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A minha esposa Arnanda, que preenche minha vida de várias formas. 
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Um apólogo 

10 era filha do deus-rio Ínaco, que por sua vez era filho de Oceanus e 

Tétis. Foi sacerdotisa da Hera argiva e pertenceu à raça real de Argos. Outras versões 

a tratam como uma ninfa, mas 10 não é associada a nenhum elemento natural como as 

ninfas costumam ser. 

Sua beleza despertou a paixão de Zeus, que, para cortejá-la, cobriu o 

mundo com um manto de nuvens escuras, escondendo seus atos da visão de Hera, sua 

esposa. A estratégia falhou e a deusa, desconfiada, desceu do monte Olimpo para 

averiguar o que estava acontecendo. Numa vã tentativa de iludir sua esposa ciumenta, 

o deus transformou sua amante em uma belíssima novilha branca. Intrigada pelo 

interesse do marido no animal e maravilhada com a beleza do mesmo, Hera exigiu a 

novilha para si e a pôs sob a guarda do gigante Argos Panoptes. Argos, quando 

dosmia, mantinha abertos cinqüenta de seus cem olhos. 

Zeus encarregou Hennes de libertar sua amada. Para tanto, o mensageiro 

dos deuses, usando a flauta de Pã, pôs para dormir os olhos despertos de Argos, 

enquanto os outros cinquenta dormiam um sono natural, e cortou sua cabeça. Hera 

recolheu os olhos de seu sesvo e os pôs na cauda do pavão, animal consagrado a ela. 

10 estava livre do cativeiro, mas não dos tormentos de Hera. O fantasma 

de Argos continuava a persegui-la. Para piorar sua situação, a deusa enviou um 

moscardo para picar a novilha constantemente durante sua fuga. 

10 perambulou de Micenas para Eubéia. Atravessou a Ilíria e subiu o 

monte Hemos, na Trácia. O mar, cujas praias percorreu, recebeu o nome de Mar 

Iônio. O Estreito de Bósforo, que liga o Mar de Másmara ao Mar Negro, cujo 

significado é Passagem da Vaca, foi batizado assim após 10 tê-lo csuzado a nado. 

Atravessou a Cítia e, ao chegar ao monte Cáucaso, encontrou Prometeu acoi~entado 

em uma rocha. O titã disse que, ao alcançar o Egito, ela seria restaurada a sua forma 

humana por Zeus e teria um filho. A criança seria a primeira de uma linhagem que 

culminaria com Hércules, que acabaria por libertar o próprio Prometeu. 



10 finalmente chegou às margens do Nilo. Cansada de tanto sofrimento, 

implorou a Zeus por um fim. O deus comovido foi falar com Hera e ambos 

restauraram 10 à sua forma humana. Ela teve um filho, Épafo, que foi roubado pelos 

Curetes sob ordens de Hera. 10 recuperou o menino e reinou sobre o Egito, sob nome 

de Ísis e casada com Telégono. Sua coroa tinha dois pequenos chifres de ouro, 

lembranças de sua transformação. 

Este foi um breve resumo da história contada por Publius Oviclius Naso 

no primeiro livro de sua obra Metamorfoses (Metamorphoseon, em latim), onde em 

quinze livros ele descreve a criação e história do mundo segundo o ponto de vista da 

mitologia greco-romana. Essa história mitológica inspirou a nomeação das entidades 

criadas neste trabalho. 



Agradecimentos 

Antes de tudo, agradeço a Deus, por ter me guiado em todos os momentos 

da minha vida; por me mostrar diversas vezes que fé, perseverança e realizações 

compõem um maravilhoso ciclo; e por sempre manter minha certeza que tudo tem um 

propósito positivo em nossas vidas. 

A minha esposa Amanda, que desempenha vários papeis fundamentais em 

minha vida: esposa, amiga, parceira de trabalho, parceira acadêmica, co-orientadora, 

conselheira, guia espiritual, psicóloga, enfermeira, personal trainer, personal stylist, 

agente de turismo, pvomoter, bandinha de música, humorista, guia gastronômica, 

entre outros. Meu canivete suíço, que, em cada momento ao longo de nossa vida 

juntos, soube qual ferramenta usar para me apoiar, tranqüilizar e incentivar. 

A minha família, que me ensinou que nada que seja perene vem sem 

esforço e merecimento. Graças a eles aprendi a ser perseverante e confiante para 

alcançar cada objetivo da minha vida. 

Aos dois maiores professores da minha vida profissional: Edílson e 

professor Blaschek. Responsáveis, cada um a seu tempo, por grande parte do meu 

crescimento profissional. Grandes incentivadores do meu ingresso no mestrado. 

Obrigado pela confiança que depositaram em mim em diversas oportunidades. 

Aos meus parentes mais próximos, vários tios e primos que sempre me 

incentivaram e acreditaram no meu potencial. Agradep a t ~ d c s ,  mas como s k  tantos 

não me ai-risco a citar seus nomes. 

Aos incontáveis amigos que fiz ao longo dos anos. Amigos de colégio, 

graduação, mestrado ... Amigos do Rio (da capital até Bom Jardim, passando por 

Valença e Duque de Caxias, claro!), de Minas (de Juiz de Fora até Santos Dumont), 

de Salvador, do Mato Grosso, do Espírito Santo, entre outros estados ... A cada um que 

me apoiou com longas conversas em momentos difíceis, ou aqueles que simplesmente 

me ofereceram vários momentos de diversão em happy hours ou festinhas. 



Ao meu orientados Xexéo, que acreditou e defendeu a minha proposta e 

me deu liberdade para executá-la ao longo deste trabalho; que se mostrou um grande 

defensor da qualidade do trabalho aqui executado todas as vezes que foi necessário. 

Ao professor Geraldo Zimbrão, que como professor e orientados do meu 

trabalho de projeto final de curso, mostrou-se um grande incentivados ao meu 

ingresso no mestrado. 

A todos que contribuíram ao longo deste tempo para meu trabalho ou para 

a manutenção da minha sanidade mental meus mais sinceros agradecimentos. 

vii 



Resumo da Dissertação apresentada à COPPEAFRJ como parte dos requisitos 

necessários para a obtenção do grau de Mestre em Ciências (M.Sc.) 

OLIMPO: RECOMENDAÇÃO DE CONHECIMENTO PESSOAL ATRAVÉS DE 

ONTOLOGIAS 

Vinícios Batista Pereira 

Orientadores: Geraldo Bonorino Xexéo 

Jano Moreira de Souza 

Programa: Engenharia de Sistemas e Computação 

Existem várias iniciativas na comunidade científica para produzir sistemas de 

gestão do conhecimento e CSCW para fins educacionais, contudo, ainda persistem os 

problemas quanto à troca de infosmações entre os aprendizes. Nessa dissertação nós 

apresentamos Olimpo, um sistema para auxiliar aprendizes a não apenas compartilhar 

conteúdos e detalhar as fontes da informação a eles necesshrias, mas também para 

auxiliá-los a usar o conhecimento disponível. Olimpo utiliza ontologia e mineração de 

dados para criar cadeias de conhecimento de uma forma semi-automática, que é um 

trabalho que normalmente exige bastante esforço. Um módulo monitora a navegação 

do aprendiz pela Web. Em seguida, outro módulo classifica seu conteúdo usando uma 

ontologia, cria e recomenda uma cadeia de conhecimento ao aprendiz. Como um 

subproduto deste trabalho nós temos uma base de conhecimento com páginas da Web 

classificadas. 



Abstract of Dissertation presented to COPPE/UFRJ as a partia1 fulfillment of the 

requirements for the degree of Master of Science (M.Sc.) 

OLIMPO: PERSONAL KNOWLEDGE RECOMMENDATION USING 

ONTOLOGIES 

Vinícios Batista Pereira 
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Jano Moreira de Souza 

Department : S ys tems and Computer Engineering 

There are many initiatives in the scientific community to produce lmowledge 

management and CSCW systems. However, it is difficult to promote the easy 

infosmation share among leamers. In this dissertation we present Olimpo, a system to 

help leai-ners to share not only what the infosmation content is, where the infosmation 

is, and those who have the inforrnation needed by the leamer, but also how to use the 

available knowledge. Olimpo uses ontologies and data mining to create knowledge 

chains in a semi-automatic way, which is a job that usually would take a lot of effoí-t. 

A module monitors the learner's web navigation. From there, another module 

classifies its content using an ontology, creates and recommends a knowledge chain to 

the leai-ner. As a sub-product of this work we have a knowledge base with classified 

web pages contents. 
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Capítulo 1 - Introdução 

I .I Motivação 

A Intemet tomou-se um importante meio de disponibilizar informações para 

pessoas que precisam adquirir novos conhecimentos com maior velocidade e em 

volume muito maior que no passado. Existem comunidades de prática que atuam 

como um meio para complementar os tradicionais métodos de ensino das salas de 

aula, para adquirir conhecimento (SILVA et al., 2006), e para aprimorar o 

desempenho dos aprendizes (PAWLOWSKI et al., 2000). Essas comunidades são 

chamadas Comunidades de Aprendizado (KUUSI, 1999; PAWLOWSKI et nl., 2000). 

Um dos fatores citados por de Wenger (1998; et al., 2002) para o sucesso de 

comunidades de prática é o compartilhamento de conhecimento para aprimorar o 

conhecimento pessoal. Outro fator relacionado à criação de uma comunidade de 

prática de sucesso é auxiliar seus membros na construção de seus conhecimentos 

pessoais (TORNAGHI et nl., 2005). 

Neste trabalho foi considerado um processo para promover a construção semi- 

automatizada de cadeias de conhecimento. A disseminação e troca do conhecimento 

em comunidades de aprendizado, para complementar o processo de aprendizado 

poderiam ser posteriormente estimuladas através do compartilhamento dessas cadeias. 

A necessidade de estimular um número de indivíduos a trabalharem juntos sugere um 

problema para o domínio de CSCW (Computer Supported Cooperative Work ou 

Trabalho Cooperativo Suportado por Computador) (SOUZA et nl., 2005). Este 

processo foi, portanto, criado de forma que a interação com o usuário fosse a mínima 

possível, mas com flexibilidade aceitar a colaboração dos membros mais 

participativos. Dessa forma, todos os membros seriam beneficiados da utilização de 

técnicas de knowledge desing (LEITCH, 1986). 

Knowledge design é defmido como a ciência de selecionar, organizar e 

preservar o conhecimento em um imenso universo de conhecimento de uma maneira 

apropriada, de forma que ele possa ser percebido, processado e utilizado por pessoas 

de forma eficiente e efetiva. Seu objetivo é oferecer o conhecimento certo, para a 

pessoa certa, da maneira certa, no momento certo. De acordo com Xexéo (2004), a 

atividade de design tem sido descrita como parte de uma classe de problemas que não 



possuem solução ótima, apenas soluções satisfatórias. Eles são complexos, muitas 

vezes de natureza interdisciplinar, e requerem um grupo de pessoas para resolvê-los. 

