
um grande nimero de utilizadores na organizacao da sua vida pessoal e trabalho, sendo
exemplo destas, a Dropbox, Evernote! ou GoogleCalendar?. Ainda no campo da colabora-
¢ao, outro dos objetivos passou pela possibilidade de adi¢ao de comentarios nos relatorios,
paginas, widgets e dashboards, com suporte para mencoes a outros utilizadores, outros re-
latorios ou outros dashboard. Para os utilizadores poderem saber que algo foi partilhado
com eles, se existem comentérios novos num relatério ou dashboard seu ou se foram men-
cionados num comentéario, foi também implementado o suporte para notificacdes. Desta
forma, sempre que existe um novo evento relacionado com o utilizador, este é prontamente
notificado.

Uma visao geral dos objetivos da colaboragdo podem ser visualizados na figura 3.3.
Aqui o utilizador que aparece no centro partilha um relatoério para um utilizador e para
um grupo, sendo estes prontamente notificados. Partilha também dois widgets para as
redes socias e para as suas ferramentas de produtividade.

'Evernote - https://www.evernote.com
2Google Calendar - https://www.google.com /calendar
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Figura 3.3: Visao geral dos objetivos da colaboragao.

3.2.2 Ordenacao de Cenarios

A otimizagdo da ordenacao de cenérios apresenta uma parte fulcral na realizacdo deste
trabalho, pois é sobre esta que a implementagao da personalizagao assenta.

O primeiro objetivo passou por o estagiario ambientar-se & abordagem ja usada pela
empresa anteriormente e que trouxe bons resultados. Essa abordagem baseia-se no uso de
um algoritmo genético que é usado para calcular os pesos inerentes a diferentes features.
Esta abordagem permite atribuir uma pontuacdo correta a cada cenério e, desta forma,
ordenar os cenérios de acordo com a sua relevancia.

Numa primeira fase, foi necessario adaptar o uso do algoritmo genético a uma nova
versdo do motor de pesquisa do Wizdee Discovery, pois o AG estava adaptado a uma
versao antiga do mesmo. Este novo motor foi implementado por outro elemento da equipa
de desenvolvimento que nao o estagiario e foi necessario pois o anterior encontrava-se com
uma, estrutura que era dificil de sofrer modificagoes. Entdo a solugéo encontrado foi fazer
uma reestruturacao desse codigo e limpar coisas que eram desnecessarias e acrescentar
outras que faziam falta. Com estas alteracGes, o algoritmo genético ficou incompativel
com esta versdo do motor, levando a que fosse necessério a alteragdo das véarias ligacoes e
dependéncias.

Numa segunda fase para a implementagao desta abordagem foi necessaria a identifica-
cao de mais features que pudessem ser usadas para melhorar a ordenacao de cenarios.

O segundo objetivo, e depois de obtidos os valores dos pesos para as diferentes features,
passou pela implementacao destas no motor de pesquisa. Dependendo do peso calculado
pelo AG, cada uma tem a sua influéncia e a interagdo das diferentes features calcula a
pontuacao final para cada cenério, melhorando desta forma a ordenacgao de cenarios.
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3.2.3 Personalizacao

Numa perspetiva de personalizacdo, o sistema adequa a informacao que apresenta conso-
ante o utilizador que esta a explorar o sistema, pelo que a informacao referida nao é apenas
baseada na relevancia de cada termo introduzido, mas também no histérico do utilizador
em questao, tendo em conta métricas como as pesquisas realizadas com maior frequéncia,
as opgoes que toma ao longo da visualizagao dos seus dados, sendo o caso da alteragao
de cenario, e também do contexto apresentado. Nesta linha, a ferramenta adequa o que é
apresentado as necessidades de cada um, permitindo o acesso a informagao relevante com
maior facilidade.

Para tornar isto possivel, a moldagem do contexto do utilizador e a aprendizagem
do seu comportamento na exploracao dos seus dados foi necessaria, pelo que o objetivo
foi melhorar as funcionalidades ja existentes de autocomplete, ordenacao de cenérios e
pesquisas sugeridas. A primeira é agora capaz de sugerir as pesquisas que o utilizador
podera estar interessado em realizar. Na segunda, o cenério exibido é personalizado, de
modo a permitir a escolha da melhor interpretacao possivel & pesquisa realizada, tendo
como base o contexto apresentado. O tultimo objetivo passou por melhorar o processo de
sugestoes de pesquisa que o utilizador realiza de seguida, tendo em conta as que foram
realizadas anteriormente.

Uma visao geral dos objetivos da personalizagdo podem ser visualizados na figura 3.4.
Aqui é possivel ver que através das interagoes do utilizador com o sistema é modelizado
o seu perfil e este é usado para a ordenacao de cenarios, nas sugestoes de autocomplete e
também nas pesquisas sugeridas, tornando os resultados exibidos adaptados ao utilizador.

3.3 Analise de Requisitos e Restricoes

A anélise de requisitos e restricoes é um passo muito importante na implementacao de
qualquer projeto. Esta permite um bom planeamento do que ira ser realizado, possibili-
tando uma melhor visao sobre o produto final. Nesta seccao irao ser referidos os requisitos
funcionais, bem como os requisitos nao-funcionais, englobando os requisitos de desem-
penho, qualidade e linguisticos. Em termos de restrigoes irao ser referidas as restrigoes
tecnologicas.

3.3.1 Requisitos Funcionais

Os requisitos funcionais sao aqueles que definem as func¢ées que foram realizadas, descre-
vendo o conjunto de entradas, comportamentos e saidas. Esta seccao ira ser dividida nas
duas areas principais deste trabalho: colaboragao e personalizagao.

Colaboracgao

A tabela 3.1 descreve os requisitos funcionais respeitantes & area de colaboragdo, os quais
foram pensados tendo por base a analise de competidores e idealizando onde o estagirio
poderia ser diferenciador. Estes requisitos foram validados recorrendo a uma série de testes
unitarios.

RF.01 - Partilha Interna. A partilha interna permite aos utilizadores partilhar e
trocar relatérios analiticos e dashboards sem recorrer a uma ferramenta externa. Tudo é
partilhado no seio da plataforma, pelo que um utilizador pode partilhar os seus livros,
paginas, widgets e/ou dashboards com outros utilizadores e/ou grupos. Para isso, basta
escolher o utilizador/grupo desejado ao carregar no botao de partilha que é exibido junto
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Figura 3.4: Visao geral dos objetivos da personalizagao.
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ID Nome Descricao Dependéncias
RF.01 | Partilha In- | Os utilizadores do sistema devem poder partilhar —
terna entre si os relatorios que estao a realizar, bem como
os dashboards
RF.02 | Partilha Ex- | O sistema deve permitir ao utilizador partilhar os —
terna relatérios e os dashboards que desejar através de
diferentes canais.
RF.03 | Suporte para | O sistema deve possibilitar ao utilizador a adigao de RF.01;RF.02
Comentéarios | comentarios sobre os relatorios e dashboards preten-
didos.
RF.04 | Suporte para | O sistema deve facultar ao utilizador notificagées | RF.01;RF.02;RF.03
Notificagoes | quando algo é partilhado com ele.

Tabela 3.1: Requisitos Funcionais para Colaboragao.

do livro ou seus descendentes e dashboard. A partir deste momento, todos os utilizadores
com quem foi realizada a partilha tém acesso & informacgao, tendo estes permissao s6 de

leitura.

RF.02 - Partilha Externa. A partilha externa, ao contrario da interna, permite a
partilha de dados de negdcio através de canais de comunicagao externos. Para isso, esta
pode ocorrer pela partilha de um link gerado pelo sistema, por email, por redes sociais ou
para uma ferramenta de produtividade.
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Deste modo, por link, é possivel a partilha de relatérios completos ou apenas de uma
pagina ou widget, sendo possivel a definicdo das permissoes dadas, podendo ser de leitura
ou escrita. E ainda possivel a atribuicido de um tempo de validade, findo o qual o acesso
ao link e aos dados partilhados torna-se impossivel.

Na partilha por email, todo o tipo de dados pode ser partilhado, pelo que basta ao
utilizador introduzir os emails dos destinatarios, o assunto e o texto. Os dados partilhados
sao enviados como anexo.

As redes sociais escolhidas para a partilha sdo o Facebook, LinkedIn e Twitter. Para
isto, o utilizador efetua a autenticacdo, aceita que a aplicagdo tenha autorizacdo para
aceder ao seu perfil e pode partilhar os dados que pretende, acompanhados do texto que
desejar.

A semelhanca do que ocorre com as redes sociais, em que o utilizador tem que se
autenticar e dar permissoes & aplicacao para aceder a sua conta, a partilha para ferramentas
de produtividade tem que seguir os mesmos passos. Desta maneira, o utilizador pode
adicionar os seus relatorios, respetivos constituintes e dashboards & Dropbox. No Evernote
tem a possibilidade de adicionar notas a um determinado livro de notas escolhido pelo
utilizador. Outra das possibilidades é a marcacao de um evento no Google Calendar,
podendo adicionar descri¢coes e convidar outros intervenientes. Por tltimo, o utilizador
pode ainda adicionar uma nova tarefa no Trello.

Na tabela 3.2 pode ser visto um resumo do que foi descrito, onde sdo representados os
requisitos funcionais da partilha externa.

ID Nome Descricao Dependéncias
RF.02.1] Partilha por link Os utilizadores devem poder partilhar os seus —
dados através de um link gerado pelo sistema.
RF.02.2| Partilha por Face- | Os utilizadores do sistema devem poder parti- —
book? lhar os widgets no seu perfil do Facebook.
RF.02.3] Partilha por Twitter | Os utilizadores do sistema devem poder parti- —
lhar os widgets no seu perfil do Twitter.
RF.02.4] Partilha por Linke- | Os utilizadores do sistema devem poder parti- —
din* lhar os widgets no LinkedIn.
RF.02.5| Adicionar Nota no | Os utilizadores do sistema devem poder adicio- —
Evernote nar uma nota na sua conta do Evernote.
RF.02.6| Adicionar Ficheiro | Os utilizadores do sistema devem poder adicio- —
na Dropboz nar o seu livro, pagina, widget ou dashboard na
sua conta Dropbox.
RF.02.7 Marcar Evento no | Os utilizadores do sistema devem poder marcar —
Google Calendar um evento no seu Google Calendar.
RF.02.8 Adicionar Tarefa no | Os utilizadores do sistema devem poder adicio- —
Trello® nar uma tarefa na sua conta do Trello.

Tabela 3.2: Requisitos Funcionais da Partilha Externa.

RF.03 - Suporte para Comentarios. O sistema deve permitir a adigao de comen-
tarios, de modo a possibilitar o utilizador a colocar diversas notas associadas aos dados
pretendidos. Este pode ainda fazer referéncias a outros utilizadores, outros relatérios ou
dashboards através de mengoes. Para isso basta introduzir um "@Q", caso seja um utiliza-
dor, ou "#", caso seja um livro, pagina, widget ou dashboard.

RF.04 - Suporte para Notificagoes. O utilizador deve receber notificagbes sempre
que algo seja partilhado com ele, que sejam feitos comentarios num relatério seu ou que
este seja mencionado num comentario. Assim, terd acesso a uma zona de atividade onde
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poderé ver estas interacoes.

Personalizacao

Analisada a primeira area, surge a tabela 3.3, referente aos requisitos funcionais da parte de
personalizacao, os quais surgiram depois da analise de alguns trabalhos relacionados e como
outros motores de pesquisa lidavam com a ambiguidade nas suas pesquisas. Estes requisitos
foram validados usando testes quantitativos, onde foram comparadas a abordagem atual
e a abordagem com as novas funcionalidades em algumas métricas e, também, usando
testes qualitativos, os quais refletiram a opiniao de utilizadores no uso da abordagem

personalizada.
ID Nome Descricao Dependéncias
RF.05 | Definicao do | O sistema deve ser capaz de definir o contexto do —
Contexto do | utilizador.
Utilizador
RF.06 | Personalizacao O autocomplete deve ser personalizado para cada RF.05
das Sugestoes de | utilizador, sendo divulgadas as pesquisas que mais
Autocomplete se aproximam do seu perfil, e tendo em conta o
contexto.
RF.07 | Personalizagao O sistema deve ser capaz de escolher o cenério mais RF.05
da  Ordenagao | apropriado para cada utilizador, segundo as suas
dos Cenérios opgoes anteriores e segundo o contexto.
RF.08 | Pesquisas Suge- | O sistema deve ser capaz de sugerir uma pesquisa RF.05
ridas que seja do interesse do utilizador. Na impossibi-
lidade de serem apresentados resultados a determi-
nada pesquisa, uma outra é sugerida.

Tabela 3.3: Requisitos Funcionais para Personalizagao.

RF.05 - Definicao do Contexto do Utilizador. Com base na interacao do utiliza-
dor com o produto, o sistema deve ser treinado de maneira a conseguir moldar o contexto
do utilizador. Por exemplo, imaginando um gestor que é responsével por analisar de forma
sistematica as vendas da sua empresa, bem como as suas evolugoes. O seu contexto deve
ser moldado de forma a que os resultados que lhe sdo exibidos estejam relacionados com
estas vendas, prevenindo ambiguidade nas suas pesquisas.

De salientar que o contexto vai ser melhorado ao longo da experiéncia do utilizador,
uma vez que o algoritmo de aprendizagem vai tendo mais dados.

RF.06 - Personalizacao das Sugestoes de Autocomplete. Voltando ao exemplo
dado em cima, em que existe um gestor responsavel por analisar as vendas da sua empresa.
Nesta situacao, o autocomplete deve sugerir, de uma forma eficaz, uma pesquisa relacionada
com as vendas.

De salientar que esta funcionalidade vai sendo melhorada ao longo da experiéncia do
utilizador.

O contexto também iré influenciar as sugestoes apresentadas.

RF.07 - Personalizaciao da Ordenacao dos Cenarios. A semelhanca do que ocorre
na implementagao do RF.06, esta funcionalidade também tem em consideragao o contexto
na escolha dos cenéarios e respetiva ordenagao. Recorrendo a um novo exemplo, conside-
remos a situagao que um utilizador ao realizar determinada pesquisa procede sempre &
alteracao do cenério, pois o que é exibido nao é o pretendido. Neste caso, o sistema deve
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aprender as preferéncias do utilizador e exibir o cenario correto nas proximas vezes que
realizar a mesma pesquisa ou relacionadas com esta. Dependendo do contexto, a mesma
pesquisa poderd também devolver diferentes resultados.

RF.08 - Pesquisas Sugeridas. Realizando o reconhecimento do contexto de utiliza-
dor, o sistema deve sugerir uma pesquisa do interesse do utilizador.

Quando o utilizador introduz uma pesquisa e nao é possivel a apresentacao de resul-
tados, uma nova pesquisa é sugerida, na qual existe a garantia da obtencao de resultados,
tendo como base duas métricas: nivel de semelhanga com a pesquisa anteriormente reali-
zada e contexto.

3.3.2 Requisitos de Desempenho

Cenario de Caso de Uso: Um utilizador ao usar a abordagem atual e a abordagem com
as novas funcionalidades nao deteta uma diferenca de mais que um segundo nos tempos
de resposta.

e Teste. Para validagao serao comparados o tempo de resposta entre a abordagem
atual e a abordagem com as novas funcionalidades, verificando se existe alguma
diferenca entre os tempos superior a um segundo.

3.3.3 Requisitos de Qualidade

Cenario de Caso de Uso: Dois utilizadores distintos utilizam o Wizdee Discovery e o
contexto moldado é independente de um e de outro.

e Teste. Serao realizados mini-questionérios a diferentes utilizadores para averiguar
se o contexto esta a ser bem aplicado.