Projetar conhecimento é similar, em princípio, a projetar software. Ambos demandam 

tempo, reflexão cuidadosa e criatividade para que sejam executados corretamente. A 

maior diferença é que não é possível simplesmente "instalar" o conhecimento no 

cérebro de alguém, como é possível fazer com um software em um computador. Para 

isso é necessário um processo de aprendizado para construir o conhecimento na mente 

do aprendiz (LEITCH, 1 9 86). 

1.2 Contexto 

Um gsupo de pesquisa da COOPEIUFRJ desenvolveu um sistema para 

complementar o processo de aprendizado, promovendo a construção, disseminação e 

troca de conhecimento em uma comunidade de aprendizado. Esse sistema é chamado 

de Knowledge Chains Editor (KCE), e é baseado em um processo para criação de 

conhecimento pessoal através da troca de cadeias de conhecimento (SILVA et al., 

2006). Ele foi construído sobre um framework para criação de aplicações 

colaborativas ponto a ponto (ou peer-to-peer, P2P) chamado COPPEER (MIRANDA 

et al., 2006). O diferencial deste processo é tomar explícito "como usar" o 

conhecimento disponível, "quem" o disponibilizou, "onde" ele se encontra, e "o que" 

esse conhecimento significa. 

a. cadeia de conhecimento b. composição de 
conhecimento 

Figura 1.1 - Organização do Conhecimento 

Uma cadeia de conhecimento é uma estrutura criada para organizar 

conhecimento. Ela é compostas de um cabeçalho (que contém informações básicas 

relacionadas à cadeia) e uma lista de unidades de conhecimento. A Figura 1.l.a 

apresenta um exemplo de como adquirir o conhecimento sobre "Classe" é pré- 

requisito para conhecer "Herança" que, por sua vez, é requisito para conhecer 

"Sobrecarga" e "Sobreposição". A outra forma de organizar o conhecimento é através 



da composição. Quando uma unidade de conhecimento é formada pela coinposição de 

outras unidades de conhecimento, ela pode ser representada como a Fig~~ra 1 .l.b. 

Neste exemplo, a unidade de conhecimento "Classe" é composta pelas unidades 

"Atributo" e "Método". 

Conceitualmente, conhecimento pode ser decomposto em unidades de 

conhecimento menores (decomposição recursiva). Com o objetivo de simplificar, 

vamos considerar que existe uma unidade básica que pode ser representada como uma 

unidade de conhecimento (estrutura formada por um conjunto de atributos). 

Para construir sua cadeia de conhecimento, o aprendiz pode usar o Knowledge 

Chnin Editor. No caso de investigação, ele deve criar uma unidade de conhecimento 

cujo estado seja "dúvida". Nesse momento, o sistema inicia a busca. Ele envia 

mensagens para outros pontos que estejam rodando outras instâncias do sistema 

(peers) e espera pela resposta. Cada instância do sistema executa uma busca interna. 

Essa busca consiste em verificar a existência de alguma unidade de conhecimento 

similar àquele que está sendo buscado. Todas as unidades de conhecimento 

encontradas são retomadas à instância do sistema requisitante (Figura 1.2). 

Resultado 

Figura 1.2 - Arquitetura do KCE 

A criação da unidade de conhecimento com estado "dúvida" é obviamente 

motivada pela necessidade do aprendiz de obter aquele conhecimento. Até esse 

momento foi considerada a existência de dois fatores de motivação para a criação e 

disponibilidade de cadeias de conhecimento. O primeiro seria com o objetivo de 

receber o reconhecimento da comunidade, uma vez que cada unidade de 



conhecimento criada possui o registro do seu autor. O segundo seria o caso onde o 

professor os toma disponíveis como um "trabalho", com a intenção de guiar o estudo 

dos seus estudantes. 

No entanto, estamos conscientes que o aprendiz precisa de mais motivação 

para criar novas cadeias de conhecimento. Na tentativa de solucionar esse problema, 

apresentamos, neste traballio, uma proposta para melhorar a criação de novas cadeias 

de conhecimento: um sistema chamado Olirnpo, desenvolvido baseado na proposta 

apresentada em PEREIRA et al. (2006; 2007). 

Objetivos 

Nessa dissertação, descrevemos a arquitetura de informação e a 

implementação do sistema chamado Olimpo. O principal objetivo do Olimpo é 

recomendar potenciais cadeias de conhecimento que podem ser aceitas, modificadas 

ou até descartadas pelo aprendiz. Essas cadeias serão criadas a partir dos dados 

coletados pela monitoração da navegação do aprendiz enquanto este pesquisa 

determinado assunto na Web. A utilização dessas cadeias por outros aprendizes deve 

não só auxiliá-los na execução de tarefas específicas, mas também incentivá-los a 

aprofundar seus conhecimentos no objeto de estudo. 

Web é o termo usado para designar a própria rede InternetIIntranet ou a 

tecnologia que nela é utilizada. "Recurso ou serviço oferecido na Intemet (rede 

mundial de computadores), e que consiste num sistema distribuído de acesso a 

informações, as quais são apresentadas na forma de hipertexto, com elos entre 

documentos e outros objetos (menus, índices), localizados em pontos diversos da 

rede." (FERREIRA, 1999). 

Para que essa tarefa seja executada, é necessária uma ontologia do domínio 

considerado. O objetivo dessa ontologia é determinar o subgmpo de conceitos 

(conceitos encontrados nas páginas navegadas) que foram navegados durante a 

pesquisa do aprendiz e relacioná-los às páginas da Internet. 

Além da ontologia, o sistema é composto por diferentes módulos 

desenvolvidos para executar tarefas específicas do processo definido pela ferramenta. 

Um primeiro módulo chamado Argus observa a navegação do aprendiz através de 

páginas da Intemet. Ele envia as páginas navegadas para o módulo Hera, que 

armazena informações como conteúdo e tempo de permanência em cada página. 



Em seguida, o módulo Hermes tem a responsabilidade de minerar a navegação 

e o conteúdo das páginas para determinar o subgrupo dos conceitos da ontologia 

relacionados às páginas navegadas. Uma vez definido este subgrupo, Hermes cria um 

grafo orientado com esses conceitos. Com essas informações este módulo pode 

construir a cadeia de conhecimento potencial que será recomendada para o aprendiz. 

É importante esclarecer que a nova cadeia de conhecimento deverá ser 

recomendada, em um primeiro momento, para o mesmo aprendiz que está executando 

a pesquisa na Web. Cabe a ele(a) decidir se deseja adicionar (ou não) a cadeia de 

conhecimento recomendada às informações sobre seu conhecimento pessoal contidas 

no sistema. Desse ponto em diante, se o aprendiz aceitar sua cadeia de conhecimento, 

ela pode ser distribuída entre os membros da comunidade. 

Organização dos Capítulos 

Para facilitar a compreensão do objetivo deste trabalho, o capítulo dois dessa 

dissertação oferece uma revisão da literatura sobre temas como conhecimento e sua 

aquisição, comunidades de prática e de aprendizado e como sistemas podem apoiá- 

las. 

O capítulo três destina-se a explicar as técnicas de mineração da Web, 

dividindo essa atividade em mineração de conteúdo e de utilização. Aproveitamos 

ainda para apresentar técnicas de folksonomia, utilizada para auxiliar no processo de 

classificação das páginas. 

A arquitetura proposta para o sistema Olimpo e a descrição de como ele foi 

desenvolvido para seu estudo de observação são assuntos abordados no capítulo 

quatro, enquanto o capítulo cinco descreve a ontologia criada neste trabalho. 

O capítulo seis apresenta a metodologia utilizada no estudo de observação ao 

qual o sistema foi submetido e as análises geradas a partir dele. Finalmente, o capítulo 

sete conclui esta dissertação apontando as contribuições e possíveis melhoramentos da 

proposta. 



Capítulo 2 - Recomendação em 

Comunidades de Aprendizado 

Um sistema de recomendação é um software cujo objetivo principal é auxiliar 

seus usuários no complexo desafio de tomar decisões baseadas num universo 

sobrecarregado de infosmações imprecisas e duvidosas (GOLDBERG et al., 1992; 

RESNICK, VARIAN, 1997). O papel do sistema de recomendação é descobrir o 

subconjunto de informações relevantes aos usuários, evitando que estes percam tempo 

em análises e pesquisas em vão. Quanto maior a sobrecarga de informação e a 

inexpeiiência do usuário, maior é o desafio de descobrir por conta própria o que 

realmente é importante. 

Sob um ponto de vista mais comercial, sistemas de recomendação aprendem 

com as preferências do usuário e automaticamente sugerem produtos que atendam ao 

seu perfil (RESNICK et al., 1994). Esses sistemas podem sugerir informação ou 

produtos que os usuários não estão exatamente à procura, mas que seus perfis de 

compras sugerem que possam ter interesse ou mesmo adquirir um produto. 

Segundo Schafer et al. (2001), existem três tipos básicos de recomendação: 

1. A que facilita os processos de busca de infomação e comparação de 

produtos. 

2. A que qualifica infosrnações através de opiniões de outros usuários 

interessados no mesmo assuiito. 

3. A que traça um perfil dos usuários através dos seus históricos e 

encontra semelhanças no comportamento de diferentes usuários. 

As infosmações recomendadas por um sistema de recomendação, podem ser 

obtidas explcitíiieie, através de críticas ou etiquetagem dos usuários; 

implicitamente, através da análise compostamental dos usuários; ou por interferência, 

quando o sistema aprende sobre o perfil do usuário quando esse executa uma ação 

explícita, por exemplo, uma compra. 

Isso significa que, para o funcionamento do sistema de recomendação, é 

necessária a sua utilização por um grupo de pessoas, que nesse gmpo haja subgnipos 

interessados no mesmo tipo de informação ou estejam dispostos a colaborar entre si. 



A principal motivação deste trabalho é auxiliar pessoas no processo de 

aprendizado recomendando como obter o conhecimento adquirido por outros 

membros interessados no mesmo assunto. Nesse caso, não é apenas necessário que 

haja um grupo de pessoas, mas também que todas tenham o objetivo comum de 

aprender. Para entender como esse compartilhamento pode ajudar na aquisição de 

conhecimento alguns conceitos devem ser discutidos. 

Neste capítulo discutiremos a evolução e aquisição do conhecimento, o 

agrupamento de pessoas em torno de conhecimentos comuns e as fesramentas para 

auxiliar os membros das comunidades a evoluírem em conjunto para alcançar seus 

objetivos individuais. 

Conhecimento 

Com uma rápida pesquisa na literatura sobre gestão de conhecimento ou outras 

áreas relacionadas, observamos que muitos autores empregam as palavras 

"informação" e "conhecimento" como sinônimos. No entanto, apesar da estreita 

relação entre elas, muitos autores distinguem seus significados e muitas vezes 

mostram a relação entre elas de forma hierárquica. É importante entender essa 

distinção para poder compreender a real dificuldade na difusão do conhecimento, que 

supera em muito a dificuldade da difusão de informação. 