Cenario de Caso de Uso: Um utilizador realiza um conjunto qualquer de pesquisas
e verifica que o nimero de respostas corretas é melhorada com a introducao das novas
funcionalidades.

e Teste. Para validacao serd comparado o ntmero de respostas corretas dadas pela
abordagem atual e pela abordagem com as novas funcionalidades através de um
conjunto de pesquisas.

Cenario de Caso de Uso: Um utilizador consegue realizar qualquer pesquisa na abor-
dagem atual e consegue realizar a mesma na abordagem com contexto.

e Teste. Para validagao serd comparada a posicao do melhor cenério seguindo a
abordagem atual e posigao desse mesmo cenério usando a abordagem com as novas
funcionalidades. Se a posigao nao for igual a -1, entao as duas abordagens conseguem
responder & pesquisa introduzida pelo utilizador.

3.3.4 Requisitos Linguisticos

A tabela 3.4 expoe os requisitos linguisticos.
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ID Nome Descrigao Dependéncias
RL.01 | Lingua  Portu- | As pesquisas poderao ser realizadas em Portugués. —
guesa
RL.02 | Lingua Inglesa As pesquisas poderao ser realizadas em Inglés. —
Tabela 3.4: Requisitos Linguisticos.
ID Nome Descricao Dependéncias
RT.01 | Linguagem de | Todas as funcionalidades deverao ser implementa- —
Programacao das em Java.
Tabela 3.5: Restricoes Tecnologicas.
3.3.5 Restricoes Tecnologicas

As restrigdes tecnologicas sdo apresentadas na tabela 3.5.

A tnica restrigao apresentada deve-se ao Wizdee Discovery estar desenvolvido em Java.

3.4 Arquitetura

A presente seccao pretende dar uma visao geral da arquitetura da plataforma que vai ser
usada. Esta segue um modelo que assenta em trés diferentes camadas: a camada de
dados (3.4.1), a camada de negocio (3.4.2) ¢ a camada de apresentacao (3.4.3). A
primeira é responsével pela persisténcia dos dados, enquanto que a segunda pela manipu-
lacdo destes. Por ultimo, é necessario que estes dados sejam apresentados ao utilizador,
tendo a camada de apresentagdo a responsabilidade desta tarefa. A figura 3.5 apresenta a
arquitetura do sistema, onde as setas representam o fluxo de controlo.

Presentation
Layer

| :

Engines ‘

l

-

Handlers ‘ Business

Layer

l v v

Managers
Search Message | Data
Database Queue Layer

Key

Index

—— Uses

[T seame
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Figura 3.5: Arquitetura do sistema.
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3.4.1 Camada de Dados

A camada de dados é responsavel pela persisténcia dos dados indispensaveis ao correto
funcionamento do sistema. Este armazena as estruturas necesséarias para a operacao do
sistema, bem como para a otimizagao de tarefas, como a pesquisa e a representacao das
relagoes entre os dados. Os componentes que constituem esta camada sdo os seguintes:
indice de pesquisa, base de dados e fila de mensagens.

Indice de Pesquisa

A pesquisa de texto numa base de dados relacional é uma tarefa pesada, pelo que o indice
de pesquisa facilita essa tarefa. Com base na plataforma de pesquisa empresarial Apache
Solr®, a qual ¢ implementada sobre o motor de pesquisa textual Apache Lucene”, os dados
sao indexados e as pesquisas sobre estes sao bastante eficientes.

Base de Dados

Na base de dados é onde estao guardados os dados indispensaveis para o funcionamento
do sistema. Atualmente, a base de dados usada é o PostgreSQL®, sendo este um sistema
de gestao de dados objeto-relacional desenvolvido como open-source.

Fila de Mensagens

A fila de mensagens fornece um servico de mensagens assincrono que possibilita aos pro-
dutores colocar tarefas na fila, sendo estas armazenadas até serem consumidas. Posteri-
ormente, as tarefas sdo consumidas e executadas. As mensagens sdo guardadas na fila
de forma persistente, de forma a que na eventualidade de o sistema ficar indisponivel,
as mensagens Nao se percam e o processo possa recomecar a partir do ponto onde foi
interrompido.

De momento, a fila de mensagens esta a ser usada no sistema para sincronizacao de
dados de fontes de dados externas. Quando é realizado o pedido para a importagao dos
dados de uma base de dados remota, estes sao divididos em varios pedidos mais peque-
nos. Estes representam as tarefas que sao colocadas na fila, as quais sao posteriormente
consumidas, sendo os dados armazenados na base de dados local e indexados no indice de
pesquisa.

3.4.2 Camada de Negobcio

Na camada de negbcio existem trés tipos de componentes, os quais interagem entre si
para uma correta manipulacao dos dados. Estes sao os seguintes: Managers, Handlers e
Engines.

Managers

Os managers realizam as operagoes basicas sobre os dados presentes na camada de dados.
Deste modo, conseguem oferecer acesso aos dados abstratamente, permitindo aos outros
componentes este acesso de uma forma transparente.

6 Apache Solr - http://lucene.apache.org/solr/
"Lucene - http://lucene.apache.org/
8PostgreSQL - http://www.postgresql.org
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Handlers

Estes componentes tém a responsabilidade de processar o texto de um pedido e devolver
uma resposta. Como cada handler pode gerar uma resposta, cada pedido poderé ter varias.
Neste caso, serd o engine que invocou os handlers que terd a funcdo de escolher qual a
resposta ou respostas a serem apresentadas.

Engines

Como foi dito acima, os engines tém a funcao de coordenar as respostas vinda dos handlers
para determinado pedido, funcionando como um agrupador destes. Contém os métodos
necessarios para a escolha da resposta ou respostas mais adequadas, para a gestao da sessao
e para a gravagao das estatisticas relacionadas com a geracao da resposta. Estes dotam o
sistema de funcionalidades de alto nivel, permitindo o suporte & pesquisa.

3.4.3 Camada de Apresentacao

A camada responséavel pela interagao entre o utilizador e o sistema é a camada de apresen-
tagdo. Nesta estao inseridas as aplicagoes Web que permitem a interagao do utilizador com
o sistema. De modo a viabilizar a comunicagao destas com as restantes camadas, estao
ainda inseridos nesta camada os endpoints da API, implementados usando uma abordagem
REST, os quais fornecem as funcionalidades indispensaveis para a integragao completa do
sistema.

3.5 Componentes

Na secgao anterior foi dada uma visao geral da arquitetura do sistema, onde na camada de
negocio foram descritos os varios tipos de componentes existentes. Os componentes que vao
ser referidos de seguida sdo aqueles sobre os quais o trabalho foi desenvolvido, comegando
por apresentar os componentes que foram alterados, aqueles que foram criados, passando,
posteriormente, para os componentes que foram usados.

3.5.1 Componentes Alterados

Os componentes alterados sao aqueles que precisaram de sofrer remodelagoes para serem
capazes de implementar os requisitos referidos.

Query Manager

O query manager € um dos fornecedores de informagao do autocomplete manager, o qual
tem a responsabilidade de dar sugestoes de pesquisa ao utilizador. Este tem a funcao de
obter as pesquisas sugeridas, bem como as mais frequentes, e provisionar o autocomplete
manager com estas.

Este componente foi alterado de maneira a permitir que as pesquisas dadas por este
fossem corretamente ordenadas segundo o contexto do utilizador.

Schema Manager

A semelhanca do anterior, este componente é mais um fornecedor de informagcao do auto-
complete manager, tratando da informacao relativa aos esquema de dados, tendo em conta
as tabelas e colunas existentes.
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Os dados fornecidos por este componente tiveram que ser mais uma vez ordenados
segundo o contexto do utilizador.

Workspace Manager

O workspace manager é o componente que trata de gestao dos relatérios, permitindo a adi-
¢ao de livros, paginas, widgets e dashboards, bem como, a sua edi¢ao, remocao e obtencgao.

E sobre este que foram implementados os métodos relativos a colaboracio, alterando
alguns dos ja existentes e criando novos. Métodos de gestao dos relatérios e dasboards
foram modificados de maneira a ser possivel a adi¢do de informagao relativa a partilha
interna de dados entre diferentes utilizadores. Para a partilha externa, novos métodos
foram criados, os quais permitiram o envio da informagao desejada para determinado
destinatéario, e, também, a conexdao com algumas das ferramentas de produtividade que o
utilizador possua conta.

Description Handler

O description handler possui os métodos necessarios para a geragao e ordenamento dos
cenérios de acordo com o pedido que é realizado.

Desta maneira, para permitir a personalizacao dos resultados obtidos, o método de
ordenamento foi alterado, de modo a possibilitar a influéncia do contexto do utilizador na
escolha do cenario.

Retrieval Handler

O retrieval handler possui os métodos necesséarios para a geracdo de uma resposta através
de um determinado cenario.

Este componente foi importante na medida em que possibilitou a criacdo de eventos
importantes para a implementacao final.

3.5.2 Componentes Criados

Os componentes criados sao aqueles que ainda nao existem e precisam de ser criados para
a implementacao das novas funcionalidades. Inclui-se neste grupo o componente Context
Manager.

Context Manager

O context manager foi um dos componentes que teve que ser implementado de raiz e tratou
da personalizagao, a qual é constituida por dois tipos de modelos: modelo persistente e
modelo temporério.

O primeiro modelo referido ira persistir o contexto de longo prazo do utilizador na base
de dados, o qual foi modelado através dos dashboards gravados pelo utilizador.

Por outro lado, o modelo temporario nao persiste os dados, sendo estes perdidos quando
o utilizador sai do sistema. Este modelo tem em conta o contexto a curto prazo, o qual é
modelado com base nas interagoes que tem com o sistema bem como as ultimas pesquisas
realizadas.

3.5.3 Componentes Usados

Os componentes usados sdo aqueles em que o seu acesso ¢é feito apenas pela API e sdo usados
pelos componentes referidos anteriormente. Nao foram necessarias quaisquer alteragdes nos
métodos existentes.
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Autocomplete Manager

Este componente tem a responsabilidade de obter as varias opg¢oes para serem exibidas ao
utilizador no autocomplete. Para isto, estas opg¢oes sao provenientes de outros managers
que se registam como prestadores de informagao, tendo o autocomplete manager a fungao de
organizar este conjunto de informacao de acordo com a relevancia de cada uma. Exemplos
deste sdo o query-manager e schema-manager, os quais ja foram referidos anteriormente.

Este manager apenas tem a funcao de agregar as sugestoes de pesquisa dadas pelos
outros managers.

3.6 Analise de Riscos

Qualquer projeto esta sujeito a riscos que podem comprometer o seu desenvolvimento, pelo
que é importante haver uma prévia reflexao sobre estes, antecipando problemas que possam
ocorrer e avaliando fluxos de integracao. Desta forma, nesta seccdo sdo apresentados os
riscos que foram previstos, bem como o respetivo plano de mitigacao que poderia minimizar
os efeitos negativos desses contratempos.

Na tabela 3.6 podem ser vistos os varios riscos que foram identificados para a realizagao
deste trabalho. Ja na figura 3.6 estes ricos estao dispostos numa matriz de exposicao, a
qual relaciona a probabilidade de ocorréncia com o impacto que poderé trazer ao desen-
volvimento.

ID Nome
Rs.01 | Incapacidade para desenvolver algoritmo com desempenho adequado
Rs.02 | Tempo despendido na execugao de treino e testes
Rs.03 | Restrigoes do software herdado
Rs.04 | Dependéncia de terceiros
Rs.05 | Atraso no desenvolvimento de uma tarefa
Rs.06 | Pouca experiéncia do estagiario no desenvolvimento de algoritmos
genéticos
Rs.07 | Impossibilidade de testar em ambiente real

Tabela 3.6: Lista de Riscos e respetivo Grau de Risco.
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Figura 3.6: Matriz de exposicao de riscos.
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Rs.01 - Incapacidade para desenvolver algoritmo com desempenho ade-
quado

Uma vez que algumas das funcionalidades introduzidas alteraram a abordagem anterior-

mente seguida pelo Wizdee Discovery, os resultados obtidos poderiam piorar.

Plano de Mitigacao: Se os resultados referidos sdo da parte do algoritmo genético,
entdao deveriam ser repensadas as features introduzidas e verificar uma a uma qual é que
poderia estar a piorar os resultados do sistema. Por outro lado, se os resultados referidos
fossem referentes ao contexto, deveria ser repensado o processo que estava a ser usado.

Ativacao: Nao foi necesséario a ativagao do plano de mitigagao.

Rs.02 - Tempo despendido na execugao de treino e testes
O tempo de computacao necessario foi dificil de prever, o que poderia levar ao prolonga-

mento do tempo inicialmente previsto.

Plano de Mitigagao: A solucdo encontrada passava por dedicar uma maquina ape-
nas as tarefas de treino e testes, levando a que o tempo de computagao fosse menor.

Ativacao: Nao foi necesséario a ativagao do plano de mitigagao.

Rs.03 - Restricoes do software herdado

O software herdado poderia apresentar certas restrigoes & implementacao do que foi ini-
cialmente idealizado. Dado a Wizdee ter uma arquitetura complexa, poderia ser dificil a
introdugao de novas funcionalidades que nao foram anteriormente refletidas.

Plano de Mitigagao: Dependendo da restrigdo encontrada, deveria haver flexibili-
dade para a existéncia de pequenas alteragoes na arquitetura que ajudassem na introducgao
das features pretendidas.

Ativagao: Foi necessario alterar diversos projetos de baixo-nivel, de forma a conse-
guir propagar mais informacao para as camadas superiores da arquitetura, onde ela era
necesséaria

Rs.04 - Dependéncia de terceiros

Na Wizdee o trabalho é realizado em equipa, pelo que certas tarefas podiam estar depen-
dentes da execucao de outra tarefa nao desempenhada pelo estagiario, levando a desvios
da meta tracada.

Plano de Mitigagao: A monitorizagao continua das tarefas devia ser feita, de modo
a que ao detetar alguma modificacao ao que foi inicialmente previsto pudesse ser logo con-
tornada.

Ativagao: Nao foi necessario a ativagdao do plano de mitigacao.

Rs.05 - Atraso no desenvolvimento de uma tarefa

Existiam tarefas que eram altamente dependentes de outras. O atraso numa dessas tarefas
podia levar a que as dependentes se atrasem em efeito cascata.
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Plano de Mitigagao: Definicao de um bom plano de escalonamento.

Ativagao: Foi necesséria a ativagao deste plano, uma vez que a otimizacao do algo-
ritmo genético demorou mais do que inicialmente previsto.

Rs.06 - Pouca experiéncia no desenvolvimento de algoritmos genéticos

O estagiario possuia pouca experiéncia no desenvolvimento de algoritmos genéticos, o que
poderia causar atraso nas tarefas que envolviam o uso deste tipo de algoritmos.

Plano de Mitigagao: Existem pessoas na empresa com experiéncia em algoritmos de
aprendizagem méquina a quem o estagiario podia recorrer se encontrasse problemas.

Ativagao: Nao foi necessario a ativagao do plano de mitigacao.

Rs.07 - Impossibilidade de testar em ambiente real

Pretendia-se que os testes de personalizagao fossem realizados em ambiente real, uma vez
que o contexto é algo dificil de validar ja que varia de utilizador para utilizador. Desta
forma, ao testar num ambiente real era possivel obter resultados mais fidveis. No entanto,
nao tendo uma solucao suficientemente estéavel e testada é impossivel a sua introdugéao no
produto final fornecido a clientes.

Plano de Mitigagao: Os testes deveriam ser realizados pela equipa de testes existente
na empresa, a qual esta ambientada ao produto, mas nao tem conhecimentos de backend do
sistema. Os diferentes elementos da equipa de testes deveriam possuir diferentes contextos.