Morey & Frangioso (1997) representam um bom exemplo de autores que 

organizaram o conhecimento e a informação de forma hierárquica. Ou seja, definem 

que o conhecimento é hierarquicamente superior à informação, que por sua vez é 

definida sobre o dado. O dado é o registro de uma transação. A informação é o dado 

contextualizado e com sentido dentro desse contexto. O conhecimento, por sua vez, é 

o conjunto de habilidades criadas, a experiência adquirida sobre as informações 

acumuladas ao longo do tempo. 

Dado I> InfarrnaqHo I> Conhecimento 

Figura 2.1 - Hierarquia do Conhecimento (MOREY, FRANGIOSO, 1997) 

Dado seria, nesse caso, tudo aquilo que é tangível. Textos, gráficos, artigos, 

livros, coisas que podem ser facilmente trocadas entre as pessoas. Informação é 

quando um dado é inserido em um contexto conhecido e assume significado. 

Conhecimento, nesse caso, seria a compreensão das informações. A forma como uma 

pessoa assimila uma informação ou interconecta a outras informações em sua mente é 



o que define o conhecimento. O estado mental de uma pessoa está em constante 

mudança dado o grande número de informações que ela recebe a todo o momento. 

Dsucker (1998) acredita que conhecimento é a aplicação da informação para obter 

resultados. Esses resultados são vistos na sociedade, na economia, ou no avanço do 

próprio conhecimento. 

Essa abordagem define conhecimento como um conjunto forrnado por 

experiências, valores, informações de contexto, criatividade aplicada à avaliação de 

novas experiências e informações. Dessa forma, o conhecimento não poderia ser 

separado das pessoas que o detêm. Qualquer forma de externalizar o conhecimento o 

transformaria imediatamente em informação que só voltaria a ser transformado em 

conhecimento quando assimilado por outro indivíduo. Esse, por sua vez, não irá 

adquirir esse conhecimento exatamente igual ao que originalmente foi externalizado, 

pois o conhecimento original estava associado ao estado mental da pessoa que o 

transformou em informação. 

Outra abordagem defendida por vários autores (POLANYI, 1983; NONAKA, 

TAKEUCHI, 1995; BARCLAY, MURRAY, 1997) divide o conhecimento em duas 

categorias. Uma delas é onde o conhecimento está codificado em uma linguagem 

inteligível por outras pessoas e por isso pode facilmente ser transmitido para outras 

pessoas. Neste trabalho, chamaremos essa categoria de conhecimento explícito. A 

outra categoria é formada pelos conhecimentos pessoais, específicos para um contexto 

e difíceis de formalizar. Esses conhecimentos estão relacionados com a experiência e 

crenças pessoais. Chamaremos os conhecimentos dessa categoria de tácitos. 

A abordagem mencionada anteriormente define um único tipo de 

conhecimento, o tácito. Segundo ela, o conhecimento explícito é simplesmente 

definido como informação. Na verdade, a real importância neste trabalho é dada ao 

conhecimento tácito e no desafio de explicitá-10 e compartilhá-lo, já que isso, por 

definição, é uma tarefa difícil. 

Como podemos ver existem inúmeras definições e categorizações para 

conhecimento. Muitas são específicas de acordo com a área ou lugar onde o 

conhecimento é aplicado. Este trabalho foi embasado na definição de conhecimento 

tácito e explícito (POLANYI, 1983). 



2.1.1 Aquisição do conhecimento 

Independente das diferentes definições para conhecimento, a maior parte dos 

autores citados anteriormente concorda que há uma fosma de conhecimento que fica 

interiorizada na mente das pessoas outra fosma de conhecimento, ou informação, que 

pode ser explicitada e compartilhada. O ponto csucial é saber como adquirir 

conhecimento que possa ser usado para alcançar os objetivos individuais ou 

organizacionais. 

Já na antiguidade existiram estudos sobre a criação de conhecimento. Desde 

então muitos filósofos e psicólogos estudaram o tema. Hoje diversos estudiosos 

pesquisam foimas de ajudar pessoas e instituições no processo de criação de 

conhecimento, principalmente através de ferramentas. 

Nonaka & Takeuchi (1995) propuseram um processo de criação do 

conhecimento focado em ambos os tipos: tácito e explicito. Esse processo ocorre ao 

longo do tempo com duração infinita, passando em espiral por etapas de socialização, 

intemalização, combinação e extemalização. A interação contínua entre o 

conhecimento tácito e o conhecimento explícito no decorrer das quatro etapas da 

Figura 2.2 permite que o conhecimento seja não só compartilhado, mas também 

combinado com conhecimentos anteriores. Assim, compartilhamento e criação de 

conhecimento fazem parte de um processo contínuo, infinito e recorrente. 

Figura 2.2 - Espiral do Conhecimento (NONAKA & TAKEUCHI, 1995) 

A intemalização é a etapa onde o indivíduo assimila o conhecimento explícito. 

Esse conhecimento pode ter origem em uma base de conhecimento de uma 

organização ou pode ter sido pesquisado pelo indivíduo em meios diversos. Muitas 



vezes pode ser necessário exercitar alguma habilidade para internalizar esse 

conhecimento, como um músico precisa praticar uma música que foi extemalizada em 

uma partitura. Apenas a leitura da partitura não garante a intemalização da música. 

Nesse momento, o conhecimento explícito é transformado em conhecimento tácito. 

O processo de combinação é a etapa anterior à extemalização, quando o 

indivíduo começa a classificar os conceitos da infoimação previamente intemalizada. 

Durante esse processo ele pode, intencionalmente ou não, acrescentar informações 

relevantes e até aplicar o conhecimento em outro contexto. Nesse processo, fatores em 

comum resultarão na combinação de conhecimentos. Após esse processo, o 

conhecimento passa pela etapa de extemalização onde pode ser traduzido em novos 

conceitos capazes de serem justificados, categorizados e contextualizados em uma 

organização. 

A socialização é o processo onde os indivíduos trocam experiências. Imitação 

e experimentação assistida são as principais formas de compartilhamento do 

conhecimento tácito. Além da distribuição de conhecimento explícito para que outros 

indivíduos possam inicias um novo processo de intemalização. 

Podemos notar na Figura 2.2 que a etapa de socialização é o compartilhamento 

de conhecimento entre indivíduos, ou seja, o conhecimento é transmitido muitas vezes 

sem a necessidade de formalizá-lo em um documento. A etapa de externalização, por 

sua vez, cossesponde à transformação do conhecimento tácito de uma pessoa em 

conhecimento explícito, ou seja, codificado. Em arnbas as etapas, as comunidades de 

práticas podem atuar com um grande fator estimulados. 

Comunidades de prática 

Lave & Wenger (1991) entendem a aprendizagem como uma experiência que 

faz parte integrante da participação em comunidades de prática. Comunidades de 

praticas são grupos de pessoa que se reúnem, pessoalmente ou virtualmente, em tomo 

de um tópico de interesse comum a todos integrantes (WENGER, 1998). 

Uma comunidade de prática pode ter seu foco apontado para uma disciplina 

profissional, como bioengenharia ou análise financeira; uma habilidade, como tocar 

um instsumento; ou um tópico, como uma tecnologia específica, uma indústria ou um 

segmento de produção. Comunidades de práticas sempre fizeram parte da estsutura 

informal das organizações (MCDERMOTT, 2000). 



Frequentemente os membros de uma comunidade se reúnem em tomo de um 

tópico que dedicaram meses, talvez anos de desenvolvimento. Tópicos que em muitos 

desses membros despertaram entusiasmo acima do interesse ordinário. No entanto, 

uma comunidade de prática não é apenas formada em tomo de celebrações de 

interesses comuns. Em aspectos mais práticos, as comunidades focam em solução de 

problemas do dia a dia, novas ferramentas, desenvolvimentos no campo de pesquisa, 

coisas que funcionam ou não. Isso significa que os membros de uma comunidade a 

compõem não só pelo entusiasmo no assunto, mas também porque a troca de 

informações agrega valor prático. 

Uma das principais forças que movem uma comunidade é que seus membros 

pedem e oferecem ajuda para solução de problemas técnicos. A freqüência da troca de 

infosmações ajuda os membros da comunidade a mostrarem suas deficiências e 

aprenderem juntos no espaço público de comunidade. Discussões francas de 

problemas reais constroem um grande senso de conexão e confiança entre os 

membros da comunidade. Como compartilham idéias e experiências, membros da 

comunidade frequentemente desenvolvem uma fosma comum de executar tarefas, um 

conjunto de práticas comuns e um grande senso de propósito comum. Algumas vezes 

isso é fosmalizado em diretrizes e padrões; em outras esse conhecimento se resume a 

um conjunto de informações sobre boas práticas que "todos sabem". No processo de 

ajudar um ao outro, compartilhando idéias e colecionando problemas resolvidos, 

todos acabam transfosmando-se em um p p o  confiável de indivíduos. 

Mcdermott (2000) acredita que as comunidades de prática são os veículos 

ideais para promover conhecimento tácito porque elas habilitam a interação 

interpessoal e engajam todo um grupo em desenvolver seu campo de prática. Como 

resultado eles podem difundir a visão desse pensamento colaborativo através de toda 

organização. 

2.2.1 Fatores de sucesso para criação e manutenção de 

comunidades de práticas 

Wenger, Mcdermott & Snyder (2002) apontam a voluntariedade como 

principal fator de sucesso em uma comunidade. A habilidade das comunidades de 

prática de gerar excitação, relevância e valor para seus membros é o que as mantém 

funcionando ao longo do tempo. Esses p p o s  são fosmados espontaneamente quando 

as pessoas precisam de ajuda, tentam solucionar um problema, desenvolvem novas 



idéias e pesquisam. Isso significa que a participação deve, acima de tudo, ser 

espontânea e intencional. I 

Segundo Mcdermott (2000), existem dez fatores de sucessos, divididos em 

quatro grandes desafios, para criação e manutenção de comunidades de práticas 

capazes de compartilhar conhecimento tácito. Os desafios e os fatores embutidos em 

cada um deles ficam claramente representados na Figura 2.3. 

I. Desafio da Gerência 

1. Focar em tópicos importantes para o negócio e para os membros da 
comunidade. 

2. Encontrar um membro respeitado para coordenar a comunidade. 

3. Garantir que as pessoas têm tempo e encorajamento para participar. 

4. Construir sobre os valores culturais centrais da organização. 

11. Desafio da Comunidade 

5. Envolver os líderes. 

6. Criar relacionamento pessoal entre os membros da comunidade. 

7. Desenvolver um grupo centrar ativo e entusiasmado. 

8. Criar fóruns para pensamentos comuns, assim como sistemas para 
compartilhar informações. 

111. Desafio Técnico 

9. Facilitar a contribuição e o acesso ao conhecimento e práticas da 
comunidade. 

IV. Desafio Pessoal 

10. Criar discussões sobre lançamentos de ponta nos fóruns da comunidade. 

Figura 2.3 - Fatores Críticos de Sucesso para Criação de Comunidades de Prática 

(MCDERMOTT, 2000) 

I. O Desafio da Gerência está principalmente em gerenciar e administrar o 

conhecimento produzido na comunidade. Esse trabalho extra é frequentemente 

rejeitado pelos membros da comunidade dado a dificuldade existente em 

conseguir a devida atenção da equipe profissional para essa atividade. No 

entanto quatro fatores podem mostrar que realmente apóia o compartilhamento 

de conhecimento nas comunidades: 

1. Focar em tópicos importantes para o negócio e para os membros da 

comunidade - Para mostrar que a comunidade de pratica é importante e que 



os tópicos ali discutidos terão impacto financeiro ou competitivo significante 

para a organização. Mas os tópicos também precisam ser sobre assuntos de 

entusiasmo pessoal. 