Ativacao: O plano de mitigagao foi ativado, sendo que os testes foram realizados pela
equipa de testes.



Capitulo 4

Implementacao

Este capitulo pretende dar a conhecer ao leitor os processos que foram adotados e os
métodos que foram implementados, de modo a serem cumpridos os requisitos descritos
anteriormente.

4.1 Colaboracao

A implementacao da colaboracdo pode ser dividida em quatro grandes areas: partilha
interna, partilha externa, suporte para comentarios e suporte para notificagoes. As estru-
turas criadas, bem como as funcionalidades, serao alvo de atencao nas secgbes seguintes.
E de salientar que no ambito deste trabalho nao serdo desenvolvidas as interfaces de uti-
lizador necessérias a utilizagdo das funcionalidades implementadas. A Wizdee dispoe de
uma equipa dedicada exclusivamente ao desenvolvimento do interface de utilizador do pro-
duto. Uma tabela com os endpoints criados na API Rest pode ser visualizada nos anexos
- tabela A.1, dando uma nocao da implementacdo realizada para cada uma das areas da
colaboracao.

4.1.1 Partilha Interna

A partilha interna foi implementada sobre os métodos ja existentes de gestao de relatorios
e dashboards, como a adigao, edigdo, remogao e obtengao.

Comegou-se por fazer a alteracdo do esquema da base de dados, representado na figura
4.1, onde foi criada a tabela workspace share, a qual armazena a informagao de partilha,
fazendo a correspondéncia entre o objeto e o utilizador/grupo com quem foi realizada a
partilha.

Sempre que um objeto é criado ou editado, verifica-se se houve alguma alteragdo as
partilhas realizadas, cuja informagao chega na forma de duas estruturas - SharedUsers e
SharedGroups. Fm caso afirmativo, sao adicionados os registos correspondentes & partilha
na tabela referida. Para isto ser possivel, os comandos de adigao e edi¢ao existentes foram
alterados.

Os comandos para a obtencdo dos objetos requeridos foram os que sofreram maiores
alteragbes. Estes tiveram que realizar a unido de diferentes tabelas, de modo a obter
tanto os objetos do utilizador, como os partilhados com ele. Para serem obtidos apenas
os objetos partilhados com um utilizador ou apenas aqueles que foram criados por si, o
pedido é acompanhado de um pardmetro booleano capaz de fornecer essa informagao.

Quando existe a remocao de algum livro, pagina, widget ou dashboard, os registos da
tabela workspace_share sao também removidos.

Importante referir, que a seguranca foi algo que foi tido em conta, uma vez que foram



46

Capitulo 4. Implementacao

workspace_activity_feed
af_id [PK]
a_id [FK]
source_u_id
target_u_id
target_ug_id
af_seen

workspace_activity

_J|alid[PK]
ae_id [FK]
a_date

workspace_activity_event

ae_id [PK]
ae_type

workspace_activity _property
L|a_id [PK]

ap_key

ap_value

workspace_share_link

workspace_share

workspace_book ws_id [PK]
b_id [PK] u_id [FK]
uid T gk
b_titile b_id [FK]
b_position_index bp_id [FK]
b_created_date w_id [FK]
b_accessed_date d_id [FK]
b_access_count
b_shared_public

workspace_book_page

bp_id [PK]

b_id [FK]
u_id
bp_titile

~|wiid K]

bp_position_index
bp_created_date
bp_accessed_date
bp_access_count

workspace_widget

wsl_id [PK]
wsl_due_date
wsl_views
wsl_permission_to_write
wsl_url

b_id [FK]

bp_id [FK]

w_id [FK]

d_id [FK]

w_id [PK]
bp_id [FK]
b_id [FK]

workspace_comment

c_id [PK]
c_text
c_date
u_id [FK]
b_id [FK]
bp_id [FK]

d_id [FK]

workspace_dashboard

workspace_share_authorization

d_id [FK]
u_id
w_titile

w_type
w_position_index
Ww_position_span

u_id [PK]

wsa_id [PK]
wsa_created_date
wsa_expiration_date
wsa_data

d_id [PK]
u_id

d_titile
d_position_index
d_created_date
d_accessed_date
d_access_count
d_shared_public

workspace_activity_settings

u_id [PK]
as_key [PK]
as_value

w_created_date
w_accessed_date
w_access_count

Figura 4.1: Diagrama da base de dados.

implementadas medidas que apenas os utilizadores proprietarios dos livros, paginas ou
widgets e aqueles com quem foram partilhados tém acesso ao contetido partilhado.

As funcionalidades de partilha interna ja se encontram integradas no produto e em
fase de produgao, pelo que ja sdo usadas por clientes. Na figura 4.2 é possivel observar o
processo para a partilha de widgets entre grupos e na figura 4.3 o processo para a partilha
de widgets entre utilizadores.

Sha

vidget

£

48 Group Sharing & User Sharing 4 Email Sharing
T 1-1(01)
Name Description
. Grupo 1 Grupe

Figura 4.2: Partilha de widgets entre grupos.
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Figura 4.3: Partilha de widgets entre utilizadores.

4.1.2 Partilha Externa

A partilha externa foi dividida em quatro tipos de partilhas: partilha por link, partilha
por email, partilha para redes sociais e partilha para ferramentas de produtividade. Estas
irao ser descritas nas secgoes seguintes.

Partilha por Link

Na partilha por link é possivel a partilha de livros, paginas, widgets ou dashboards. Neste
tipo de partilha pode ser definido o tempo de validade do link, sendo que uma vez expirado,
deixa de estar disponivel. Outra das propriedades que este tipo de partilha pode ter é ao
nivel das permissoes. Estas podem ser de escrita ou apenas de leitura, podendo no primeiro
caso o utilizador que recebe o link editar os dados que foram partilhados. No segundo caso,
este utilizador pode apenas visualizar os dados.

Através do pedido de geragao do link, é criado um registo na tabela workspace_ share link
com um URL tnico, gerado através das propriedades recebidas, usando para isso o algo-
ritmo de hash MD5!.

O utilizador pode, depois de partilhar um link, revogar o acesso ao mesmo. Quando
esse pedido é efetuado, o registo respeitante a este link é removido da base de dados e
deixa de estar acessivel.

Quando os utilizadores com quem foi partilhada a informacao tentam aceder ao sistema
através desse link, é feito um pedido ao sistema e este devolve os objetos a que o utilizador
tem acesso.

Para a verificagdo da expiracdo de um link, foi implementado um mecanismo usando
Quartz-Scheduler?, o qual permite agendar uma tarefa e esta ser executada nesse momento.
Assim, foi definido que de hora a hora, esta verificacdo fosse feita, e caso a data atual seja
superior & data de expiracao, o link é removido e deixa de estar disponivel.

Partilha por Email

A partilha por email apenas se encontra disponivel para a partilna de widgets. Para ser
possivel o envio de um email foi usada a JavaMail API disponibilizada pela Oracle?, a
qual fornece uma estrutura independente da plataforma e do protocolo, possibilitando a
contrucao de um email e o seu envio?.

Quando um utilizador realiza o pedido, apenas tem que definir os destinatérios, o

assunto e o texto que quer enviar. Como anexo, é enviado o widget que o utilizador quer

I'MD5 - Algoritmo de hash de 128 bits unidirecional criado pela RSA Data Security, Inc..
2Quartz Scheduler - http://www.quartz-scheduler.org

3 Oracle - http://www.oracle.com

4 JavaMail API - http://www.oracle.com/technetwork /java/javamail /index.html
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partilhar, podendo este ser visualizado em formato PDF, PNG ou SVG. Recebida esta
informacéo, o sistema constréi o email usando a JavaMail API e este é enviado para os
destinatarios pretendidos.

As partilha por email ja se encontra integrada no produto e em fase de producéo, pelo
que ja é usada por clientes. Na figura 4.4 pode-se observar o processo usado para a partilha
de um widget por email.

Share widget

Group Sharing User Sharing EAEmail Sharing

Subject

Text

Figura 4.4: Partilha de widget por email.

Partilha para Redes Sociais

As redes sociais escolhidas para a implementacdo da partilha para redes sociais foram o
Facebook, o Twitter e o LinkedIn.

Comegou-se pelo processo de autenticagdo, seguindo para isso o modelo OAuth, cujo
processo pode ser visualizado na figura 4.5. Este é iniciado por um pedido de um request
token por parte do consumidor ao fornecedor de servigo, o qual é imediatamente devolvido,
direcionando o utilizador para uma pagina de autenticacao do servigo em causa. Realizada
a autenticacdo, é pedido ao utilizador que confirme que a aplicacao pode ter as permissoes
indicadas. Em caso de confirmacao, o utilizador é redirecionado novamente para o sistema
de origem, e é realizado um pedido do access token. Uma vez obtido o access token,
este é guardado na estrutura workspace_ authorization, tendo o cuidado desta informagao
ser devidamente encriptada. Posteriormente, é possivel o acesso a recursos protegidos,
permitindo & plataforma partilhar widgets na rede social & escolha do utilizador.

Na tabela 1, a qual se encontra em anexo, foi apenas referenciado um endpoint nos
diferentes pedidos de tokens. Isto acontece porque os outros pedidos terao que ser realizados
ao nivel da interface com o utilizador, comunicando com servlets responsaveis por estas
acoes.

Este tipo de partilha apenas permite a partilha de widgets. Desta maneira, o utiliza-
dor consegue partilhar esta informagao através de uma imagem, podendo adicionar uma
descrigao.

Na implementagao da partilha para o Facebook foi usada uma biblioteca Java open-
source - Facebook4J®, a qual permite o uso da API desta rede social e oferece uma rapida

® Facebook4J - http:/ /facebook4j.org/
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Figura 4.5: Diagrama de au-
tenticacdo OAuth.

integracao com a aplicagdo. Da mesma maneira, foi usada uma biblioteca para a integracao
do Twitter - Twitter4J®. Para o LinkedIn foi ainda utilizada uma outra biblioteca Java -
Scribe”, a qual facilita a execucdo de pedidos OAuth.

Nos endpoints apresentados pode-se observar que o Facebook possui mais dois que as
outras redes sociais. Isto, porque aqui é possivel a criacao de albuns de fotografias, para
onde o utilizador poderé enviar a sua partilha, podendo também escolher um album ja
existente.

Existe ainda um endpoint que permite verificar se o access token existente na base
de dados ainda se encontra valido, uma vez que o utilizador pode proibir a aplicacao de
aceder ao seu perfil ou, no caso do LinkedIn, o proprio access token tem uma validade
de 60 dias, pelo que o utilizador deve voltar a dar permissao & aplicacdo para aceder aos
recursos protegidos.

Partilha para Ferramentas de Produtividade

A partilha para ferramentas de produtividade é semelhante & partilha para redes sociais,
na medida em que o processo de autenticagdo é igual, usando também o modelo OAuth
representado na figura 4.5, tendo sido igualmente implementados os endpoints respeitantes
a geracao do access token e a sua validacao.

Na implementacao da integracao com a Dropboz foi usada uma biblioteca disponibili-
zada pela propria Dropboz®, permitindo a adicdo de documentos na conta do utilizador,
numa pasta denominada de Wizdee. Podendo o utilizador partilhar dashboards, livros,
péginas e widgets, sendo a organizacao destes na Dropbox feita de forma diferente. Assim,
no caso de um dashboard ou livro ser partilhado, este é criado na raiz dessa pasta. No caso
de ser uma péagina, é criada uma pasta com o nome do livro correspondente e o ficheiro

6 Twitter4J - http://twitterdj.org/
"Scribe - https://github.com /fernandezpablo85 /scribe-java
8 Dropbox - https://www.dropbox.com/developers/core /sdks/java
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é criado dentro desta. No caso de ser um widget e este pertencer a um relatério é criado
uma pasta com o nome do livro, seguida da criagdo de uma pasta com o nome da pagina
correspondente, e a imagem representante do widget é criada nesta dltima. Por outro lado,
se o widget pertencer a um dashboard é criada uma pasta com o nome do dashboard e a
imagem do widget é criada dentro desta pasta.

Para a criacao de notas, foi implementada a conexao com o Fvernote, usando um SDK
para Java desta ferramenta, o qual contém o c6digo necessario para as chamadas a Evernote
Cloud API. Através destas chamadas é possivel a criagao de blocos de notas, a obtengao
dos blocos jé existentes e a criagao de notas. As notas aqui referidas sado sempre referentes
a um determinado widget, pelo que ao ser criada uma nota, esse widget é representado
através de uma imagem e acompanhado por um texto & escolha do utilizador. Esta nota
pode ser criada num bloco de notas escolhido pelo utilizador.

Com o Google Calendar, o utilizador tem a opgao de criar um evento no seu proprio ca-
lendéario. Para isto, foi usada uma biblioteca disponibilizado pela Google para a linguagem
Java. Através desta, foi possivel a criagdo dos eventos, podendo conter informagao como o
seu sumaério, localizagao, descrigao e emails dos vérios intervenientes, para os quais serao
enviados os convites. Como esta criacao estd diretamente relacionada com os dados visu-
alizados no Wizdee Discovery, na descrigao é adicionado um URL que contém a imagem
do widget, de modo a contextualizar todos os intervenientes, ou mesmo o proprio utiliza-
dor. Reunida a informacao necesséaria, o utilizador pode marcar o evento para uma data
sobreposta com outro. Por este motivo, é dada uma notificacdo ao utilizador, avisando-o
da sobreposigao, dando-lhe a oportunidade de mudar a data do evento a ser criado. Caso
seja da sua vontade que exista esta sobreposicao, o evento é criado.

Por dltimo, a integracdo com o Trello possibilitou a anotacdo de tarefas. Ao contrario
das anteriores, este nao disponibiliza bibliotecas para a sua integracao, pelo que os pedidos
HTTP foram implementados de raiz. A organizacao de tarefas do Trello pode ser visuali-
zada na figura 4.6. Os quadros s@o a estrutura principal, os quais podem conter diferentes
listas e estas varios cartoes, sendo estes os representantes das tarefas. Os métodos criados
permitiram a criagao e obtencao de todos os elementos desta estrutura.

Lista 1 Lista 2 Lista 3

Gartdo 1 Gartdo 1 Gartdo 1
Gartéo 2 Gartéo 2 PRIE GEITL

Cartao 3 Add a card..

Add a card..

Figura 4.6: Organizacao de tarefas no Trello.

4.1.3 Suporte para Comentarios

A implementacao do suporte para comentarios permite ao utilizador adicionar comentarios
a um livro, pagina, widget ou dashboard. Para isso ser possivel, foram criados quatro
endpoints, os quais permitem a adi¢ao, remocao, edi¢ao e obtengao destes.

Tendo a informacéao relativa ao comentario, um registo é adicionado na tabela works-
pace_ comment, através de um comando criado para esse efeito. Este registo possui infor-
macao de onde foi realizado o comentéario, através do identificador do objeto, quem o fez,
o texto e a data da sua criagao.

Para a remogao de um comentario, basta ser dado o identificador deste e o seu registo
é removido da base de dados.
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Um comentério pode ainda ser editado, pelo que se ji existe um comentério com aquele
identificador na base de dados, este é atualizado para a sua versao mais recente.

Por dltimo, para obter estes comentérios, também foi criado um comando que, dado
o identificador do livro, pagina, widget ou dashboard, sao obtidos os registos referentes a
este, tendo como resposta uma estrutura com a informagao referida acima.