2. Encontrar um membro respeitado para coordenar a comunidade - 

Comunidades são mantidas por pessoas que se importam com a comunidade, 

que possuem alguma paixão pelo tópico e pelas pessoas que participam. Elas 

mantêm os outros membros infoimados do que cada um está fazendo e criam 

oportunidades para pessoas se reunirem par a compartilhar idéias. 

3 .  Garantir que as pessoas têm tempo e encorajamento para participar - 

Um dos maiores fatores limitantes da efetividade de uma comunidade de 

prática em dividir conhecimento é o tempo que as pessoas têm para participar. 

A participação na comunidade, mesmo quando é muito valiosa, pode ser 

facilmente sobrepujada por pressão de tarefas externas. 

4. Construir sobre os valores culturais centrais da organização - A cultura de 

uma organização é frequentemente culpada pelas falhas na implementação de 

sistema de gestão de conhecimento. Argumenta-se que as pessoas não estavam 

dispostas a compartilhar suas idéias ou dedicar tempo para documentar seus 

pensamentos. Um estudo recente de cultura corporativa e gestão do 

conhecimento (MCDERMOTT & O'DELL, 2000) descobriu que 

independente do quão comprometido e da abordagem para gerir o 

conhecimento, a cultura é mais forte. Companhias que obtiveram sucesso em 

compartilhar conhecimento não tentaram mudar suas culturas para se adaptar à 

gestão do conhecimento. Elas concentraram esforços para adaptar seus 

métodos de gestão de conhecimento às suas culturas. 

11. O desafio da comunidade é manter sua energia ao longo do tempo. O maior 

perigo dé-Cultivar comunidades é que elas percam sua energia e caiam em 

apatia, deixando o coordenador com toda a responsabilidade de cuidar da 

comunidade. Muitos fatores podem ajudar a manter a energia da comunidade e 

mantê-la atualizada no seu campo de atuação: 

5 .  Envolver os líderes - Constsuir uma comunidade normalmente começa 

encontrando, alimentando e desenvolvendo uma rede de comunicação que já 



exista. Em geral há pessoas chaves que possuem um conhecimento 

especializado importante, ou que são bem relacionados e influentes membros 

daquela comunidade. Envolver essas pessoas é importante porque elas atraem 

outros membros, tomando assim a comunidade legítima. 

6. Criar relacionamento pessoal entre os membros da comunidade - 

Coordenadores de sucesso visitam os membros de suas comunidades, 

descobrem em que eles estão trabalhando, os referenciam ou apresentam a 

outros membros da comunidade, trazem novas idéias ou descobrem 

oportunidades para a comunidade desenvolver sua prática. 

7. Desenvolver um grupo centrar ativo e entusiasmado - A maioria das 

comunidades têm um grupo central que contribui ativamente; um grande 

grupo que consome informação, mas acrescenta pouco; e um grupo periférico 

maior ainda que só participa ocasionalmente. Os membros do grupo central 

não só contribuem como também se sentem responsáveis por ajudar a 

desenvolver a comunidade convidando ou facilitando a participação de 

pessoas que eles conhecem. 

8. Criar fóruns para pensamentos comuns, assim como sistemas para 

compartilhar informações - Contato é a chave para o sentimento de 

associação, entusiasmo e confiança. Além de encontros individuais e contatos 

on-line, devem ser criadas oportunidades para a comunidade compartilhar 

idéias como um grupo. 

111. O Desafio Técnico é projetar o lado social da tecnologia de informação. Há 

muita tecnologia boa para colaboração e compartilhamento de informação que 

tenta focar na funcionalidade dos produtos. 

9. Facilitar a contribuição e o acesso ao conhecimento e práticas da 

comunidade - Como o mercado explode com tantos tipos diferentes de 

software de gestão de conhecimento, nós encontramos duas coisas 

particularmente importantes para comunidades. Primeiro, um software deveria 

facilitar e contribuir para a comunicação entre os membros da comunidade, 

além de usar comunicação da base de conhecimento da comunidade. 

Facilidade de uso está mais relacionada com a forma como o software se 



integra com o trabalho diário das pessoas, o conhecimento elas precisam 

compartilhar, a forma como eles pensam sobre o domínio da sua comunidade. 

IV. O Desafio Pessoal para a maioria dos membros da comunidade é desenvolver a 

capacidade da mesma. Os eventos de maior valor e uma comunidade focam com 

muita mais freqüência na resolução de problemas que na apresentação de 

práticas. Mas discutir problemas, compartilhar idéias inacabadas, ou pensar alto 

em público não é natural para a maioria das pessoas. Em geral, os membros 

acham difícil falar sobre seus problemas com pessoas que não conhecem. 

10. Criar discussões sobre lançamentos de ponta nos fóruns da comunidade - 

No estágio inicial do desenvolvimento de comunidades, nosmalmente são 

promovidos encontros. Neles um membro respeitado pela comunidade pede 

ajuda para um problema qualquer e pesmite que os outros membros do 

encontro ofereçam suas opiniões. Essas ajudas legitimarão a discussão de 

problemas na comunidade. No entanto, as discussões promovidas pelos 

membros respeitados devem ser genuínas e as solicitações de problemas reais. 

Wenger, Mcdermott & Snyder (2002) sugerem sete princípios que devem ser 

seguidos para estimular comunidades de práticas, são eles: 

1. Planejar para evolução - As comunidades normalmente surgem a 

partir de redes de conhecimento entre pessoas. Para estimular uma 

comunidade e garantir seu sucesso é importante identificar pessoas que 

façam parte dessas redes além de outras que possam agregar valor a 

ela, o tipo de conhecimento que será compartilhado e qual o ambiente 

dessa comunidade. Estimular o contato pessoal ou virtual, através de 

facilidades de comunicação, das pessoas dessa rede irá criar 

espciiitaieâ~nente urna comunidade de prática. 

2. Abrir um diálogo entre perspectivas internas e externas - É 

fundamental que haja ao menos uma pessoa que esteja na comunidade 

e possua uma visão geral de todo o negócio da organização para que 

seja criado um diálogo entre o que se espera da comunidade e o que ela 

realmente está fazendo. 

3.  Convidar diferentes níveis de participação - A produtividade da 

comunidade em relação às idéias e soluções criadas aumenta quando há 



diferentes participantes com os mesmos interesses, mas com pontos de 

vistas diferentes. Isso irá estimular a combinação de conhecimento. É 

importante ainda que haja diferentes níveis de comprometimentos, 

havendo assim um ou mais líderes que possam organizar a 

comunidade. 

4. Desenvolver espaços para comunidades públicas e privadas - É 

importante que dois ambientes para trocas de experiências: um público 

e um privado. No primeiro, os integrantes das comunidades da 

organização poderão trocar experiências com pessoas externas à 

organização diversificando as idéias e soluções encontradas. No 

segundo ambiente, são discutidos os temas mais ligados à organização 

e que não devem ser divulgados externamente. 

5. Focar no valor - Deve ser claro que a comunidade agrega valor a seus 

participantes, mesmo que seja difícil mensurar esse valor agregado. As 

comunidades que nosmalmente são criadas para resolver um problema 

específico recebem cada vez mais conhecimento através de seus 

membros. Isso irá agregar cada vez mais valor a ela. 

6. Combinar familiaridade e excitação - O sentimento de cumplicidade 

entre os participantes deve ser levado a um nível tal que esses se 

sintam ligados na solução de problemas comuns. Promover eventos 

familiares e excitantes faz com que seus membros desenvolvam o 

relacionamento necessário que se sintam comprometidos com a 

comunidade. 

7. Criar uma rotina para a comunidade - A rotina da comunidade deve 

ser normalizada, ou seja, as diferentes rotinas dos integrantes devem 

ser igualadas em uma rotina gerais da comunidade. Isso pode ser feito 

através de reuniões ou eventos como mencionados acima. Há vários 

indicativos de uma rotina de uma comunidade que mostram sua 

vitalidade, como a freqüência com que encontros pessoais ocorrem, o 

fluxo de pessoas que entram e saem, o nível de participação ativa, entre 

outros. 

Em geral, comunidades de prática são informais e surgem espontaneamente. 

No entanto estão sendo largamente empregadas na gestão do conhecimento dado a 

pré-disposição dos integrantes a compartilhar experiências e informações. Muitas 



organizações estão descobrindo a que essas comunidades podem oferecer. Com o 

interesse de organizações em estimular a criação de comunidades, estudos para 

encontrar formas de fazê-lo têm cada vez mais importância. 

Comunidades de aprendizado 

Kuusi (1999) define comunidade de aprendizado como uma maneira de 

descrever agentes básicos e instituições interagindo e construindo diferentes tipos de 

redes. As funções definitivas de uma comunidade de aprendizado são sua gerência de 

conhecimento comum ou logística de atividades de conhecimento resultando na 

adoção ou na produção de inovações. 

Pawlowsh (2000), por sua vez, define uma comunidade de aprendizado como 

sendo um gmpo informal de indivíduos reunidos ao redor de um interesse comum, 

melhorando suas capacidades como aprendizes usando redes de computadores. 

Comunidades de aprendizado são entendidas como uma especializaqão de 

comunidades de práticas. Nesse caso específico, os membros da comunidade juntam- 

se ao redor do interesse de adquirir um conhecimento específico. Comunidades de 

aprendizado, em geral, são utilizadas como uma forma de complementar o 

aprendizado tradicional em sala de aula ou cursos. Para outros autores, comunidades 

de aprendizado são construídas a partir de combinação de qualquer grupo de pessoas 

interessadas não só no aprendizado, mas por qualquer p p o  de pessoas interessadas 

em educação. Assim, não apenas os alunos, interessados em aprender, formam 

comunidades de aprendizado, mas também um comitê escolar, um departamento 

educacional ou uma organização nacional de professores. 

Neste trabalho consideramos comunidades de aprendizado como sendo apenas 

um gmpo de indivíduos interessados em adquirir um conhecimento específico e que 

se reúnem em um grupo com objetivo de complementar o processo de aprendizado 

tradicional. 

Como uma comunidade de aprendizado é essencialmente uma especialização 

de uma comunidade de prática, todos os tópicos descritos na seção anterior são 

válidos como fatores importantes para criar e manter uma comunidade de 

aprendizado. No entanto, nesse caso específico os desafios de motivar os membros, 

promover eventos, incentivar o uso de softwares, entre outros são mais fáceis de 

serem executados. Primeiro porque em geral as comunidades são menores e locais, já 

que na maioria das vezes são formadas por aprendizes de uma mesma organização. 



Em segundo lugar porque os membros já se predispuseram a aprender o tema através 

de um processo de aprendizado tradicional. No entanto, os desafios referentes a 

motivar a participação ativa na comunidade continuam os mesmos. 

2.4 Colaboração oportunística 

O termo colaboração é largamente utilizado na atual literatura educacional e 

de computação. O campo do Apoio Computacional para o Aprendizado Colaborativo 

(CSCL) dá alguma indicação da diversidade da noção. Dillenbourg et al. (1994) 

fornecem uma discussão teórica sobre colaboração a qual, até certo grau, alimenta 

essa diversidade com o intuito de obter uma visão geral da pesquisa sobre a área. 

Existirem muitos significados associados ao temo colaboração, esses 

significados são frequentemente associados com objetivos educacionais diferentes. 

Entre as questões de maior significância estão: 

Se a tarefa é dividida em partes controladas por diferentes 

colaboradores ou se a colaboração requer um esforço síncrono sem 

nenhuma divisão de tarefa; 

Se a colaboração é vista como um estado ou como um processo; 

Se a colaboração é um meio para de aprender alguma esfera de 

domínio ou se a colaboração é, em algum sentido, o fim em si. 

Se os participantes em uma colaboração estão cientes da existência de 

uma relação contratual formal ou não. 

O primeiro dos pontos acima é usado por Roschelle & Teasley (1995) para 

distinguir cooperação e colaboração: "O trabalho cooperativo é realizado através da 

divisão do trabalho entre os participantes, como uma atividade onde cada pessoa é 

responsável por uma porção da solução do problema ..." ao passo que a colaboração 

envolve o "empenho mútuo dos participantes em um esforço coordenado para 

solucionar juntos o problema." 

Em relaqão ao segundo ponto descrito anteriormente, poder-se-ia argumentar 

que cooperação e colaboração se excluem mutuamente. Por exemplo, se uma tarefa é 

dividida e diferentes participantes trabalham em cada parte dela, então durante esse 

período os participantes estão cooperando e não colaborando. Entretanto, a posição 

tomada aqui é de que a colaboração tem que ser considerada tanto como um estado 



como um processo. Sob esse ponto de vista, os participantes cooperariam em um 

processo e manteriam a colaboração como um estado. 

O terceiro ponto diz respeito à abordagem feita por Burton et ul. (1997) 

juntamente com Bina & Burton (1997). Eles tomam a posição a partir da qual dentro 

do estado colaborativo pode haver processos que são cooperativos ou mesmo alguns 

que são fiequentemente associados com argumentação. Concentração na noção das 

"metas" da esfera de domínio da colaboração, como na definição de Roschelle & 

Teasley (1995), levou os pesquisadores a ignorarem algumas formas interessantes de 

colaboração. Por exemplo, é esperado que uma colaboração de alta qualidade pode 

bem incluir uma argumentação, e que essa argumentação exige que diferentes 

participantes adotem e tentem manter posições distintamente diferentes. 

O quarto ponto é se existe ou não um contrato fosrnal entre os participantes. 

Em contextos típicos de sala de aula, é bem comum hoje encontrar a noção de 

contrato de aprendizado, esboçando as obrigações contratuais entre escola, estudante e 

pais. Mesmo nas escolas onde contrato não é explícito, há um contrato formal 

implícito de que os estudantes irão frequentar a escola para aprender suas lições, 

comportar-se de maneira razoável, etc. Em uma parceria colaborativa, quaisquer 

obrigações contratuais formais são suplementadas por um conjunto de obrigações 

implícitas (GRICE, 1975). 

O contrato entre os dois colaboradores inclui uma obrigação formal para 

fornecer uma critica do trabalho do outro colaborador e então discutir as disparidades 

entre seu próprio trabalho e o trabalho do outro participante (BULL, BRNA, 1997). 

Os dois participantes podem ser considerados em um estado de colaboração, 

vinculados um em relação ao outro para: 

Concordar mutuamente para colaborar; 

1 Manter um modelo de trabalho acerca das habilidades e csnhecimenios 

de cada um; 

Ter um objetivo em comum (chegar a um acordo quanto à solução de 

uma tarefa); 

Manter crenças sobre a meta em comum, tal que ambos continuem com 

a mesma meta; 

Manter uma compreensão compartilhada do problema, o que implica 

que eles irão precisar discutir o estado dos seus progressos. 



Há situações nas quais nenhum contrato formal implícito ou explícito existe 

entre os parceiros colaboradores. Isso sugere uma fosma de colaboração oportunista 

que é mantida por um conjunto de obrigações e crenças implícitas tais como as de que 

cada participante pode fazer uma contribuição significativa para a solução do 

problema, ou que é educado responder às perguntas de uma maneira informativa. Isso 

se aproxima do conceito de diálogo cooperativo que dá embasamento a muitas 

abordagens feitas pela comunidade de lingüística computacional para a questão da 

geração de diálogo colaborativo. 

Conclusão 

Esse trabalho é voltado principalmente para complementar o aprendizado em 

comunidades de aprendizado ou de prática. Para que seu objetivo seja atingido é 

necessário auxiliar os membros dessas comunidades a extemalizarem e 

compartilharem os conhecimentos que adquiriram durante um tempo finito de 

pesquisas. 

De acordo com os fatores críticos de sucesso para criação e manutenção de 

comunidades de prática apresentados por Mcdesmott (2002) no tópico 2.2.1, este 

trabalho pode auxiliar a vencer o desafio técnico (III, item 9) uma vez que basta que 

os membros naveguem em busca de informações que necessitem e já estarão aptos a 

compartilhar conhecimento. 

Se considerarmos os fatores de sucesso apontados por WENGER, Mcdesmott 

& Snyder (2002), veremos que a contribuição acontece nos fatores: 

1. Juntamente com o conhecimento que é compartilhado é informado o 

membro que o originou, criando assim um relacionamento intespessoal 

entre os membros. 

3. Troca informações de membros de diferentes níveis, estimulado 

inicianies a obierem informação e experiência com membros mais 

experientes. 

A forma utilizada para obter informação sobre a navegação dos usuários do 

sistema conta com a análise comportamental dos mesmos. O que nos importa é como 

determinado membro se comportou para adquirir determinado conhecimento. 

O sistema proposto é dividido em várias metas menores para que seja 

alcançado seu objetivo geral. Ele deve semi-automatizar a colaboração oportunística 



entre os membros da comunidade. Permitindo que essa aconteça não na sua 

informalidade, mas também de fosma mais fácil e transparente possível. 



Capítulo 3 - Mineração de Dados e 

Estratégias de Classificação de 

Conhecimento 

A parte mais importante deste trabalho envolve a tarefa de classificar o 

conteúdo das páginas navegadas na Internet. Essa tarefa é dividida essencialmente em 

três partes: ( 2 )  extrqão da navegar,ãe do usuário a fim de obter i n f ~ ~ a ç õ e s  das 

páginas e a ordem em que foram navegadas, (2) mineração dos textos extraídos das 

páginas e a classificação destes de acordo com uma ontologia dada e, por fim, (3) 

mineração de informações relevantes da ordem como as páginas foram navegadas. 

As tags, etiquetas do código HTML (acrônimo para a expressão inglesa 

HyperText Markup Language) (W3C, 1999), e outros tipos de linguagens de 

marcação ou linguagens de script utilizadas nas páginas dificultam a extração do 

conteúdo. Técnicas de mineração de conteúdo devem ser empregadas neste caso. 

Técnicas de mineração da Web são utilizadas para extrair informações da navegação 

dos usuários. 

Para esse trabalho adaptamos diversas técnicas de mineração da Web para que 

pudéssemos extrair informações da navegação dos usuários e do conteúdo das páginas 

navegadas para que fossem convertidas em uma estrutura hierárquica de conceitos. 

Neste capítulo, discutiremos essas técnicas. 

3.1 Mineração da Web 

Os princípios e técnicas de mineração de dados e descoberta de conhecimento 

podem ser aplicados com sucesso na Wovld Wide Web para extrair conhecimentos 

úteis e interessantes sob diversos aspectos, seja do ponto de vista dos usuários ou dos 

desenvolvedores de web sites. A este tipo de aplicação da mineração de dados dá-se o 

nome genérico (COOLEY et al., 1997) de mineração da Web ("Web miningy'), que 

possui, no entanto, diversas ramificações com variados matizes. 

Uma das classificações propostas para a mineração da Web (ZAIANE, 1999; 

Z A ~ N E ,  2000) distingue entre mineração de conteúdo da Web ("Web content 



mining"), mineração de estrutura da Web ("Web stvucture mining") e mineração de 

utilização da Web ("Web usage mining"). 

Segundo essa classificação, a mineração de conteúdo procura e extrai 

informações relevantes do próprio conteúdo dos documentos da Web. Neste contexto, 

estão incluídas a mineração de dados textuais, a mineração baseada em indexação de 

conceitos e as tecnologias baseadas em agentes. Este tipo de mineração está voltada 

principalmente para os usuários finais da WWW. A mineração de estrutura, por sua 

vez, procura inferir o conhecimento com base na própria organização dos documentos 

e nos links entre eles. É de interesse, principalmente, dos desenvolvedores e 

projetistas de sites. Finalmente, a mineração de utilização é aquela que procura extrair 

conteúdos relevantes a partir dos logs de utilização, ou seja, minera os próprios logs 

de acesso dos servidores da Intemet na busca de padrões de uso. Assim como a 

anterior, também auxilia primordialmente os desenvolvedores e projetistas. 

Uma classificação mais simplificada, porém, diferencia apenas entre 

mineração de conteúdo e mineração de utilização (COOLEY et al., 1997). Aqui a 

mineração de conteúdo também tem, como foco principal, a busca do conhecimento 

presente nos próprios dados contidos nas páginas da Web. Porém, nesta classificação, 

as atividades que seriam de mineração de estrutura estão incluídas na mineração de 

utilização, já que os próprios métodos de preparação de dados, análise e busca de 

conhecimento sobre a utilização das páginas da Web salientam a necessidade de se ter 

informações estsuturais sobre os sites. Neste trabalho é utilizada uma mistura de 

ambos os tipos de mineração. 

Em um primeiro momento mineramos a utilização para saber quais páginas 

foram navegadas e quais são relevantes sob o ponto de vista da pesmanência do 

aprendiz. Posteriormente inserimos a mineração de conteúdo para fazer uma nova 

filtsagem de relevância em relação ao conteúdo e para classificar as páginas visitadas. 

Mineração de Conteúdo 

A principal dificuldade na mineração de conteúdo é a falta de estrutura dos 

documentos armazenados na Internet. Contudo, a recuperação de informações na Web 

tem, nos últimos anos, se beneficiando do desenvolvimento de agentes inteligentes e 

das iniciativas de se conseguir um maior grau de estruturação dos dados disponíveis. 

A técnica de mineração de conteúdo lança mão do texto para recuperação de 

informação. A abordada nessa dissertação é a extensão dessa técnica para 



Sumarização Automática (SA), proposta por Larocca Neto et al. (2000), para extração 

de sentenças mais relevantes do texto. 