Os comentarios permitem ainda a adigdo de mengoes, as quais podem representar utili-
zadores ou referéncias a outros livros, paginas, widgets ou dashboards. Para isto, a interface
tem a responsabilidade de gerar um XML capaz de identificar o tipo de mencgao realizada,
bem como o respetivo identificador. O sistema, posteriormente, através da utilizacao do
XML DOM Parser?, consegue extrair a informacdo da mencao que foi realizada.

4.1.4 Suporte para Notificagoes

As notifica¢bes tém como funcéo avisar o utilizador sempre que algo é partilhado com ele,
ou avisar o utilizador sempre que é criado um comentario num relatério ou dashboard seu
ou ele proprio é mencionado num comentario. Assim, podem existir cinco tipo de eventos:

e Share Book - Evento correspondente a partilha de um livro;

Share BookPage - Evento correspondente a partilha de uma pégina;

Share Widget - Evento correspondente & partilha de um widget;

Share Dashboard - Evento correspondente & partilha de um dashboard;

Comment - Evento que ocorre quando é feito um comentario num objeto seu;

Mention - Evento que ocorre quando o utilizador é mencionado num comentéario.

Assim, sempre que existe uma partilha ou comentéario e o utilizador esteja relacionado
com estes, é adicionada uma entrada na base de dados com essa informagao, criando um
novo registo na workspace_ activity _feed. De maneira a fazer a interligacao com as restantes
tabelas como a workspace_ activity event, a qual representa o tipo de evento realizado, e
a workspace_ activity _property, dando a informacao das propriedades a que a notificagao
diz respeito, existe uma tabela de ligacao, a workspace activity, a qual contém ainda a
data da sua criagao.

Para o acesso a estas notificagoes foi criado um endpoint (Ep.51), o qual recebendo o
identificador do utilizador é devolvida uma listagem com todas as suas notificagoes.

O utilizador pode ainda editar as defini¢bes relativas as notificagoes que recebe. Para
isso foi implementado um método que permite definir se o utilizador as quer receber ou
nao, guardando essa informacao na tabela workspace share settings.

O suporte para notificagoes ja se encontra integrada no produto e em fase de produgao,
pelo que ja é usado por clientes, sendo estas notificagoes exibidas como mostra a figura
4.7.

@ System Administrator shared the widget Accounts with you,

Figura 4.7: Notificagdes do utilizador.

9XML DOM Parser - biblioteca que contém os métodos necessarios percorrer um XML e poder
extrair informagao, bem como adicionar, editar e remover nos.
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4.2 Ordenacao de Cenarios

A importancia da ordenacao de cenéarios ja foi referida anteriormente, uma vez que a
implementacao da personalizacao assenta sobre manipulagao da pontuagao atribuida a
cada cenario. Para isto foi usada a abordagem que ja era seguida no Wizdee Discovery, a
qual se baseia no uso de um algoritmo genético. Assim, numa primeira fase, foi necesséario
existir uma adaptagdo e otimizacao deste e, numa segunda fase, aplicar a informacao
extraida do AG no motor de pesquisa para uma melhoria na ordenacao dos cenéarios.

De seguida, irao ser referidas varias vezes as features que foram introduzidas no algo-
ritmo genético, bem como no motor de pesquisa do Wizdee Discovery. Estas, devido a
questoes de confidencialidade da empresa, foram remetidas para o anexo C, onde esta pre-
sente a descri¢cao de cada uma, sendo estas divididas em dois tipos: genéricas e de dominio.
As primeiras sao aquelas que sdo independentes do dominio, e, por outro lado, as segundas
sao calculadas com base no dominio e na relevancia de cada uma para o utilizador. Estas
altimas sao importantes na implementacao da personalizagao, como sera descrito na seccao

4.3.

4.2.1 Adaptacao do Algoritmo Genético

O algoritmo genético usado na abordagem ja seguida pela empresa tinha as seguintes
componentes:

e Dados de Entrada - Foram gerados um conjunto de aproximadamente 500 pesquisas,
tendo sido selecionado o cenario mais correto para cada uma delas e de seguida
gravadas numa base de dados.

e Representacao - Cada individuo na populagao é constituido por um array, onde cada
posicao representa os pesos correspondentes as features implementadas, sendo que
um destes arrays representa a solucao final.

e Fungao de Avaliagdo - Calcular quantos cenérios existem que sdo melhores que o
atual cenério. Quanto mais proximo de zero melhor.

e Selecao - Método roleta.

e Operadores Genéticos:

— Cruzamento - Cruzamento por um ponto. E escolhida aleatoriamente uma
posigao do array de dois individuos e dois descendentes sao gerados. O primeiro
possui o array do primeiro progenitor desde o inicio até ao ponto escolhido,
sendo o resto do array completado com do segundo progenitor desde o ponto
até ao fim. O segundo descendente é o inverso. Uma ilustracao deste processo
é representado na figura 4.8.

Descendente 1

A D
Progenitor 1 Progenitor 2

BT -

Descendente 2

C B

Figura 4.8: Cruzamento por um ponto.
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— Mutagao - E escolhido aleatoriamente um z ntmero de mutagbes a serem
realizadas. Apos esta escolha, em cada individuo sdo escolhidos z valores
aleatorios e ¢ subtraido ou adicionado um valor aleatoério no intervalo [-1,1].

e Insercao - Geracional. Quando o tamanho da populagao de descendentes é igual ao
da populacao de progenitores, esta é substituida pela dos descendentes.

e Condigao de Paragem - Valor de fitness atingir zero, significando que todos os me-
lhores cenérios estavam na primeira posigao.

Este algoritmo foi adaptado para ser usado juntamente com o novo motor de pesquisa
do Wizdee Discovery, pois entretanto este foi alterado para poder responder a necessidades
que o antigo era incapaz. Para isso, foi alterada a forma como o conjunto de dados de
entrada estava a ser usado, porque estes tinham sido gerados recorrendo ao motor de
pesquisa antigo. Assim, foi necessario que estes se tornassem compativeis com o novo
motor para poderem ser reavaliados e atualizados de acordo com as novas funcionalidades
deste. Para além destas alteragoes e devido & crescente complexidade dos modelos de
entrada e aumento da ambiguidade, a condi¢do de paragem teve que ser modificada de
forma a que o algoritmo corra em 20.000 geragoes, em vez de terminar quando o valor de

fitness atinge zero, como acontecia na abordagem anterior.

4.2.2 Otimizacao do Algoritmo Genético

O processo anterior usava features que ja se encontravam desatualizadas, pois ji nao ga-
rantiam a obtengao de bons resultados ( capitulo 5) quando aplicados em ambientes reais,
neste caso no ambito do conetor para um CRM popular, o servico Salesforce'®. Estas
tiveram que ser substituidas por novas, as quais foram debatidas e pensadas com base no
tipo de pesquisas realizadas pelos utilizadores sendo depois adicionadas ao conjunto de
dados de entrada. A maior dificuldade na introducao destas novas features foi a falta de
informacao necessaria para implementar as mesmas. Para contrariar isto foi necessario
alterar diversos projetos de baixo-nivel, de forma a conseguir propagar mais informagao
para as camadas superiores da arquitetura, onde ela era necessaria.

Além disso, para que estas novas features fossem implementadas e facilmente integraveis
no novo motor o processo de extracao destas teve que ser alterado, para ficar de acordo
com o comparador de cenarios usado no Wizdee Discovery.

O processo para implementacao destas features esta representado na figura 4.9. Num
momento inicial existia a ideia de uma nova feature, sendo que de seguida era necessério
implementar o processo de extracdo. Se esta extracao fosse direta entao a informagao podia
passar & fase seguinte, se nao eram implementadas novas funcionalidades noutros projetos
de baixo-nivel de modo a ter acesso & informacao necessiria no momento da extragao,
passando a ser uma extracao direta. A fase seguinte prende-se com normalizacido do valor
da nova feature para o intervalo |0,1], de modo a que nao existam features com demasiado
peso em relagao as outras. Tendo o valor normalizado, este era introduzido na equacao
final de avaliacdo do cenario. De modo a ver a influéncia desta nova feature, um novo
teste era executado. Caso o resultado fosse positivo, a feature era aproveitada. Caso
contréario, esta era descartada. Este processo foi repetido intmeras vezes para chegar a
lista atual de features. Devido a este facto, o tempo despendido para esta fase foi maior
do que o inicialmente previsto. Para as ideias das features eram vistos quais as pesquisas
que estavam a falhar, analisando as diferengas existentes entre o melhor cenario e os que

10Salesforce - Produto de gestio da relacio com o consumidor (CRM) na cloud -
http://www.salesforce.com
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estavam acima deste. Era necessario encontrar uma caracteristica capaz de distinguir o
melhor cenéario dos restantes e fizesse aumentar o peso deste para se aproximar da primeira
posicao na listagem de cenérios.

Madificacéo de
projetos de baixo-
nivel

Processo de extragao Extragéo
da feature direta?

Valor da nova Processo de
feattire normalizacao

Descartada

Néo

Introdugéo na
pquacdo de avaliagdo

Processo de testes

Sim

Aproveitada

Figura 4.9: Processo para a implementagao das features.

No final e decorridas as 20.000 geragdes, o resultado final é um conjunto de pesos, onde
cada um corresponde & importancia que se deve dar a cada feature introduzida, as quais
se encontram no anexo C. A soma destes pesos é sempre igual a 1.

4.2.3 Aplicagao

Os resultados obtidos pelo algoritmo genético foram aplicados no método de ordenagao
de cenarios existente no motor de pesquisa do Wizdee Discovery. Este processo calcula os
valores das features, sendo que no final cada um destes é multiplicado pelo peso respetivo
calculado pelo AG. Assim, é obtida a equacao 4.1, a qual apresenta uma equagao linear,
onde a soma dos valores da multiplicacdo dos pesos (P) pela respetiva feature (F) apresenta
a pontuacao (S) de um cenario.

S = i(lDi x F) (4.1)

Posteriormente, os cenarios sdo ordenados pela sua pontuacao de forma descendente.
Esta ordenagao, embora melhorando de forma significativa a selegdo do melhor cenario
a ser apresentado ao utilizador, nao garante ainda assim que o melhor cenario esteja em
primeiro lugar, devido & grande ambiguidade que existe neste tipo de sistemas. Assim, uma
tabela ou coluna pode ser mais importante para um utilizador, mas para outro podera nao
o ser. E este o problema que a personalizacdo tenta ultrapassar.

Esta nova versao do método de avaliacao de cada cenario e gragas aos testes alcangados
(capitulo 5) ja se encontra integrada no produto e em fase de produgao.
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4.3 Personalizagao

A personalizacao do sistema baseia-se na introducgao de contexto, o qual varia consoante as
interacgoes do utilizador com o Wizdee Discovery. Desta forma, foram definidos dois tipos
de contexto: o contexto de longo prazo e o contexto de curto prazo. O primeiro processa-se
de forma offline e baseia-se na informagao que o utilizador guarda nos seus dashboards. O
segundo é realizado em tempo real, consoante as interacoes do utilizador com o sistema
e as pesquisas realizadas. Assim, os resultados exibidos podem ser diferentes ao longo do
uso da aplicagdo, mesmo que as pesquisas sejam repetidas, devido & alteracao do contexto
do utilizador.

Ja foi referido anteriormente que as novas features podem ser divididas em genéricas
e de dominio. Estas ultimas baseiam-se no peso que cada tabela, coluna e relagdo entre
tabelas tém para o utilizador. Usando a mesma abordagem do AG, foi possivel o célculo
do peso de cada constituinte do dominio. Para isso, estas estruturas foram usadas como
features e o algoritmo correu igualmente durante 20.000 geracOes para o calculo do peso
de cada uma, sendo que estes pesos variam no intervalo de [0,100]. Calculados desta
forma, os pesos do dominio refletem de forma genérica a importancia de cada elemento do
dominio. Mas, neste caso, pretende-se que estes pesos sejam depois personalizados para
cada utilizador através da analise do seu contexto.

O contexto varia consoante os dashboards guardados pelo utilizador e as suas interac¢oes
com o sistema. Assim, é atribuido um valor de variacao de contexto para cada uma das
fontes de informagao usadas, dependendo do grau de confianca da informacao que se pode
extrair. Desta forma, quanto maior essa variagao, maior o grau de confianca atribuido e
maior influéncia do contexto nos pesos das tabelas, colunas e relacoes.

4.3.1 Contexto de Longo Prazo

O contexto de longo prazo tem um processo offline, o qual decorre diariamente & hora que
for previamente determinada, sendo este realizado preferencialmente em horario noturno,
de forma a nao prejudicar a performance do sistema. Este evento é disparado recorrendo
ao Quartz-Scheduler', percorrendo todos os utilizadores do sistema, usa os seus dashbo-
ards para influenciar o contexto de longo prazo. Consequentemente, consegue-se uma fonte
fidvel de informacao, uma vez que os dashboards criados pelo utilizador representam obje-
tivamente um conjunto de informagao relevante para o mesmo e que ele pretende consultar
de forma regular, sendo atribuida uma variagao de contexto de 5, como descrito na tabela
4.1.

ID Nome Descricao Variagao

FI1.01 Dashboards Dashboards criados pelo utilizador. )

Tabela 4.1: Fontes de informacao consideradas no contexto de longo prazo.

Processo

O processo para a influéncia do contexto de longo prazo é realizado através dos widgets
de um determinado utilizador que estao presentes nos seus dashboards. Para cada widget
usa-se o0 cenario que esta selecionado e sao extraidas as estruturas que fazem parte dele.
A estas estruturas, ou seja, tabelas, colunas e relagoes, é atribuido um valor de variagao
de contexto positiva de cinco, uma vez que a informacao usada transmite um grande

Y Quartz Scheduler - http://www.quartz-scheduler.org
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grau de confianca. De seguida, adicionam-se estas estruturas e o valor da variagdo a um
mapeamento temporario.

O cenério que esta selecionado pode nédo ser o primeiro da lista de cenarios caso o
utilizador tenha precedido & alteracao de cenario. Nestes casos faz-se uma comparagao
entre o cenario escolhido e os que se encontravam acima deste. Nesta comparacao detetam-
se as estruturas que marcam a diferenca entre os cenarios. Detetadas as diferencas, estas sao
igualmente adicionadas ao mapeamento temporario, sendo atribuido um valor de variacao
positivo as estruturas presentes no cenario selecionado e um valor negativo as estruturas
dos cenérios que se encontram acima. Por exemplo, um cenério traduz "opportunities
by created date"e outro "opportunities by closed date". Nestes dois cenarios as tabelas
envolvidas sao as mesmas ( Opportunity), as relagoes entre tabelas sdo as mesmas, uma vez
que existe apenas uma, mas as colunas usadas sao diferentes. Um usa a coluna created
date e outro a closed date. Neste caso, sao adicionadas estas duas colunas ao mapeamento,
sendo atribuido um valor de variagao positivo ou negativo consoante a importancia que se
quer dar a essa coluna.

Obtido o mapeamento temporario das estruturas nas quais se deve aumentar ou di-
minuir a importancia para o utilizador, este é sempre normalizado para o intervalo de
[0,1]. A normalizagao é calculada usando uma fungao exponencial invertida, como a que se
pode ver na equagao 4.2, assegurando que a estrutura tenha um crescimento controlado,
dependente de um coeficiente de aprendizagem (ca).

1 — e—cax|z] sex >=0
= { —(1—exlzl)  sez <0 (42)

O coeficiente de aprendizagem apresentado é um valor pré-definido, o qual foi obtido
com recurso a uma série de testes empiricos, que garante que a evolu¢ao do contexto tem
uma evolucao controlada, evitando que os pesos das estruturas se aproximem muito rapi-
damente do valor minimo, 0, e do valor méximo, 100. Para este coeficiente foi definido o
valor de 0.05, garantindo assim que o peso de uma estrutura nao varie de zero para cem
ou de cem para zero através de uma variacao de contexto que nao justifique essa alteracao.
Por exemplo, uma estrutura com peso 100 terd que ter uma variagdo de contexto de -100
para o seu novo peso ser de 0.