O método parte da idéia de que, se uma palavra pode ser significativa em um 

texto por sua fi-eqüência, ela também pode indicar a importância relativa das 

sentenças que a contêm. Trabalha-se com a noção da fieqüência inversa de temos 

sentenciais (em geral, palavras), utilizando a medida chamada Term Frequency- 

Inverse Sentence Frequency ou, simplesmente, TF-ISF. Essa métrica é análoga à TF- 

IDF (Term Frequency-Inverse Document Fvequency) de Salton & Buckley (1988), 

aplicada para a deteminação de termos-chave de documentos. A fómula para 

calcular o valor TF-ISF é: 

Onde TF(p,s) é o número de vezes em que a palavra "p" ocorre na sentença 

"s" e ISF(p) é a significância de "p" em "s" em relação à sua ocorrência no restante 

das sentenças do texto-fonte. ISF(p) é definida pela fósmula: 

Onde \SI é o número total de sentenças do texto e SF(p) o número de sentenças 

em que a palavra "p" ocorre. A partir da distribuição de relevância de "p" em cada 

sentença "s", dada por TF-ISF@,s), pode-se obter o índice de relevância de cada 

sentença no texto, calculando-se a média TF-ISF de "s". 

Larocca Neto et al. (2000) propõem que, quanto maior for a média TF-ISF de 

uma sentença, mais representativa ela será do conteúdo textual. Assim, extratos 

poderiam ser construídos estabelecendo-se um limite (threshold) mínimo para essa 

média: as sentenças acima do threshold comporiam o extrato. Esse valor pode variar 

dependendo do grau de compressão desejado pelo usuário. 

Os seguintes passos são indicados para a aplicaçao do método, que é 

parcialmente dependente da língua natural em foco. Larocca Neto et al. (2000) 

trabalham com a língua inglesa. Para trabalhos que contemplam o português, é preciso 

modificar os módulos dependentes da língua e simplificar a proposta original, devido 

a limitações de recursos computacionais para o português. 



3.2.1 Pré-processamento do texto de entrada 

1. Case Folding: converte todos os caracteres de um documento em um 

só fosmato: maiúsculo ou minúsculo. Assim: casa, Casa, cAsa, etc, podem 

ser igualmente convei-tidas para o token 'casa'. Tolten em computação é 

um segmento de texto ou símbolo que pode ser manipulado por um parser, 

que fornece um significado ao texto; em outras palavras, é um conjunto de 

caracteres (de um alfabeto, por exemplo) com um significado coletivo. 

2. Remoção de Stop Words: Chamam-se stop words as palavras de 

classe fechada (i.e., preposições, conjunções, artigos, numerais, etc.) ou 

outras, que, no algoritmo de mineração de texto, não tenham função para a 

identificação da relevância de segmentos textuais. Assim, considera-se que 

elas podem ser removidas do texto-fonte antes deste ser processado para a 

SA propriamente dita. Assim, uma lista de stop words, ou stoplist, 

constitui um conjunto variável de palavras da língua natural em foco. No 

inglês, por exemplo, can, will, do e does poderiam ser elementos de uma 

stoplist. Para o português, a stoplist considerada é a seguinte: {a, e, o, as, 

da, de, do, na, no, os, ou, em, um, das, dos, mas, nas, nos, por, que, quê, 

seu, uma, como, essa, esse, mais, nada, pela, seus, porque, porquê, dessa, 

dessas, esses, desse, desses, desta, deste, nosso, nossos, aquilo, aquele, 

aquela, aqueles, aquelas, ninguém, ainda, através, menos, porém, contudo, 

todavia, entretanto, entanto, se, não, é, etc ...). 

3. Lematização: Determinação do radical de cada uma das palavras. De 

fosma geral, esta etapa consiste em eliminar sufixos das palavras. Essa 

etapa é dependente da linguagem natural em foco. 

Para o pré-processamento de textos-fonte em inglês, essas três etapas são 

executadas nessa ordem, sendo que as duas últimas podem, ainda, ser combinadas. Já 

para o correspondente processo em línguas de origem latina, nem sempre é possível 

estabelecer algoritmos de lematização apropriados. Neste caso, um processamento 

baseado em n-grarns poderia substituí-10. Um n-gram é uma parte de uma palavra 

consistindo de "n" caracteres. Por exemplo, a palavra DATA pode ser representada 

pelos trigramas -DA, DAT, ATA, TA- ou pelos bigramas - D, DA, TA, entre outros. 

Radicais e n-grams, aqui, servem ao mesmo propósito: o de uniformizar a 

representação dos termos textuais para busca de termos relevantes para a SA. 



3.2.2 Delimitação de segmentos textuais 

Em geral, a unidade textual mínima considerada é a sentença e, portanto, 

utilizam-se os símbolos usuais da própria língua natural para delimitá-la (por 

exemplo, '.', '!', '?', seguidos ou não por um espaço em branco ou por um caractere 

que indique a quebra da linha sob análise). 

Para a sentença S 1 abaixo, por exemplo, os passos descritos acima resultam no 

fi-agmento S 1 ' . 
SI: Diamantino assemessou a bola. 

SI': diamant assemess bol 

3.2.3 Atribuição de pesos a cada palavra do segmento textual 

A esta altura, o texto já fragmentado está disponível para o cálculo da 

fiequência de seus componentes e, portanto, para a identificação de seus segmentos 

relevantes. Para tanto, produz-se um vetor em que cada coordenada é dada por um par 

no fosmato [palavra,(TF,SF)], que armazena os valores individuais de freqüência de 

cada componente sentencia1 (freqüência do termo e freqüência na sentença). O vetor 

correspondente a S 1 ', por exemplo, é dado por V1 : 

V1 = [[diamantino, (1,811, [arremessou, (l,~)], [bola, (1,3)] 

3.2.4 Cálculo do peso TF-ISF de cada palavra da sentença 

O peso de cada componente é calculado segundo a fósmula (1) e armazenado 

no vetor VI' (ilustrado abaixo), substituindo-se o par (TF,SF) de VI .  Para SI', o vetor 

VI' atualizado resultaria, assim, em (valores fictícios): 

VI'= [diamantino,~.ó~l [arremessou,0.3 51 [bola,0.40]] 

3.2.5 Cálculo da média TF-ISF para cada uma das sentenças 

A média F-ISF de cada sentença do texto é calculada com base na freqüência 

inversa de seus componentes, para se determinar sua freqüência relativa no texto. 

Assim, a média de S 1 é dada por: 

(peso[diamantino]+ peso[arremessou]+ peso[bolaD 
Média S1= 

no total de palavras da sentença (3) 

Para os valores ilustrados em VI', essa média seria, portanto, Média S1= 0.45. 



Após o cálculo da média de relevância de cada sentença no seu contexto 

textual, parte-se para a produção automática do extrato, descrita nos próximos passos. 

3.2.6 Cálculo da MAX média 

A MAX média é utilizada para calcular o limitante inferior para a seleção das 

sentenças do extrato em construção (vide próximo passo). MAX é obtido a partir da 

maior média TF-ISF (sempre no intewalo 0-I), de todas as sentenças do texto. Assim, 

para um texto exemplo composto por cinco sentenças (SI, S2, S3, S4, S5) abaixo e 

suas respectivas médias, MAX=0,6 (de S3). 

Média TF-ISF(S 1) = 0,45 
Média TF-ISF(S2) = 0,25 
Média TF-ISF(S3) = 0,60 
Média TF-ISF(S4) = 0,17 
Média TF-ISF(S5) = 0,56 
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Figura 3.1 - Texto Exemplo 

3.2.7 Cálculo do limitante inferior para seleção de sentenças 

Este constitui o cálculo numérico final para aplicação do método e pode ser 

feito com a intervenção do usuário ou gerente do sistema. Ao sugerir o comprimento 

desejado para seu extrato, por exemplo, "C", esse cálculo será baseado em uma 

aproximação de "C" que seja viável para se determinar o número de sentenças do 

extrato. Ou seja, "C" indica um limitante para a compressão do texto-fonte: quanto 

mais próximo de zero, maior será o extrato e, logo, menor o índice de compressão; 

quanto mais próximo de um, maior será o índice de compressão do texto-fonte. 

O limitante é calculado pela fórmula: 

Limita nte = C * h42.X (4) 

Supondo que o usuário queira um comprimento aproximado de seu extrato de 

C = 0,7, o limitante do texto ilustrado será: 

Limitante = 0,7 * 0,6 = 0,42 

3.2.8 Produção do extrato 

A partir do limitante, basta extrair as sentenças do texto-fonte, em função de 

seu valor médio TF-ISF: para cada sentença S, se média(S) >= Limitante, S é 



selecionada para compor o extrato. Assim, para o exemplo acima, as sentenças 

selecionadas serão SI,  S3 e S5, levando ao extrato da Figura 3.2, composto por sua 

simples justaposição na ordem em que aparecem no texto. 

Figura 3.2 - Extrato Exemplo 

Mineração de Utilização 

A mineração de utilização da Internet procura descobrir os padrões de 

navegação dos usuários dos seividores da Internet. Esta idéia foi apresentada 

inicialmente por CHEN et al. (1 W6), M a n d a  & Toivonen (1 996) e Yan et al. (1996). 

Os dados utilizados na descoberta desses padrões estão concentrados principalmente 

nos logs dos servidores da Internet, que armazenam as interações dos usuários com as 

páginas neles armazenadas, mas também podem ser encontrados nas próprias 

estruturas dos sites (informações sobre as referências e links entre as páginas) ou 

obtidos dos usuários a partir do uso de programas CGI, cookies, agentes e outros 

mecanismos. 

A análise desses dados pode ajudar organizações a traçar estratégias de 

mercado para produtos, a avaliar o desempenho de campanhas promocionais, entre 

outras coisas. A análise do log de acesso e dos dados de registro dos usuários pode 

também fornecer informações preciosas sobre qual a melhor forma de estruturas um 

site da Internet com o objetivo de criar uma organização que otimize a navegação dos 

usuários na busca pelas informações que deseja. 

Em organizações que usam tecnologia de intranet, esse tipo de análise pode 

mostrar a maneira mais eficiente de gerenciamento de comunicação entre o grupo de 

trabalho e de gerenciamento de infra-estrutura organizacional. Finalmente, para 

organizações que vendem anúncios na Web, a análise dos padrões de acesso de 

usuários ajuda a direcionar os anúncios a grupos de usuários específicos. 

A maioria das ferramentas de análises da Web (CUSTOMERCENTRICS, 

2002; SANE, 2002; ANALOG, 2007; WEBTRENDS, 2007) fornece mecanismos 

para informar a atividade dos usuários nos servidores e várias formas de filtragem de 

dados. Usando esse tipo de ferramentas é possível, por exemplo, determinar o número 



de acessos ao servidor e os arquivos individuais dentro do espaço virtual das 

organizações, intervalos de tempo de visitas, e os domínios e as URLs (W3C, 2001) 

dos usuários do servidor de Internet. No entanto, em geral, essas ferramentas são 

projetadas para lidar com tráfico de servidores baixos a moderados e, além disso, elas 

normalmente fornecem pouca ou nenhuma análise de dados de relacionamento entre 

os arquivos e diretórios acessados no espaço virtual. 

Segundo Spiliopoulou et. a1 (1999) existem duas faces a serem analisadas no 

comportamento do visitante de um site: 

Seus interesses e as informações que acessa; 

A maneira pela qual essas informações são acessadas. 

Para uma análise do primeiro aspecto, podem ser utilizados questionários, 

pesquisas e outros mecanismos que permitam a classificação dos usuários segundo 

diferentes perfis, o que não se caracteriza propriamente como análise de utilização da 

hternet. No segundo aspecto, contudo, entra em cena a investigação do 

comportamento de navegação do usuário, que pode ser feito a partir da interpretação 

dos logs de uso gravados pelos servidores da Internet. Esses dois aspectos podem ser 

considerados complementares, e é dessa forma que as duas técnicas são empregadas 

nessa dissertação. 

A mineração de utilização da Internet pode ser classificada em dois ramos 

principais (COOLEY et al., 1997): 

Descoberta de padrões de acesso gerais: que procura analisar os logs 

em busca de padrões e tendências de utilização genéricas. 

Descoberta de padrões custsmlzados: que tenta identificar os 

padrões específicos de um determinado usuário, a fim de se adaptar o 

próprio servidor da Internet ao mesmo. Este ramo está intrinsecamente 

ligado ao desenvolvimento de sites adaptativos (PERKOWITZ, 

ETZIONI, 1997; 1998; 1999; MAEDCHE et al., 2001). 

Cooley (et al., 1997; 2000) divide a mineração de utilização da Internet em 

pelo menos três etapas distintas, cada uma delas com suas próprias características, 

procedimentos, métodos, entradas e saídas. 

1. Preparação de dados é a etapa onde as diferentes fontes de dados de 

utilização da Internet são lidas, filtradas, limpas e integradas. 

Dependendo das necessidades da aplicação, esta fase pode, ou deve, 



identificar os usuários e as suas sessões (conjunto de acessos a 

páginas), caso as fontes de dados que não contenham uma correta ou 

precisa identificação. Pode ser necessária, também, a identificação de 

transações de usuários; 

2. Descoberta dos padrões de utilização é a etapa onde são aplicados 

métodos e algoritmos de mineração de dados em busca de padrões 

úteis e significativos; 

3. Análise e visualização dos padrões é a etapa que disponibiliza e 

identifica os principais padrões encontrados, a partir das preferências e 

definições dos usuários. 

3.3.1 Preparação de Dados 

Com um conjunto de informações preciso, detalhado e bem organizado, a 

mineração de padrões deveria ser feita sobre um conjunto de sessões ou transações de 

usuários, contendo informações sobre quem acessou que site, que páginas foram 

visitadas e em que ordem, e por quanto tempo o usuário permaneceu em cada página 

(COOLEY et nl., 1999). Considera-se uma sessão de usuário como composta por 

todas as páginas acessadas por um usuário em uma deteminada visita a um site. Uma 

transação é um agrupamento semanticamente significativo de páginas, como será 

visto mais à fi-ente. 

No entanto, a diversidade de fontes de dados e o fato destas fontes nem sempre 

serem precisas e detalhadas como se desejaria, a atividade inicial a ser realizada antes 

de qualquer processo de mineração de utilização deve ser sempre o pré- 

processamento dos dados a serem minerados, incluindo aí o desenvolvimento de um 

modelo de dados para os logs de acesso, a filtragem e limpeza dos dados bmtos, a 

identificação de usuários, sessões e transações. 

As fontes de dados de utilização de um site Web podem ser produzidas por 

agentes autônomos ou outras interfaces que façam o registro direto das ações dos 

usuários e que incluam uma correta e precisa identificação dos mesmos, assim como 

de suas sessões (SHAHABI et al. 2001). Em outros casos, os dados de uso poderiam 

ser gravados em arquivos ou bancos de dados por páginas com scripts que utilizassem 

cookies ou outros mecanismos tais como identificadores de sessões (HALLAM- 

BAKER, CONNOLLY, 1996a). Nestes casos, a identificação posterior de usuários e 

sessões será desnecessária. O mesmo não se pode dizer, porém, da filtragem dos 



acessos, já que possivelmente estarão sendo gravadas visitas não só às próprias 

páginas da Internet, como também a arquivos de imagens, postscript, etc. 

Vale ressaltar que a utilização de mecanismos de identificação explícita pode 

levar às mesmas preocupações de privacidade que serão abordadas mais adiante. 

Entretanto, as principais fontes de dados de utilização de um site são os próprios logs 

brutos gerados pelos servidores da lnternet, devido, principalmente, à facilidade de 

obtenção dos mesmos. Os principais servidores da Intemet do mercado 

disponibilizam logs de diversos tipos, registrando cada um dos acessos realizados 

pelos usuários ao visitarem os sites. 

Tais logs, porém, possuem sérias deficiências quanto ao detalhamento e 

reconhecimento dos usuários e sessões, a ponto de alguns estudos argüirem que eles 

nem mesmo podem ser considerados como fontes válidas para a descrição e análise 

dos padrões de ~~tilização de um site. Os dados contidos em um log de servidor da 

Internet não representam com total confiabilidade as sessões dos usuários devido a 

uma série de fatores: 

A presença de grande número de itens irrelevantes 

A ausência de identificação única dos usuários, sessões e transações. 

A inexistência dos registros das visitas a inúmeras páginas, devido a 

fatores tais como o uso de cache e servidores proxies. 

3.3.1 .I Filtragem dos dados 

Muitas vezes as fontes de dados utilizadas para mineração de utilização 

contêm muitas informações isselevantes, tais como acessos a arquivos de imagens, 

som, vídeo, animações, etc. Isso toma fundamental que seja feita uma limpeza ou 

filtragem das fontes. Além disso, é importante salientar que tal limpeza é útil para 

qualquer tipo de análise dos logs de servidores da Internet, não somente para a 

mineração de utilização. 

Os logs de servidores da Internet apresentam vários formatos, o que é uma 

séria preocupação a ser levada em conta por uma ferramenta de mineração de 

utilização da Web que faça a filtragem de dados. Alguns trabalhos (por exemplo, 

COOLEY et al., 1999) analisam apenas arquivos que estejam no formato padrão 

Cornmon Log Format - CLF (LUOTONEN et al, 1995), especificado pelo CERN e 

NCSA como parte do protocolo HTTP. Este padrão, por ser bastante limitado em 

termos das informações que armazena, foi ampliado posteriormente pelo W3C para o 



Extended Log Format - ECLF (HALLAM-BAKER, BEHLENDORF, 1996), que 

adiciona, por exemplo, informações sobre a referência de origem da página (referidor 

ou referrer), ou seja, a página de onde partiu o acesso. Ao se utilizar o ECLF, é 

possível que se especifiquem quais os campos que se deseja gravar no log. 

Uma entrada de log de utilização contém, normalmente, o registro do percurso 

de uma página de origem até uma página de destino, incluindo o IP da máquina 

cliente que originou a chamada, o tipo de acesso (POST ou GET) realizado, além de 

outros dados, a depender do padrão utilizado pelo servidor da Internet. 

No protocolo HTTP (FIELDING et al., 1997), um cliente faz ao servidor uma 

requisição para cada arquivo necessário à visualização de uma deteminada página. 

Assim, um acesso a uma simples página da Internet provoca a gravação de várias 

entradas de log no servidor, para cada uma das imagens, scripts ou outros arquivos 

carregados juntamente com a página. Em geral, somente as entradas de log associadas 

aos acessos às páginas HTML serão de interesse na mineração de utilização, pois os 

demais arquivos, especialmente imagens, são baixados automaticamente à revelia do 

usuário. Assim, nem sempre serão úteis para um sistema que procure minerar os 

padrões de navegação do usuário, já que não foram explicitamente solicitados por 

este. 

Para remover imagens, uma abordagem simples é retirar do log todas as 

entradas associadas às extensões conhecidas para elas, tais como GIF, JPG, JPEG, etc. 

O mesmo pode ser feito em relação a arquivos de sons ou outras fontes multimídia. O 

ideal, contudo, é que o sistema permita a configuração de quais serão os sufixos de 

arquivos que devem ser ignorados no processo de limpeza (COOLEY et al., 1999). O 

analista, muitas vezes, pode estar interessado em acessos explícitos a determinados 

tipos de arquivos ou imagens. Pode haver até mesmo, adicionalmente, uma lista com 

os nomes de arquivos que devam ser explicitamente ignorados na mineração. 

3.3.1.2 Identificação de usuários 

Uma vez que o log foi filtrado, o próximo passo a se considerar é a 

identificação de usuários. Notadamente, os logs de servidores da Internet são bastante 

incompletos em relação a isto. Várias dificuldades podem ser levantadas, 

principalmente o uso de cache e a presença cada vez maior de servidores proxy 

(PIROLLI et al., 1996; PITKOW, 1997). Estes dois fatores podem distorcer bastante 

os dados dos logs no que diz respeito à identificação dos usuários. 



O cache local do navegador faz com que a mesma página possa ser acessada 

várias vezes pelo usuário, sem que o servidor da Intemet registre no log tais acessos. 

O cache local do navegador é um método para tomar mais eficiente o acesso a 

páginas muito visitadas pelo usuário e que não sofram muitas modificações. A página 

fica armazenada no disco local, e, com isso, nas próximas vezes em que for acessada, 

não será feita uma nova requisição ao servidor da Intemet. 

O uso de servidores de cache em muitos provedores de acesso toma esse 

problema anterior ainda mais grave. Nesse caso, as páginas de maior utilização de 

todos os usuários do provedor serão armazenadas para uso futuro. Com isso, mesmo 

que unl dado usuário nunca tenha acessado uma determinada página, ao fazê-lo pela 

primeira vez não será gerada uma entrada no log do servidor da Intemet onde ela se 

localiza, caso a mesma já tenha sido armazenada no servidor de cache do provedor, 

por ter sido muito acessada por outros usuários. 

Para contornar os problemas causados pelo uso de cache, pode-se forçar, na 

página da Intemet, o "by-pass" do cache: obriga-se o navegador a recarregar a página 

sempre que ela for visitada, num processo conhecido como "cache bustingyy. No 

entanto, essa opção pode ser desabilitada pelo usuário e, além disso, é um mecanismo 

que termina por tirar a principal vantagem do uso do cache, que é a maior velocidade 

de navegação (SHAHABI et al., 1997). 

Os sesvidores pvoxy também colaboram para tomar mais difícil a tarefa de 

identificação do visitante, pois o mesmo número IP em diversas entradas de log pode 

estar associado a diferentes máquinas clientes. O servidor proxy é uma maneira 

eficiente e segura que muitas organizações encontram para compartilhar o uso de um 

número IP por diversas máquinas da sua intranet. Assim, para os computadores da 

rede externa, todas aquelas máquinas serão vistas como uma só, já que utilizam o 

mesmo número. 

Algoritmos ou estratégias que permitem testar diferentes combinações de 

números P ,  nomes de máquina e informações temporais para se identificar o usuário 

foram desenvolvidos para contornar esse problema (PITKOW, 1997). 