Calculado o valor normalizado de variagdo para cada estrutura presente no mapea-
mento, é necessirio o calculo do valor que se deve adicionar ou subtrair ao atual peso da
tabela, coluna ou relagao. Para isso, foi usada a equacao 4.3, a qual tem em conta o peso
atual que a estrutura possui (PE;).

No entanto, a equacao 4.3 mostrou que permitia que o valor final do peso de uma
estrutura fosse menor que zero ou maior que cem. Esta equagdo permitia ainda que os
pesos maiores e os pesos menores evoluissem de igual forma, fazendo com que os valores
mais préximos de zero demorassem muito a subir. Foi necesséria a introducgao de uma nova
componente na equacao, que permite contrariar esta situacao, sendo obtida a equacao 4.4.

D (PE;) = vn x PE; x (1 - PEi) (4.4)

100
Ainda assim, a equagdo 4.4 fazia com que os pesos mais altos continuassem a descer
muito lentamente. Assim foi necessaria a distingao do uso entre duas equacgoes. A equagao
4.4 é usada quando o valor normalizado é positivo. Por outro lado, quando o valor é
negativo é usada outra equagdo. Assim, surge-nos o sistema apresentado pela equagao 4.5.
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PE; _
UnxPEZ-xg — 100) se vn >= 0 (4.5)
E

vn X PE; X 354 se vn < 0

D(PEi):{

No final, o valor do novo peso (nw) é calculado usando a equagao 4.6, na qual é somado
o valor previamente calculado ao peso atual da tabela, coluna ou relagao (PA;).

Exemplo

Imagine-se um utilizador que possui um dashboard, o qual contém dois widgets:
1. Opportunities by Date. Cenérios:

(a) Opportunities by Closed Date

(b) Opportunities by Created Date
2. Accounts by Date

(a) Accounts by Created Date of Lead
(

b) Accounts by Converted Date of Lead

(¢) Accounts by Closed Date of Opportunity

(d) Accounts by Created Date of Opportunity

)
)
)
)

O primeiro widget tem o cenério selecionado correspondente a opportunities by cre-
ated date, sendo que na listagem de cendrios este encontra-se na segunda posigao (1-b).
O segundo widget tem o quarto cenério (2-d) selecionado, accounts by created date of
opportunity.

O processo do contexto de longo prazo é disparado e usa estes dois widgets para o
calculo do contexto de longo prazo, seguindo as seguintes etapas:

1. Mapeamento temporario das diferencas entre o cenario escolhido e os que estao acima
na listagem. No primeiro widget a diferenga estd no tipo de data que é escolhido
- created date vs closed date. No segundo, a diferenca estd no tipo de data que é
escolhido e nas tabelas envolvidas. O mapeamento fica entdao com o aspeto mostrado
na tabela 4.2.

Widget Estrutura do Cenario Diferencas Mapeadas
Escolhido
1 Coluna Created Date da Tabela Coluna Closed Date da Tabela
Opportunity Opportunity
2 Tabela Opportunity Tabela Lead
2 Relagao Account-Opportunity Relacao Account-Lead
2 Coluna Created Date da Tabela Coluna Closed Date da Tabela
Opportunity Opportunity; Coluna Created
Date da Tabela Lead; Coluna
Converted Date da Tabela Lead

Tabela 4.2: Mapeamento temporério das diferencas.
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2. Aplicacao dos valores de variagao de contexto. Por cada mapeamento feito é aplicado
um valor de variagdo positivo nas estruturas do cenério escolhido e nas diferencas

detetadas é aplicado um valor negativo. Desta forma, o processo é realizado da
seguinte forma:

(a) Comparando o cenério 1 a) e 1 b). Aqui a diferenca detetada é a Created Date
da tabela Opportunity - Closed Date da tabela Opportunity. Assim, estas duas
colunas devem ser adicionadas ao mapeamento temporario, onde a coluna do
cenario 1 b) deve ser preferida em relagdo a outra, ficando o mapeamento
temporario como demonstrado na tabela 4.3.

Estrutura Variagao
Coluna Created Date da Tabela Opportunity +5
Coluna Closed Date da Tabela Opportunity -5

Tabela 4.3: Mapeamento temporario depois da primeira comparagao.

(b) Comparando o cenéario 2 a) e 2 d). Nesta comparagao sao detetadas trés
diferengas. A primeira na tabela usada (Opportunity vs Lead), a segunda na
coluna (Created Date da tabela Opportunity vs Created Date da tabela Lead)
e a terceira na relagao (Account-Opportunity vs Account-Lead). Uma vez que
a coluna Created Date da tabela Opportunity ja se encontra no mapeamento,
o novo valor de variagao desta é somado ao anterior. O mapeamento fica entao
como descrito na tabela 4.4.

Estrutura Variacao
Coluna Created Date da Tabela Opportunity +10
Coluna Closed Date da Tabela Opportunity -5
Tabela Opportunity +5
Tabela Lead -5
Coluna Created Date da Tabela Lead -5
Relagao Account-Opportunity +5
Relacao Account-Lead -5

Tabela 4.4: Mapeamento temporario depois da segunda comparagao.

(c) Comparando o cenario 2 b) e 2 d). A semelhanca da comparagio anterior
sao detetadas trés diferencas. Estas diferencas apenas se diferenciam na com-
paracao das colunas usadas (coluna Created Date da tabela Opportunity wvs
Converted Date da tabela Lead). Na tabela 4.5 é possivel analisar as altera-
¢Oes feitas no mapeamento.

Estrutura Variacgao
Coluna Created Date da Tabela Opportunity +15
Coluna Closed Date da Tabela Opportunity -5
Tabela Opportunity +10
Tabela Lead -10
Coluna Created Date da Tabela Lead -5
Relagao Account-Opportunity +10
Relagdo Account-Lead -10
Coluna Converted Date da Tabela Lead -5

Tabela 4.5: Mapeamento temporario depois da terceira comparacao.
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(d) Comparando o cenério 2 ¢) e 2 d). Na tltima comparagao a tnica diferenga
detetada é na coluna usada (coluna Created Date da tabela Opportunity vs
Closed Date da tabela Opportunity). O mapeamento final fica entao com as
estruturas e respetivas variagoes de contexto presentes na tabela 4.6.

Estrutura Variacgao
Coluna Created Date da Tabela Opportunity +20
Coluna Closed Date da Tabela Opportunity -5
Tabela Opportunity +10
Tabela Lead -10
Coluna Created Date da Tabela Lead -5
Relagao Account-Opportunity +10
Relagao Account-Lead -10
Coluna Converted Date da Tabela Lead -5
Coluna Closed Date da Tabela Opportunity -10

Tabela 4.6: Mapeamento temporario depois da quarta comparagao.

3. Normalizagao dos valores do mapa usando a equagao 4.2, com o niimero de widgets

igual a 2. Na tabela 4.7 sdo apresentados os valores finais de variagdo de contexto e
respetiva normalizacao.

Estrutura Variagao Normalizagao
Tabela Lead -10 ~ -0,39
Tabela Opportunity +10 ~ 40,39
Relagao Account-Lead -10 ~ 40,39
Relagdo Account-Opportunity +10 ~ 40,39
Coluna Created Date da Tabela Opportunity +20 ~ +0,63
Coluna Closed Date da Tabela Opportunity -10 ~ 40,39
Coluna Created Date da Tabela Lead -5 ~ -0.22
Coluna Converted Date da Tabela Lead -5 ~ -0,22

Tabela 4.7: Valores finais da variacao de contexto e respetiva normalizagao.

4. Célculo dos novos pesos. Para isso sao usadas as equagoes 4.3 e 4.4 para calcular o

valor que deve ser somado ao peso atual, sendo que o peso final é dado pela equagao
4.6. Na tabela 4.8 estao calculados os novos pesos para cada estrutura.

Estrutura Peso Atual Valor a Peso Final
Somar

Tabela Lead 43,86 -7,57 36,29
Tabela Opportunity 35,67 +9,03 44,70
Relagdo Account-Lead 0,80 -0,003 0,797
Relagao Account-Opportunity 0,20 +0,08 0,28
Coluna Created Date da Tabela Opportunity 44,06 415,58 59,64
Coluna Closed Date da Tabela Opportunity 83,80 -27,63 56,17
Coluna Created Date da Tabela Lead 71,24 -11,23 60,01
Coluna Conwverted Date da Tabela Lead 54,28 -6,52 47,76

Tabela 4.8: Novos pesos para cada estrutura.

Neste exemplo é notéria a importancia que a tabela Opportunity e as estruturas rela-
tivas a esta comecaram a ter para o utilizador. Desta forma, e com excecao para a coluna
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Closed Date da tabela Opportunity, estas estruturas viram os seus pesos a serem aumenta-
dos, enquanto que as estruturas que se revelaram ter menos importancia para o utilizador
viram os seus pesos a serem diminuidos.

4.3.2 Contexto de Curto Prazo

O processo de influéncia do contexto de curto prazo é muito semelhante ao do contexto
de longo prazo. A tnica diferenga é que este é processado em tempo real consoante as
interagoes do utilizador com o sistema e as pesquisas que vai realizando. Desta forma, fo-
ram definidos quatro eventos que permitem que o contexto seja influenciado quando algum
destes é despoletado. A cada um deste eventos esta associado um grau de confianca, pois
alguns transmitem informagao mais fidvel daquilo que o utilizador deseja. Por exemplo,
um utilizador ao realizar uma pesquisa pode néao ter encontrado a informacao que dese-
java. Mas se esse mesmo utilizador gravar o widget que é gerado, significa que era aquela
informacao que queria. Assim, o segundo caso tem uma variagao de contexto maior do que
a que existe no primeiro caso.

Os eventos considerados para a influéncia do contexto de curto prazo estao presentes
na tabela 4.9. Para a consideragao destes eventos existem alguns aspetos que devem ser
tidos em conta. Assim quando um utilizador realiza uma pesquisa, apenas se pode usar
o widget gerado quando o cenério selecionado é o ultimo escolhido pelo utilizador. Para
isto, apenas quando o utilizador realiza outra pesquisa é que podemos usar a anterior para
influenciar o contexto, pois desta forma sabemos que o cenario escolhido foi o tltimo que o
utilizador visualizou, tendo este uma maior probabilidade de ser o correto. Nestes eventos
nunca se pode assegurar que a influéncia do contexto esteja a ser corretamente aplicada,
pois o utilizador pode nem chegar a ver o que desejava e essa informacao ser usada para
alterar o contexto.

ID Evento Variagao
E.1 O utilizador realiza uma pesquisa 1
E.2 O utilizador muda o tipo de grafico 2
E.3 O utilizador abre um dashboard 3
EA4 O utilizador grava um widget 5

Tabela 4.9: Eventos do contexto de curto prazo.

4.3.3 Aplicacao

A introducéo do contexto teve diferentes areas de aplicagao: ordenacao de cenérios, auto-
complete e pesquisas sugeridas.

Ordenacgao de Cenérios

Ao alterar o peso das tabelas, colunas e relagbes, o contexto do utilizador influencia a
ordenacao de cenarios. As features de dominio permitem que a informagao que o utilizador
frequentemente procura tenha mais peso que outro tipo de informagao e, consequentemente,
0s cenarios que possuem essas estruturas subam em relagdo aos outros.

Autocomplete

O autocomplete do sistema é alimentado com duas fontes de informagao: o Schema-
Manager e o Query-Manager. A primeira fonte da-nos informagao do esquema de dados,
ou seja, sobre as tabelas e colunas envolvidas. A segunda, o Query-Manager completa o
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autocomplete com as pesquisas frequentes do utilizador e também com as pesquisas suge-
ridas.

As sugestoes do autocomplete sao exibidas segundo uma ordem pré-estabelecida. Assim,
a ordem é a seguinte:

1. Frequentes, vindas do Query-Manager.
2. Sugeridas, vindas do Query-Manager.
3. Entidades, vindas do Schema-Manager.

4. Atributos, vindas do Schema-Manager.

Cada manager, ao dar as suas sugestoes, pode ultrapassar o nimero maximo de su-
gestoes permitidas no autocomplete, pelo que o sistema possui um algoritmo capaz de
mostrar estas sugestoes de forma equitativa. Este trabalho incidiu apenas na ordenagao
das sugestoes que eram apresentadas pelo Query-manager e Schema-manager.

Desta forma, no Query-Manager foi criada uma estrutura adicional context query,
onde é guardado o cenario escolhido para cada uma das pesquisas frequentes e sugeridas.
Sempre que o contexto sofre alteracao, seja de longo prazo ou curto prazo, estes cenarios sao
atualizados, bem como o valor de dominio associado. Estas sugestoes sao entao ordenadas
segundo este valor e enviadas para o autocomplete.

Da parte do Schema-Manager nao foi necesséria a introducao de informacao numa
estrutura adicional, pois esta informacao estd sempre presente no contexto. Assim, este
manager, ao ter acesso ao peso de cada tabela, coluna e relagao, ordena as suas sugestoes
de forma descendente.

Pesquisas Sugeridas

Da mesma forma que o Query-Manager ordena as sugestoes de autocomplete, este para
sugerir uma pesquisa usa o mesmo método. Usando a estrutura adicional que foi im-
plementada, ordena as sugestOes apresentadas segundo o seu valor de dominio de forma
descendente.






Capitulo 5

Testes e Validacao

Este capitulo contém os testes que foram realizados, bem como as suas respetivas
analises. Assim, foram realizados testes sobre trés areas: colaboragao e partilha (5.1),
ordenacao de cenérios (5.2) e personalizagao (5.3).

5.1 Colaboracao e Partilha

A area de colaboracgao e partilha, estando inserida numa vertente mais de engenharia, foi
dividida em dois tipos de testes: testes unitarios e testes de aceitacdo. Ao contrario dos
primeiros, os testes de aceitacao apenas puderam ser usados para validar algumas das
funcionalidades implementadas, as quais estdo integradas na interface. As restantes serdo
introduzidas mais tarde.

5.1.1 Testes Unitarios

A realizacao dos testes unitarios foi feita recorrendo a user stories. Estas sdo breves descri-
¢oes de funcionalidades direcionadas na perspetiva do utilizador e sao bastante utilizadas
em metodologias de desenvolvimento agil (Rasmusson, 2010). A preferéncia por estas deve-
se também ao facto de permitirem o mapeamento direto para testes unitarios. As user
stories seguem uma estrutura proéopria, pelo que devem seguir um determinado modelo e
responder a trés questoes essenciais:

e Enquanto <tipo de utilizador> (Quem a precisa?)
e Quero <agao> (O que é que ele quer?)
e Para <objetivo> (Porque é que ele o quer?)

No anexo B estao descritos os testes que foram realizados seguindo o modelo apresen-
tado, os quais foram realizados em JUnit!, a qual é uma framework usada para executar
testes repetitivos.

5.1.2 Testes de Aceitagao

Os testes de aceitagao sao testes nao-automatizados que permitem verificar se as funciona-
lidades implementadas funcionam como o esperado para o utilizador, sendo diferentes dos
anteriores, uma vez que sao executados pelos proprios utilizadores no uso da aplicacao.

1JUnit - junit.org
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Desta forma, algumas das funcionalidades ao serem integradas na interface do Wizdee
Discovery puderam ser testadas numa primeira fase pela equipa de UX no momento da
integragdo e, numa segunda fase, pela equipa de testes.

As funcionalidades que entraram para os testes de aceitacido foram as seguintes:

e Partilha interna.
e Partilha por email.

e Suporte de notificagoes.

Os elementos que fizeram parte destes testes teceram diversos comentarios e foram
reportando alguns erros que foram aparecendo, o que permitiu o melhoramento destas
funcionalidades. De seguida sao mostrados alguns dos melhoramentos que foram feitos
através da realizacao dos testes de aceitacao:

e Corregoes na estrutura de email, de modo a exibir um HTML realizado pela equipa

de UX.

e Corregao nas notificagoes, de modo a nao exibir notificagbes sobre dados ja inexis-
tentes.

e Notificagoes com identificadores corretos, mas com nomes trocados.

5.2 Ordenacao de Cenarios

Para a ordenacao de cenarios foram usados testes autométicos que ja eram usados pela
empresa para validar a solugao anterior.

5.2.1 Testes Automaticos

Os testes automaticos foram feitos recorrendo ao conjunto de dados de entrada que foi
usado no algoritmo genético, o qual contém 500 pesquisas. Para a validagdo das novas
features foi feito um teste em que foram usadas todas as pesquisas do conjunto de dados
de entrada. Este teste pode ser visualizado na figura 5.1, onde a area verde representa a
percentagem de acerto no cenério correto e a area amarela diz que o cenario correto esta na
listagem mas nao é o primeiro. O teste foi realizado seguindo trés abordagens diferentes: a
abordagem anterior, a abordagem nova sem dominio, ou seja, nenhuma tabela, coluna ou
relagao entre tabelas tém um peso associado, e na abordagem nova, onde estas estruturas ja
tém um peso associado. Estes pesos foram igualmente calculados pelo algoritmo genético.

Anterior

Nova sem Dominio
Nova com Dominio.

Figura 5.1: Testes automaticos com todas as
500 pesquisas.



5.3. Personalizacao 65

5.2.2 Analise de Resultados

Analisando os testes da figura 5.1, verifica-se que na abordagem anterior em apenas 55%
dos casos era escolhido o cenario correto. Com a introducao das novas features esta percen-
tagem subiu para os 77% e, se se tiver em conta o dominio, consegue-se uma percentagem
de acerto na ordem dos 85%.

Sao evidentes os melhoramentos que as novas features trouxeram ao Wizdee Discovery,
podendo-se ainda concluir que o conhecimento do dominio tem uma influéncia muito po-
sitiva na identificacdo do cenério correto. Este conhecimento é importante na medida em
que ao saber-se & partida quais as pesquisas que habitualmente sao feitas, quais os dados
que se querem ver e quais as relagoes de tabelas mais importantes, o sistema consegue
reduzir muitos casos de ambiguidade que as suas interpretagoes podem ter. Este dominio
esta orientado aos utilizadores que geraram o conjunto de dados de entrada do algoritmo
genético, pois o treino e testes foram realizados com o mesmo conjunto de dados.

Estes resultados mantiveram-se constantes ao longo dos varios testes realizados, pelo
que sao obtidos os mesmos resultados para o mesmo conjunto de pesquisas independente-
mente do nimero de testes executados.

Segundo o teste realizado para a validacao das features que foram introduzidas para
a ordenagao de cenarios pode-se verificar que vieram trazer uma melhoria significativa ao
sistema, sendo que essa melhoria fixa-se nos 30% quando se compara a abordagem anterior
com a abordagem nova com dominio.

5.3 Personalizacao

A personalizacao é algo que nao é facilmente validada, uma vez que o contexto varia de
utilizador para utilizador. Desta forma, foram pensados dois tipos de testes: quantitativos,
onde foram extraidas métricas através da interacao do utilizador com o sistema, e os testes
qualitativos, onde foram recolhidas as opinioes de alguns utilizadores.

5.3.1 Testes Quantitativos

Os testes quantitativos foram recolhidos através da interagdo do utilizador com o sistema.
Assim, foram recolhidas métricas da listagem de cenéarios e da listagem do autocomplete.
Na primeira era vista a posicdo do cenario escolhido pelo utilizador e, na segunda, a
posicao no autocomplete da pesquisa que o utilizador realizou de seguida. Nesta tltimo é
importante realcar que o nimero maximo de sugestoes apresentadas pelo autocomplete é de
sete. Quando nos gréficos relativos a esta funcionalidade aparece o valor de oito significa
que a pesquisa nao se encontra na listagem de sugestoes apresentadas.

Nestes testes foram também registadas métricas relacionadas com as pesquisas suge-
ridas, nas quais era retirada a posicao da pesquisa que o utilizador escolhia, comparando
sempre a abordagem com contexto com a abordagem sem contexto. No entanto, o esta-
giario preferiu nao colocar essas métricas nestes testes, uma vez que a amostra era muito
reduzida. Isto deve-se ao facto de os utilizadores que realizaram os testes estarem ambien-
tados ao produto e aos dados, sendo que raramente se enganavam na pesquisa introduzida.
S6 nestes casos é que a pesquisa sugerida é apresentada. Mesmo assim, foi possivel a
validacao destas indiretamente, porque também sao apresentadas pesquisas sugeridas no
autocomplete. Desta forma, a validacao destas é realizada em conjunto com a validacao da
ordenagao do autocomplete.

Para isto, foram realizados dois tipos de exercicios: um de contexto simulado e outro
de exercicios com utilizadores. O primeiro foi realizado pelo estagiario, onde através de
um conjunto de 30 pesquisas encadeadas mostra a influéncia do contexto na ordenagao
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dos cenérios e autocomplete. O segundo foi realizado com a ajuda de trés elementos da
empresa, 0s quais nao estao a par dos métodos de backend, mas encontram-se ambientados
com o produto e o uso deste.

Contexto Simulado

Os testes de contexto simulado foram feitos de maneira a mostrar a influéncia do contexto.
Para isto foram escolhidas trinta pesquisas encadeadas que proporcionassem a mudanca
do contexto e um impacto positivo deste na ordenacao de cenarios e autocomplete. As
métricas usadas para estatistica foram a posicao do cenario escolhido pelo utilizador na
listagem de cenérios e a posicao da pesquisa realizada pelo utilizador nas sugestoes de
autocomplete.

Na figura 5.2 pode ser visto a influéncia do contexto na ordenagao de cenarios. Quanto
mais alto o valor da posicao pior, uma vez que o cenirio correto aparece cada vez mais
distante da primeira posicao. Desta maneira, é possivel a comparacao de onde o cenério
correto estaria usando a abordagem anterior (série cinzenta) e usando a nova abordagem
(série preta).

—

——

@m==Abordagem Antiga

e /\hordagem Nova

N

Posigdo na listagem de cenarios
w

1234567 8 9101112131415161718192021222324252627282930

Pesquisas

Figura 5.2: Testes quantitativos da ordenagao de cenarios por
contexto simulado.

A outra parte dos testes incidiu no autocomplete, cujo o grafico da figura 5.3 reflete a
posicao no autocomplete da pesquisa que o utilizador realizou de seguida. O utilizador pode
nem ter clicado na sugestdo apresentada no autocomplete, mas mesmo assim foi retirada
a posicao de onde a pesquisa que ele realizou se encontraria se tivesse usado a sugestao.
Mais uma vez, a série cinzenta representa a posi¢cao pela abordagem anterior e a série preta
a posicao pela nova abordagem.

Neste exercicio ainda foram retiradas métricas relacionadas com o tempo de geragao
de cenérios, comparando o tempo usando a abordagem antiga e a abordagem nova. Esta
comparagao pode ser visualizada na figura 5.4.

Ja na tabela 5.1 podem ser analisados alguns valores estatisticos relacionados com as
métricas apresentadas anteriormente, onde é demonstrada a média, o desvio padrao e o erro
associado ao intervalo de confianga de 95% de cada uma das abordagens para a ordenagao
de cenarios, autocomplete e geragao de cenarios.
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Figura 5.3: Testes quantitativos do autocomplete por contexto
simulado.
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Figura 5.4: Comparagao dos tempos de geragao de cenario entre
a abordagem antiga e a abordagem nova.

Exercicio com Utilizadores

O exercicio com utilizadores foi realizado com ajuda de trés elementos da empresa, os quais
nao pertencem ao desenvolvimento do backend, mas sabem manusear o Wizdee Discovery.
Desta maneira, pretende-se que este exercicio se assemelhe muito a um exercicio realizado
por um utilizador normal do produto em ambiente real.

A semelhanca do que ocorreu no exercicio de contexto simulado, as métricas retiradas
neste exercicio foram as mesmas. Porém foi conseguido uma maior amostra, pois foram
realizadas cem pesquisas. Na figura 5.5 pode ser visualizada a influéncia do contexto
na ordenagao de cendrios e, mais uma vez, quanto maior a posi¢do do cenario pior é o
resultado. Desta maneira, a série cinzenta representa a abordagem anterior e a série preta
a abordagem nova com a introdugéo do contexto.

Também muito parecido ao exercicio de contexto simulado surge o grafico da figura
5.6. Este representa a comparagao entre a posigao da pesquisa que o utilizador realizou
nas sugestoes de autocomplete entre a abordagem anterior e a nova.

Na tabela 5.2 podem ser vistos valores estatisticos relacionados com as métricas apre-
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Teste x o Erro com Intervalo
de Confianga de
95%
Ordenagao de Cenérios 2,11 +1,39 40,02
na Abordagem Antiga
Ordenagao de Cenérios 1,42 +0, 74 +0,01
na Abordagem Nova
Autocomplete na 1,54 +2,12 +0,02
Abordagem Antiga
Autocomplete na 0,64 +0, 95 40,01
Abordagem Nova
Tempo na Geragao de 311,43 ms +270,74 +3,10
Cenarios na Abordagem
Antiga
Tempo na Geragao de 775,82 ms +223, 24 +2,56
Cenérios na Abordagem
Nova

Tabela 5.1: Estatisticas associadas aos testes com contexto simulado.
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Figura 5.5: Testes quantitativos da ordenacao de cenarios pelo exercicio
com utilizadores.

sentadas neste exercicio, podendo comparar a média, desvio padrao e o erro associado com
intervalo de confianga de 95% de cada abordagem na ordenagao de cenérios e nas sugestoes
de autocomplete.

Analisando os valores da tabela 5.1, da tabela 5.2 e verificando que o erro associado
a um intervalo de confianca de 95% ¢é reduzido pode-se chegar a conclusdo que a média
diminui quando se compara a abordagem anterior com a nova abordagem, a qual ja faz uso
do contexto. Pode-se verificar que na ordenagao de cenarios existe uma diminuigao de 0,69
no exercicio de contexto simulado e uma diminuicao de 3,58 no exercicio com utilizadores.
Se existe uma diminuigao pode-se concluir que a influéncia do contexto é positiva, pois é
quando o cenério correto aproxima-se da primeira posicao. Esta diferenga pode nao ser
muito grande, mas é o suficiente para desambiguar grande parte dos casos.

Pela analise dos graficos da figura 5.2 e da figura 5.5 pode-se verificar que a série preta,
a qual representa a posicao dos cenéarios fazendo uso do contexto, encontra-se quase sempre
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Figura 5.6: Testes quantitativos do autocomplete pelo exercicio com uti-

lizadores.
Teste 7 o Erro com Intervalo
de Confianga de
95%
Ordenagao de Cenérios 5,17 +23,71 40,15
na Abordagem Antiga
Ordenagao de Cenérios 1,59 +1,10 40,01
na Abordagem Nova
Autocomplete na 1,04 +2,09 +0,01
Abordagem Antiga
Autocomplete na 0,58 +1,34 40,01
Abordagem Nova

Tabela 5.2: Estatisticas associadas aos testes realizados nos exercicios com utilizadores.

abaixo da série cinzenta, a qual nao faz uso do contexto. Isto significa que a introdugao
do contexto provocou a subida do cenério correto na listagem de cenérios. Na analise
destes graficos pode-se também observar que existem pontos onde a abordagem anterior
obteve melhores resultados do que a nova abordagem (intervalo de [16-19] na figura 5.2 e
intervalo [20,25] na figura 5.5). Estes pontos podem significar uma mudanga de contexto
por parte do utilizador, onde os resultados continuam a aparecer consoante o contexto
anterior. Nesses casos o utilizador tem que proceder & alteracao do cenario e o contexto
vai sendo atualizado segundo a interagdo que faz com o sistema. A partir desses pontos
é possivel observar que o cenario correto aproxima-se mais da primeira posi¢ao usando a
nova abordagem.

Passando a anélise das sugestoes de autocomplete. Pelas tabelas 5.1 e 5.2 e verificando
que o erro associado a um intervalo de confianca de 95% é reduzido, é possivel verificar que
a descida da média foi na ordem dos 0,9 no caso do exercicio de contexto simulado e 0,46 no
caso do exercicio com utilizadores. Por estes valores pensa-se que o contexto nao tem grande
influéncia. Mas se pensarmos que se esta a ter em conta que quando a pesquisa realizada
nao se encontra nas sugestoes de autocomplete aparece na oitava posi¢ao pode-se chegar a
conclusao que as médias apresentadas estao a beneficiar a abordagem anterior, uma vez que
apenas nesta abordagem aparecem sugestoes a surgir na oitava posicao. Esta informacao
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é visivel nos graficos da figura 5.3 e da figura 5.6. Nestes graficos é percetivel que existe
uma grande oscilacao dos valores das posicoes, mas verifica-se que pela abordagem nova
a pesquisa realizada pelo utilizador aproxima-se mais da primeira posicdo. A semelhanca
do que ocorre na ordenagao de cenérios existem pontos onde a abordagem anterior obtém
melhores resultados (intervalo [10,11] na figura 5.3 e intervalo [72,74] na figura 5.6), mas
isto pode-se dever mais uma vez & mudanca de contexto por parte do utilizador.

Nestes testes foram ainda comparados os tempos de geragdo de cenarios usando a
abordagem antiga e a abordagem nova. Era de prever que este tempo aumentasse na nova
abordagem, uma vez que a complexidade na avaliacao de cada cenério aumentou. Pela
comparacao de tempos visualizada no grafico da figura 5.4 e na tabela 5.1 verifica-se que
essa previsao confirma-se, mas também que essa diferenca nao é significativa, estando na
ordem dos 464,39 ms quando é calculada a diferenca entre as suas médias. Na perspetiva
da empresa o trade-off existente entre o aumento do tempo e o aumento da qualidade é
algo que compensa, uma vez que os dados exibidos ao utilizador vao ser mais préximos
daqueles que ele esta & espera e o tempo aumentado nao é o suficiente para o utilizador
notar uma grande diferenca nas duas abordagens.

5.3.2 Testes Qualitativos

Os testes qualitativos foram realizados recorrendo ao exercicio com utilizadores. Além de
retirar as métricas ja apresentadas anteriormente foi pedido que os utilizadores tecessem
alguns comentarios e respondessem a algumas questoes. De seguida, s@o apresentadas
algumas das respostas dadas pelos utilizadores devidamente tratadas:

1. Notou diferenca com a introducao do contexto?

e "Sim, a ordenagao de cenérios e o autocomplete alteravam consoante as minhas
interagoes com o sistema".

e "Sim, a desambiguacdo dos cenérios é notoéria, o que d& bastante jeito uma
vez que o numero de cenarios gerados para uma pesquisa pode ser considera-
velmente grande".

2. Percebeu que a mesma pesquisa pode ter interpretacoes diferentes ao longo da uti-
lizacdo do Wizdee Discovery?

e "Sim, em situagbes que me tinha esquecido de ver algum pormenor voltava a
fazer a mesma pesquisa e a posicdo do cenario correto ja era diferente".

e "Notorio em pesquisas muito ambiguas, onde os mesmos valores aparecem em
tabelas diferentes. Se as minhas pesquisas estiverem & volta de uma tabela,
o valor apresentado estd relacionado com essa tabela e nao com outras, nas
quais também aparece".

3. O autocomplete vem tornar mais facil a exploracdo do sistema e adapta-se ao con-
texto?

e "Sim, o autocomplete ao ordenar as suas sugestoes com base nas minhas pes-
quisas anteriores, permite-me com relativa facilidade aceder as pesquisas que
eu desejo realizar de seguida'.
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4. Comentéarios?

e "Por vezes, mudo o cenério e a alteragdo que o contexto introduz nao influen-
cia a ordenacao de cenérios nas pesquisas seguintes e que estao diretamente
relacionadas com as anteriores".

Na anélise dos testes qualitativos verifica-se que as opinides sao bastante positivas em
que os utilizadores referem que a introducao de contexto facilita o uso do sistema e é possivel
encontrar os resultados que procuram mais rapidamente. Este consegue desambiguar as
pesquisas do utilizador em muitos dos casos, fazendo com que o ntimero de alteragoes de
cendrios tenha que ser menor. O autocomplete consegue ainda ter uma ordenagao eficaz
das pesquisas mais importantes para o utilizador.

No entanto, pelos comentarios recebidos a personalizacao ainda nao consegue propor-
cionar os melhores resultados ao utilizador. O problema referido prende-se com o facto de
as features genéricas introduzidas sobrepoem-se as features de dominio. Imagine-se uma
listagem de cenarios, onde o primeiro cenério tem o peso das suas tabelas, colunas e rela-
¢Oes entre tabelas a zero e o segundo cenario também. O utilizador ao realizar esta mesma
pesquisa procede sempre a alteragao de cenario para o segundo, chegando a um ponto que
o peso do dominio do segundo cenério atinge o maximo e o cenario mantém-se na segunda
posicao. Isto acontece, porque os pesos de dominio nao sdo suficientes para conseguirem
subir o cenério para primeiro, sendo que os pesos das outras features sobrepoem-se.

5.3.3 Analise de Resultados

Ao ser possivel a extragao das métricas apresentadas através de ambos os exercicios pode-se
analisar a influéncia do contexto nas funcionalidades de ordenacao de cenarios e sugestoes
apresentadas pelo autocomplete.

O contexto trouxe resultados muito positivos no sistema, uma vez que o sistema adapta-
se ao utilizador através da sua interagao. O sistema consegue analisar quais os dados mais
importantes para o utilizador e consegue desambiguar muitas das pesquisas introduzidas,
levando a que existam casos em que a mesma pesquisa tenha interpretacoes diferentes em
momentos também diferentes.

A introdugéo do contexto ao ser aplicado na ordenacao de cenéarios possibilita que
o cenario que o utilizador deseja apareca numa posicao mais acima em relacdo ao que
acontecia na abordagem anterior, a qual era independente do utilizador. Este cenario ao
subir na ordenacao de cenarios proporciona que o utilizador reduza o ntmero de vezes que
tem que mudar o cendrio e também uma maior rapidez na pesquisa dos dados que sao do
seu interesse.

Muito semelhante & ordenagao de cenéarios, as sugestoes de autocomplete também sao
ordenadas segundo a importancia que as diferentes estruturas tém para o utilizador. Desta
forma, possibilita que o utilizador execute uma pesquisa mais rapidamente e consiga prever
de uma forma mais eficaz qual a pesquisa que o utilizador quer realizar.

No entanto, existem casos que a introducao de contexto nao consegue resolver, uma
vez que as features genéricas sobrepoem-se as features de dominio. Desta maneira, é
necessario existir trabalho futuro que consiga contrariar esta situacao e tornar o sistema
mais personalizado para cada utilizador.






Capitulo 6

Metodologia e Planeamento

Este capitulo descreve a metodologia adotada durante o estagio, bem como, o planeamento
inicialmente proposto.

6.1 Metodologia

O projeto segue uma metodologia de desenvolvimento denominada de Scrum (Rising and
Janoff, 2000), uma metodologia iterativa e incremental usada no desenvolvimento de soft-
ware agil (Beck et al., 2001), a qual ¢ usada na Wizdee. Ao reconhecer que os requisitos de
um projeto podem sofrer alteragoes e que é dificil prever todos os obstéculos que podem
surgir durante o desenvolvimento de um projeto de software, o Scrum procura responder
aos desafios que sao levantados & medida que estes ocorrem, de uma maneira agil.

Existem diversas posi¢oes no Scrum. Em primeiro lugar surge o Product Owner, ou
Proprietario do Produto, o qual representa o negocio e todas as partes interessadas. De
seguida, o Scrum Master, ou Mestre do Scrum, que tem como fungdo manter a organizagao
da equipa, focando-a nos seus objetivos e protegé-los de destabilizagoes externas. Por
altimo, surge a Equipa, a qual é responsavel pelo desenvolvimento do produto.

O processo de desenvolvimento envolve diversas etapas, denominadas de Sprints, os
quais tém uma duragao normal compreendida entre duas a quatro semanas. As tarefas
que sdo estabelecidas para cada Sprint, denominadas de Sprint Backlog, sao determinadas
numa Sprint Planning Meeting e sao escolhidas a partir do Product Backlog, onde todas as
tarefas se encontram priorizadas segundo os requisitos a serem cumpridos. Os requisitos
que sao estabelecidos no Sprint Backlog nao podem ser alterados, pelo que se nao forem
cumpridos no tempo estabelecido do Sprint, o qual tem que ser sempre terminado a tempo,
retornam para o Product Backlog.

O progresso do Sprint é acompanhado por um Burn Down Chart, o qual representa o
trabalho total que falta para completar o Sprint. Este progresso é ainda discutido diari-
amente em reunioes com duragao aproximadamente de 15 minutos, onde é discutido se o
planeamento esta a sofrer desvios, quais os objetivos cumpridos e quais os problemas que
enfrentam que podem evitar o cumprir do Sprint. Tendo este terminado, sdo realizadas
duas reunioes, uma Sprint Review Meeting, onde a equipa apresenta o trabalho realizado,
e uma Sprint Review Meeting, onde é feita uma anélise retrospetiva e sao realizados me-
lhoramentos no processo.

Na Wizdee, as posigoes referidas acima sao representadas pelo Prof. Doutor Paulo
Gomes, como Product Owner, pelo Doutor Bruno Antunes, como Scrum Master e pela
Equipa da Wizdee, onde o estagiario esta inserido. Os Sprints tém a duragao normal de
duas semanas e a reuniao diaria é realizada entre o Scrum Master e a Equipa. No final de
cada Sprint é realizada a Sprint Review Meeting, onde o trabalho realizado é apresentado



74 Capitulo 6. Metodologia e Planeamento

por cada elemento da Equipa e a Sprint Review Meeting é feita com o objetivo de melhorar
o processo adotado. A Sprint Planning Meeting é realizada no inicio de cada Sprint.

O processo de Scrum esti a ser implementado usando o Jira!, o qual oferece uma
interface que lida com a gestao das tarefas a serem realizadas no Sprint. O codigo-fonte,
bem como qualquer documentagao, é armazenada num repositério de versoes baseado em
Git e acessivel através da ferramenta Stash?.

6.2 Planeamento

Numa metodologia de Scrum, a criacao de um diagrama Gantt é algo que nao é usual. No
entanto, de modo a representar o planeamento usado, surge na figura 6.1 o diagrama res-
peitante ao primeiro semestre e na figura 6.2 o diagrama respeitante ao segundo semestre.
O desenvolvimento do projeto ird ser dividido em doze sprints. As reunides proprias do
Scrum sao realizadas conforme foi referido na metodologia.

As estimativa do tempo das tarefas comuns com outros estagios, como a escrita, é
feita com base na experiéncia que o Scrum Master tem na orientacdo de estagios que
ja ocorreram na empresa. Nas tarefas de implementacao, esta estimativa é realizada de
acordo com o tipo de implementacao que é realizada e o esfor¢o que esta traduz. Nas
tarefas da vertente de engenharia, esta estimativa aproxima-se muito mais da realidade
do que nas tarefas da vertente de investigacao. Nestas tltimas, o processo pode ser mais
demorado, levando a que algumas tarefas tenham que ser movidas de um sprint para o
proximo. Desta forma, e sendo este um risco identificado na realizagao deste trabalho, é
necessario a ativacao do plano de mitigacao nestas situacoes.

De seguida irao ser referidos os planeamento do primeiro e segundo semestre em sepa-
rado.

6.2.1 Primeiro Semestre

O primeiro semestre focou-se na elaboracao do presente documento, bem como na imple-
mentacao da tarefa de Colaboracao e Partilha, a qual é descrita na seccao Implementacao.
Na listagem seguinte pode ser visto como foi organizado o planeamento do primeiro semes-
tre, fazendo a correspondéncia com o diagrama de Gantt da figura 6.1:

1. Analise de Requisitos e Riscos - Iniciou-se pela escrita da andlise de requisitos (3.3)
e riscos (3.6).

2. Anélise de Competidores - Exploragao das diversas ferramentas de Bl e suas respeti-
vas abordagens no campo da colaboragao e partilha (2.1.2), e, também, a realizagao
de uma analise de diversos trabalhos relacionados com a area de personalizacao
(2.2.2).

3. Conceitos Base - Especificagdo das abordagens seguidas tanto a nivel de colaboragao
e partilha (2.1.1), como a nivel de personalizagao (2.2.1).

4. Abordagem Proposta - Foi explorada a arquitetura do Wizdee Discovery (3.4) bem
como foram explorados os componentes importantes para a realizacao do estagio
(3.5).

1Jira - http://www.atlassian.com /software/jira
2Stash - http://www.atlassian.com /software/stash
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5. Implementagao - Escrita da seccao que descreve as funcionalidades implementadas
na area da colaboragao e partilha (4.1).

6. Proposta de Estagio - Escrita final da proposta de estagio com as alteragoes propostas
pelos orientadores.

7. Desenvolvimento - Em paralelo com a elaboracdo do documento, foram implemen-
tados os métodos necessarios da colaboracao e partilha.

Um backlog foi feito para atribuir as diferentes tarefas a cada sprint de desenvolvimento.
De seguida é apresentado cada sprint ao detalhe com as tarefas respetivas do backlog:

o Sprint #1:

— Partilhar relatorios com utilizadores especificos.
— Identificar relatérios partilhados e mudar as suas propriedades de partilha.

— Partilha por email
o Sprint #2:

— Partilha por link

— Partilha para redes sociais
e Sprint #3:

— Partilha para ferramentas de produtividade

— Suporte para comentarios
o Sprint #4:

— Suporte para notificagoes
— Adicionar suporte para partilha interna de dashboards.

— Implementar método para verificar se a autenticacao é vélida no acesso & APIL.

6.2.2 Segundo Semestre

O segundo semestre foi iniciado com a ambientagdao do estagiario ao algoritmo genético
que era usado na abordagem anterior para a otimizacao da ordenagao de cenérios. Posteri-
ormente, foram realizadas as necessérias adaptagoes ao novo motor de pesquisa do Wizdee
Discovery e foram introduzidas as novas features, bem como os respetivos testes.

Quando foram atingidos bons resultados foi iniciada a implementagao das funcionalida-
des de personalizagao, tornando os resultados devolvidos pela ferramenta mais orientado ao
contexto do utilizador. No final desta implementacao foram realizados os testes descritos
na secgao .

Por 1ltimo, e no final do semestre foi escrito o presente documento. Na figura 6.2 é
possivel ver o diagrama de Gantt respeitante ao segundo semestre.

A semelhanca do planeamento do primeiro semestre, um backlog foi feito para atribuir
as diferentes tarefas a cada sprint de desenvolvimento. Muitas das tarefas passam de
um sprint para o outro devido & sua complexidade e tempo consumido. De seguida é
apresentado cada sprint ao detalhe com as tarefas respetivas do backlog:
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o Sprint #5:
— Melhorar ordenagao de cenérios através da abordagem usada.
o Sprint 7#6:
— Melhorar ordenagao de cenérios através da abordagem usada.
— Testes de validag@o das novas features.
o Sprint #7:

— Melhorar ordenagao de cenarios através da abordagem usada.
— Testes de validagao das novas features.

— Nao mostrar notificagoes relacionadas com dashboards e widgets que ja nao
existem.

Sprint #8:

— Implementar um Context-Manager e métodos necessarios.

Sprint #9:

— Implementar um Contezt-Manager e métodos necessarios.

Sprint #10:

— Implementar um Context-Manager e métodos necessarios.

— Aplicagao do Context-Manager ao método de avaliacao de cenérios.

Sprint #11:

— Aplicacao do Context-Manager as sugestoes do autocomplete.

— Aplicagdo do Context-Manager as pesquisas sugeridas

Sprint #12:

— Testes de validagao da personalizagao.
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Capitulo 7

Conclusoes

O trabalho desenvolvido durante este estagio complementa o Wizdee Discovery na area da
partilha de informagao e da personalizagao.

7.1 Objetivos

As implementacoes realizadas contribuem para o melhoramento da experiéncia do utiliza-
dor na interacao com o sistema. Uma delas foca-se mais na colaboracao, a qual permite a
partilha de relatérios tanto entre utilizadores como para o exterior, como redes sociais ou
ferramentas de produtividade. Num sistema de BI, este tipo de funcionalidades torna-se
importante uma vez que os varios departamentos de uma empresa necessitam de estar em
permanente comunicagao, possibilitando uma eficiente anélise dos dados e a troca de infor-
macao e ideias. Por outro lado, a personalizacao do sistema tenta adaptar as respostas ao
utilizador. Através das interagoes que este realiza com o sistema é possivel a modelizacao
de um contexto do utilizador, capaz de influenciar as pesquisas sugeridas bem como as
interpretacoes que sao realizadas pelo sistema quando este realiza uma pesquisa. Com
esta implementagao pretende-se que o Wizdee Discovery adeque as respostas apresentadas
as necessidades do utilizador, o qual pode resolver problemas de ambiguidade, os quais sao
um dos maiores problemas do processamento de linguagem natural.

7.2 Abordagem

De maneira a entender o que pode ser implementado na area da colaboracgao, foi impor-
tante a analise de competidores realizada, onde foi possivel o levantamento das abordagens
que estes seguiam nos seus sistemas, presente no capitulo Conceitos Base e Trabalhos Re-
lacionados. Este estudo deu para perceber quais as abordagens usadas pelos concorrentes
da Wizdee e onde poderia o Wizdee Discovery ser diferente. A implementagdao da par-
tilha para ferramentas de produtividade foi claramente diferenciador, pois nenhuma das
ferramentas de BI analisadas permite este tipo de partilha. Ainda neste capitulo foram
estudadas as abordagens que diversos investigadores usam na personalizagao de motores de
pesquisa. Desta maneira permitiu ter uma visao geral de como este tipo de aprendizagem
pode ser feito e algumas das consideragoes a ter. Uma das consideragoes mais importantes
prende-se com o facto de que a personalizacdao nao deve ser feita a todo o tipo de pesquisas.
Outra realca que o contexto de utilizador pode sofrer muitas alteragoes. Estes sdo alguns
dos problemas que foram tidos em conta no momento da implementacao da personalizagao.

Outro dos aspetos importantes, foi a definigdo dos requisitos e objetivos do estagio, os
quais permitiram a sincronizacao das ideias entre o estagiirio e a empresa. O estudo da



80 Capitulo 7. Conclusoes

arquitetura permitiu identificar o contexto onde o trabalho iria ser desenvolvido e quais
as dependéncias existentes entre os diversos projetos. A anélise de riscos foi também
importante, na medida em que na existéncia de uma situagao de risco prevista, um plano
de contingéncia esta desde ja identificado.

Desta forma, foram usadas as seguintes abordagens:

e Colaboragao e Partilha. Para a colaboragao e partilha foram usadas algumas das
abordagens ja seguidas por alguns dos competidores da Wizdee. Assim e através da
gestao da base de dados e alteragao dos respetivos comandos de controlo, foi possivel
a implementacao da partilha interna, partilha por link, suporte para comentarios e
suporte para notificagoes. Ja para a implementacao da partilha externa, foram
usadas, na maioria dos casos, bibliotecas externas que permitem a autenticagao e
partilha por email, redes sociais e ferramentas de produtividade. Nos outros casos
em que as bibliotecas eram pagas ou incapazes de realizar o que se queria, os métodos
para aceder & API foram implementados de raiz.

e Ordenacao de Cenarios. Para a ordenacao de cenérios foram usados algoritmos
genéticos capazes de calcular o peso associado a cada uma das features introduzi-
das. Estas features tém a funcao de avaliar cada cenario e podem ser divididas em
features genéricas, as quais sao independentes do dominio dos dados, e em features
de dominio. E sobre estas tltimas que a personalizacio atua.

e Personalizagao. A personalizacio atua sobre as features de dominio. Estas baseiam-
se nos pesos atribuidos a cada estrutura interpretada nos cendarios, como tabelas,
colunas e relagoes, e sdo as interagdes do utilizador com o sistema que fazem variar
estes pesos, segundo a importancia que cada estrutura tem para o utilizador.

7.3 Resultados

Os resultados obtidos revelaram que as funcionalidades introduzidas trouxeram beneficios
para o Wizdee Discovery. Nos seguintes paragrafos irao ser analisados os resultados para
cada uma das areas tratadas neste estagio.

e Colaboragao e Partilha. Pelos testes unitarios realizados e testes de aceitagao,
as funcionalidades de colaboracao e partilha foram bem integradas no sistema e
satisfazem os requisitos propostos.

e Ordenacao de Cenarios. Comparando a ordenacao dos cenérios entre a aborda-
gem anterior e a abordagem nova conclui-se que os resultados sdo positivos, levando
a um melhoramento significativo na capacidade para acertar no cenario correto.
A complexidade aumentada no método de avaliagdo de cada cenario levou que o
tempo de avaliacao aumentasse, o que era de esperar. No entanto, nao revelou ser
um aumento significativo para o utilizador, o qual nunca ultrapassou os 500 ms na
diferencga entre a geragao dos mesmos cenarios usando a abordagem anterior e usando
a abordagem nova.

e Personalizagao. A personalizacao revelou-se prometedora, uma vez que foi capaz
de desambiguar muitas das pesquisas introduzidas pelo utilizador e adaptar os resul-
tados a diferentes utilizador através das suas interagoes. No entanto, existem casos
que o contexto ndo é capaz de influenciar as ordenacées de cenarios e autocomplete.
Este é um problema que deve ser tido em conta no trabalho futuro.



7.4. Contribuicoes 81

7.4 Contribuicoes

O estagiario durante este estagio contribuiu de uma forma positiva nas seguintes areas:

e Colaboragao e Partilha. A implementacao das funcionalidades de colaboragao e
partilha possibilitam o utilizador de partilhar internamente os seus relatérios, envia-
los por email, partilhar para redes sociais os seus widgets e também interagir com
algumas das suas ferramentas de produtividade. O suporte para comentarios tam-
bém foi implementado, podendo agora os utilizadores comentar os seus proprios
livros, paginas e widgets bem como os de outros utilizadores. Nestes comentarios é
ainda possivel o uso de mengoes que irdo fazer referéncia a outros utilizadores ou
relatorios. De maneira a que os utilizadores percebam que algo foi partilhado com
eles ou foram mencionados num comentério ou entao foi escrito um comentario num
relatorio seu, um sistema de notificagdes foi também introduzido no sistema, avi-
sando o utilizador destas a¢oes. Importante realcar que estas funcionalidades foram
implementadas a nivel de back-end, estando a parte de front-end da responsabili-
dade da equipa existente na Wizdee dedicada ao desenvolvimento do interface de
utilizador.

e Ordenacao de Cenarios. O método de ordenagao de cenarios foi enriquecido
com diversas features que permitem uma avaliacao mais complexa e mais fidvel de
cada cenério. Desta forma, é possivel neste momento uma melhor interpretacao de
cada pesquisa introduzida pelo utilizador, dando na maioria dos casos uma resposta
correta ao utilizador.

e Personalizagao. Apesar da melhoria significativa na ordenacao de cenarios, existem
casos em que falha devido & ambiguidade das pesquisas introduzidas pelo utilizador.
Desta maneira, o sistema encontra-se personalizado para cada utilizador, sendo que
os resultados sao adaptados para o utilizador de acordo com a sua importancia para
ele. Esta personalizacao é realizada através da interacao do utilizador com o sistema,
nao tendo que o proprio utilizador dar o seu input para dizer quais os dados que
deseja ver. Esta funcionalidade foi aplicada ao autocomplete, ordenacao de cenarios
e pesquisas sugeridas.

7.5 'Trabalho Futuro

Como trabalho futuro, a nivel da colaboracao e partilha podem ser implementadas mais co-
netores para outras redes sociais e ferramentas de produtividade, conforme as necessidades
dos clientes e seu feedback.

Por outro lado, a nivel da personalizacao, o processo deve ser melhorado. Existem casos
em que o contexto é incapaz de ter influéncia na ordenagao de cenérios e nas sugestoes de
pesquisa apresentados, uma vez que as features genéricas tém mais peso que as features
de dominio. Uma solucao possivel para resolver estes casos é a atribuicao de um peso a
cada conjunto de features, sendo estes também personalizaveis consoante as interacoes do
utilizador com o sistema. Diminuindo o peso das features genéricas e aumentando o peso
das features de dominio, é possivel que os cenarios se ordenem segundo os interesses do
utilizador sem estarem tao dependentes das features genéricas.
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Apéndice B

Testes Unitarios de Colaboracao e
Partilha

Os testes unitéirios que foram usados para a validacao das funcionalidades de colaboragao
e partilha foram os seguintes:

USER STORY: PARTILHA-INTERNA-01
CENARIO: PARTILHA-INTERNA-01-SCE-01:
Dado que sou um utilizador
Quando partilho um widget com outro utilizador
Entao verifico que esse utilizador tem acesso ao meu widget

CENARIO: PARTILHA-INTERNA-01-SCE-02
Dado que sou um utilizador
Quando partilho um widget com um grupo
Entao verifico que todos os utilizadores desse grupo tém acesso ao meu widget

CENARIO: PARTILHA-INTERNA-01-SCE-03
Dado que sou um utilizador
Quando partilho um dashboard com outro utilizador
Entao verifico que esse utilizador tem acesso ao meu dashboard, bem como todos
os widgets pertencentes a esse dashboard

CENARIO: PARTILHA-INTERNA-01-SCE-04:
Dado que sou um utilizador
Quando partilho um dashboard com um grupo
Entao verifico que todos os utilizadores desse grupo tém acesso ao meu dashboard,
bem como todos os widgets pertencentes a esse dashboard

CENARIO: PARTILHA-INTERNA-01-SCE-05
Dado que sou um utilizador
Quando partilho um dashboard publicamente
Entao verifico que todos os utilizadores tém acesso ao meu dashboard, bem como
todos os widgets pertencentes a esse dashboard

USER STORY: PARTILHA-EXTERNA-0O1
CENARIO: PARTILHA-EXTERNA-01-SCE-01:
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Dado que sou um utilizador

Quando gero um link

Entao verifico que os utilizadores que tém acesso ao link conseguem ver a infor-
macao pretendida

CENARIO: PARTILHA-EXTERNA-01-SCE-02
Dado que sou um utilizador
Quando associo um tempo de validade ao link
Entao o link nao é mais acessivel ap6s o término do tempo de validade

CENARIO: PARTILHA-EXTERNA-01-SCE-03
Dado que sou um utilizador
Quando revogo um link
Entao o link nao é mais acessivel

USER STORY: PARTILHA-EXTERNA-02
CENARIO: PARTILHA-EXTERNA-02-SCE-01:
Dado que sou um utilizador
Quando partilho um widget por email em formato PDF
Entao verifico que os utilizadores para quem eu envio o email recebem esse widget
em formato PDF

CENARIO: PARTILHA-EXTERNA-02-SCE-02
Dado que sou um utilizador
Quando partilho um widget por email em formato PNG
Entao verifico que os utilizadores para quem eu envio o email recebem esse widget
em formato PNG

CENARIO: PARTILHA-EXTERNA-02-SCE-03
Dado que sou um utilizador
Quando partilho um widget por email em formato SVG
Entao verifico que os utilizadores para quem eu envio o email recebem esse widget
em formato SVG

USER STORY: PARTILHA-EXTERNA-03
CENARIO: PARTILHA-EXTERNA-03-SCE-01:
Dado que sou um utilizador
Quando tento associar a minha conta do Facebook
Entao verifico que sou reencaminhado para a pagina do Facebook para permitir o
Wizdee Discovery a partilhar os meus widgets

CENARIO: PARTILHA-EXTERNA-03-SCE-02
Dado que sou um utilizador
Quando crio um novo album no Facebook através do Wizdee Discovery
Entao verifico que o album é criado no meu Facebook

CENARIO: PARTILHA-EXTERNA-03-SCE-03
Dado que sou um utilizador
Quando partilho um widget para o Facebook no dlbum que eu especifiquei
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Entao verifico que o meu widget aparece no Facebook no album que especifiquei

CENARIO: PARTILHA-EXTERNA-03-SCE-04:
Dado que sou um utilizador
Quando tento associar a minha conta do Twitter
Entao verifico que sou reencaminhado para a pagina do Twitter para permitir o
Wizdee Discovery a partilhar os meus widgets

CENARIO: PARTILHA-EXTERNA-03-SCE-05
Dado que sou um utilizador
Quando partilho um widget para o Twitter com a descrigao que especifiquei
Entao verifico que o meu widget aparece no Twitter com a descri¢do que especifi-
quei

CENARIO: PARTILHA-EXTERNA-03-SCE-06
Dado que sou um utilizador
Quando tento associar a minha conta do LinkedIn
Entao verifico que sou reencaminhado para a pagina do LinkedIn para permitir o
Wizdee Discovery a partilhar os meus widgets

CENARIO: PARTILHA-EXTERNA-03-SCE-07
Dado que sou um utilizador
Quando partilho um widget para o LinkedIn com a descricdo que especifiquei
Entao verifico que o meu widget aparece no LinkedIn com a descricao que especi-
fiquei

USER STORY: PARTILHA-EXTERNA-04
CENARIO: PARTILHA-EXTERNA-04-SCE-01:
Dado que sou um utilizador
Quando tento associar a minha conta da Dropbox
Entao verifico que sou reencaminhado para a pagina da Dropbox para permitir o
Wizdee Discovery a partilhar a minha informagao

CENARIO: PARTILHA-EXTERNA-04-SCE-02
Dado que sou um utilizador
Quando tento partilhar um livro para a Dropboz
Entao verifico que o meu livro aparece na minha Dropbox

CENARIO: PARTILHA-EXTERNA-04-SCE-03
Dado que sou um utilizador
Quando tento partilhar uma pégina para a Dropbox
Entao verifico que a minha péagina aparece na minha Dropbox

CENARIO: PARTILHA-EXTERNA-04-SCE-04:
Dado que sou um utilizador
Quando tento partilhar um widget para a Dropbox
Entao verifico que o meu widget aparece na minha Dropbox

CENARIO: PARTILHA-EXTERNA-04-SCE-05
Dado que sou um utilizador
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Quando tento associar a minha conta da Evernote
Entao verifico que sou reencaminhado para a pagina da Fvernote para permitir o
Wizdee Discovery a partilhar a minha informacao

CENARIO: PARTILHA-EXTERNA-04-SCE-06
Dado que sou um utilizador
Quando tento criar uma nota no Evernote
Entao verifico que a minha nota aparece no meu Evernote

CENARIO: PARTILHA-EXTERNA-04-SCE-07
Dado que sou um utilizador
Quando tento criar uma nota no Fvernote com um objeto associado
Entao verifico que a minha nota aparece no meu Evernote com o objeto associado

CENARIO: PARTILHA-EXTERNA-04-SCE-08
Dado que sou um utilizador
Quando tento associar a minha conta da Google Calendar
Entao verifico que sou reencaminhado para a péagina da Google para permitir o
Wizdee Discovery a criar eventos no calendario

CENARIO: PARTILHA-EXTERNA-04-SCE-09
Dado que sou um utilizador
Quando tento criar um evento no Google Calendar com as especificagoes que eu
dou
Entao verifico que o meu evento é criado no meu Google Calendar com essas mes-
mas especificagoes

CENARIO: PARTILHA-EXTERNA-04-SCE-10
Dado que sou um utilizador
Quando tento associar a minha conta do Trello
Entao verifico que sou reencaminhado para a pégina do Trello para permitir o
Wizdee Discovery a partilhar a minha informacao

CENARIO: PARTILHA-EXTERNA-04-SCE-11:
Dado que sou um utilizador
Quando tento adicionar um quadro no Trello
Entao verifico que o meu quadro aparece no meu 7Trello

CENARIO: PARTILHA-EXTERNA-04-SCE-12
Dado que sou um utilizador
Quando tento adicionar um cartdo no Trello
Entao verifico que o meu cartao aparece no meu Trello

CENARIO: PARTILHA-EXTERNA-04-SCE-13
Dado que sou um utilizador
Quando tento adicionar uma lista no Trello
Entao verifico que a minha lista aparece no meu Trello

USER STORY: COMENTARIOS-01
CENARIO: COMENTARIOS-01-SCE-01:
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Dado que sou um utilizador
Quando tento adicionar um comentério a um livro
Entao verifico que o meu comentario aparece nesse livro

CENARIO: COMENTARIQS-01-SCE-02:
Dado que sou um utilizador
Quando tento adicionar um comentario a uma péagina
Entao verifico que o meu comentério aparece nessa pagina

CENARIO: COMENTARIOS-01-SCE-03:
Dado que sou um utilizador
Quando tento adicionar um comentério a um widget
Entao verifico que o meu comentéario aparece nesse widget

CENARIO: COMENTARIOS-01-SCE-04:
Dado que sou um utilizador
Quando tento editar um comentério
Entao verifico que o meu comentario é editado

CENARIO: COMENTARIOS-01-SCE-05:
Dado que sou um utilizador
Quando tento remover um comentério
Entao verifico que o meu comentéario é removido

CENARIO: COMENTARIQS-01-SCE-06:
Dado que sou um utilizador
Quando tento obter os comentarios de um determinado objeto
Entao verifico que obtenho os comentarios

USER STORY: NOTIFICAQ@ES—OI

CENARIO: NOTIFICAGOES-01-SCE-01:

Dado que sou um utilizador

Quando tento obter as minhas atividades

Entao verifico que obtenho as minhas atividades
CENARIO: NOTIFICAQGES—Ol—SCE—OZ:

Dado que sou um utilizador

Quando vejo uma atividade

Entao verifico que essa atividade é marcada como vista
CENARIO: NOTIFICAGOES-01-SCE-03:

Dado que sou um utilizador

Quando edito as definigoes de atividade

Entao verifico que essas defini¢Ges sao corretamente aplicadas
CENARIO: NOTIFICAGOES-01-SCE-04:

Dado que sou um utilizador

Quando pecgo as minhas definicoes de atividade

Entao verifico que as minhas defini¢bes sao corretamente exibidas
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