Pirolli et al. (1996), por exemplo, propõem que se identifique uma mudança de 

usuário sempre que houver uma mudança nas entradas do log para os campos que 

guardam o agente, sofhare cliente ou sistema operacional, ainda que essas entradas 

provenham do mesmo número P. Naturalmente, nesse caso, é necessário que os logs 

de utilização estejam gravando essas informações, o que nem sempre é o caso. Podem 



ainda ser feitas considerações sobre o intervalo de tempo entre dois acessos 

consecutivos ou sobre quais páginas deveriam ser acessadas por duas entradas 

consecutivas para serem consideradas como originadas pelo mesmo usuário. 

Uma outra heusística possível utiliza a topologia do site combinada ao log na 

tentativa de reconstituir os caminhos percorridos por cada usuário (PIROLLI et al., 

1996). A extração da topologia, ou estrutura do site, pode ser feita com o uso de 

crawlers. Se, pela análise da topologia do site, uma página visitada não puder ser 

acessada através de qualquer seqüência de links que parta de outra página acessada 

anteriormente, então isso indicará que esta visita foi realizada por um segundo usuário 

utilizando o mesmo IP. 

Contudo, há limitações para tais análises: por exemplo, se dois usuários com o 

mesmo navegador, mesmo número de IP e a partir do mesmo tipo de máquina 

acessarem o mesmo conjunto de páginas, a probabilidade de ambos serem 

confundidos é grande. Por outro lado, um usuário com dois navegadores na mesma 

máquina ou que digite diretamente as URLs no campo de endereço do navegador 

poderia ser erroneamente tomado como múltiplos usuários. 

A identificação do usuário pode ainda ser facilitada com o uso de cookies, da 

mesma forma que nas fontes de dados geradas por agentes outros, diferentes dos 

servidores da Internet. As entradas dos logs terão, assim, asmazenadas as informações 

sobre quais cooln'es foram utilizados nos acessos. 

Outra possibilidade é o registro explícito do usuário, que será convidado a 

entrar com os seus dados pessoais e senha sempre que iniciar a navegação por um 

deteminado site. Assim, os logs registrariam também um identificados do usuArio. 

Esta solução também é semelhante à adotada em outras fontes de dados, como visto 

anteriormente. O registro explícito é uma solução colaborativa; sem dúvida, a solução 

mais simples de se utilizar, mas nem sempre a mais factível. 

Quando os usuários requerem explicitamente o uso do sistema, a identificação 

das sessões é bastante simplificada. Além disso, não existem aí as mesmas questões 

de privacidade advindas do uso de cookies e outros agentes, já que o usuário escolhe 

utilizas o sistema em troca dos seus benefícios. Contudo, no caso de sistemas que não 

forneçam um feedback imediato, o registro das ações do usuário levanta mais uma vez 

as mesmas questões. 



Shahabi et al. (1997) mostram uma outra solução em que é enviado ao cliente 

um agente Java que será responsável por mandar de volta ao servidor infosmações 

precisas sobre a navegação do usuário. 

Pitkow (1997) questiona, porém, que essas soluções possuem limitações. Os 

cooln'es, por exemplo, podem ser removidos pelo usuário, ou podem ser desabilitados 

na configuração do navegador. Finalmente, o registro explícito, apesar das vantagens 

que traz pelas infoimações demográficas adicionais que oferece, levanta questões de 

privacidade que podem fazer com que muitos usuários desistam de navegar num site 

ou mesmo foimeçam informações incorretas. 

Haja vista todas essas limitações, deve-se apelar, na maiosia das vezes, a 

heusísticas que pesmitam identificar se uma requisição de página gravada no log veio 

do mesmo usuário. Caso a melhor solução seja o registro explícito dos usuários, 

torna-se necessário trabalhar a compreensão dos usuários a fim que contribuam de boa 

vontade com a mineração. Em caso contrário, as análises serão prejudicadas. 

3.3.1.3 Identifica~ão das sessões 

O processo de identificação das sessões é semelhante ao de identificação dos 

usuários. Considera-se a sessão como uma passagem completa de um usuário por um 

site, desde a página por onde ele iniciou a passagem até a última página acessada. A 

sessão, portanto, inclui todas as páginas percorridas em uma visita completa do 

usuário ao site. Dessa forma, o problema da identificação das sessões começa na 

identificação dos usuários. 

O método mais simples para a identificação de sessões individuais de cada 

usuário é utilizar um time-out de controle. De acordo com esse método, sempre que o 

tempo entre dois acessos consecutivos para um determinado usuário for maior do que 

este time-out, assume-se que ele iniciou uma nova sessão. Muitos produtos comerciais 

utilizam, como time-out, 30 minutos; Cailedge & Fitkow (1995) chegaram ao valor de 

25,5 minutos, a partir de dados empíricos. Após a análise estatística de um site, pode- 

se calcular um valor apropriado para este tempo, que será utilizado pelo algoritmo de 

identificação de sessões. 

O método de time-out pode ser complementado com outra técnica, como 

demonstrado em Spiliopoulou et al. (1998; 1999). Além de considerar o time-out 

entre dois acessos consecutivos, assume-se também que uma nova sessão é iniciada 

quando a duração total de uma seqüência de acessos exceder um detesminado limiar. 



O uso de cachê ou de servidores pvoxy volta a causar problemas para a análise 

de navegação uma vez que dificultam a descoberta dos acessos que não foram 

registrados nos logs e conseqüentemente dificultam na identificação de sessões 

(COOLEY et al., 1999). Ainda que se possa aqui utilizar soluções semelhantes, tal 

como a supressão do cache, pode-se também adotar um algoritmo de 

"completamento" de caminhos para tentar suprir essas lacunas. Por exemplo, se for 

acessada uma página não diretamente alcançável a partir da página imediatamente 

anterior, pode-se assumir que o usuário usou o botão de "VOLTAR do navegador, 

passando a percorrer páginas que estavam no seu cache, até que, a partir de uma 

dessas páginas anteriormente visitadas, acessou a página atual. 

Além disso, o usuário do navegador tem à sua disposição a opção de 

recamegar a página atual, o que fará com que uma nova entrada seja registrada no log 

do servidor. Isto, juntamente com os frequentes retornos a páginas em cachê, toma 

ainda mais problemática a análise do log. 

3.3.1.4 Identificação de transações 

Para a próxima fase de descoberta de padrões será necessário descobrir regras 

de associação através da identificação transações. Uma transação difere da sessão por 

ser um agrupamento semanticamente significativo de referências de páginas 

(COOLEY et al., 1999). Dessa fosma, a transação pode considerar todas as páginas 

acessadas em uma sessão, algumas ou apenas uma delas. Esse conjunto será definido 

através dos critérios usados para identificá-la. 

Cooley et al. (1997a; 1999) apresenta duas maneiras que podem ser 

empregadas para tentar identificar as transações a partir dos diferentes tipos de 

páginas (de navegação e de conteúdo): 

Considera-se uma transação como o conjunto de acessos sucessivos a páginas 

auxiliares, até se chegar a uma página de conteúdo, que indica o final da 

transação. 

A transação inclui todas as páginas de conteúdo (e somente elas) visitadas,pelo 

usuário. 

A mineração, na primeira abordagem, revela os caminhos comuns até uma 

determinada página, através da análise das chamadas transações de navegação ou de 

transações de navegação para conteúdo. Na segunda, mostra os relacionamentos e 



associações entre as páginas de conteúdo, sem se interessar pelos caminhos que 

conduzem até elas, analisando apenas as transações de conteúdo. 

Cooley et al. (1997a; 1999) comparam três principais métodos de identificação 

de transações: 

A identificação por duração da referência supõe que o tempo gasto 

numa página correlaciona-se com o fato desta ser uma página de 

conteúdo ou de referência para o usuário. 

A identificação por referências posteriores máximas divide as sessões 

dos usuários em transações e considera que uma transação é composta 

por uma seqüência de páginas visitadas a partir de uma página inicial 

até a última página acessada imediatamente antes da próxima 

referência reversa (CHEN et nl., 1996). Uma referência reversa é 

definida como uma página já presente no conjunto de páginas visitadas 

na transação. Por sua vez, uma referência posterior é uma página ainda 

não visitada na transação. Uma referência posterior máxima é, 

portanto, a última página acessada pelo usuário antes dele tentar voltar 

para uma página já visitada na transação, denotando assim o final 

desta. 

A identificação por janelas de tempo particiona a sessão em intervalos 

com duração menor que um determinado parâmetro. Aqui, não se 

utiliza o modelo de páginas de conteúdo e auxiliares, mas sim a 

suposição de que uma transação tem um tempo médio de duração. Por 

isso, não serão produzidos os dois tipos diferentes de transações 

encontrados pelos métodos anteriores. 

3.3.2 Descoberta de padrões 

Existem várias técnicas de mineração de utilização da Web já consagradas e 

largamente empregadas que podem ser adaptadas para serem empregadas nas análises 

desejadas. Uma vez que as sessões ou transações foram identificadas, essas técnicas 

podem ser utilizadas para análises estatísticas, análises dos caminhos percorridos, 

descoberta de regras de associação e padrões sequenciais, agrupamento e 

classificação. 

As análises estatísticas são em geral as mais simples e procuram simplesmente 

dados de caráter geral, tais como o número de hits por página, as páginas acessadas 



mais fieqiienternente, as páginas mais usadas como ponto de partida ou de saída no 

site, o tempo médio de acesso de cada página, etc. Por isso são as análises mais 

comuns de serem encontradas em fessamentas existentes. 

A análise dos caminhos pode gerar grafos direcionados onde cada nó é uma 

página e cada aresta representa uma referência entre as páginas; ou poderia 

representar similaridades entre páginas; ou o número de usuários que saíram de uma 

para outra página. Pode-se tentar determinar padrões de como determinado conjunto 

de páginas é percorsido por um grupo de usuários, ou seqüências longas de referência 

a partir da estnitura dos grafos obtidos, assim como os caminhos mais percorridos, 

além de outros padrões úteis. 

Quando tentamos descobrir regras de associação em um banco de dados de 

transações, que é composto por um conjunto de itens, o objetivo é na verdade 

descobrir quando a presença de um determinado conjunto de itens implica na presença 

de um outro item na mesma transação. Quando essa análise recai sobre a utilização 

das páginas asmazenadas nos servidores da Intemet, cada item representa uma página 

acessada e uma transação é o conjunto de acessos de um usuário em uma determinada 

visita ao servidor. 

Quando um banco de dados de navegação na Web é analisado para o 

reconhecimento de regras de associação os antecedentes das regras a serem avaliados 

incluem não apenas as páginas individuais, mas também subconjuntos (sem 

ordenação) de páginas e subsequências ordenadas das mesmas. Além disso, 

acrescenta um critério para a seleção de regras baseado na comparação dos 

comprimentos das páginas (LI, 200 1). 

Outra técnica largamente empregada e que se mostra muito útil na fase da 

mineração de utilização é a descoberta de padrões sequenciais. Essa técnica, quando 

empregada na Intemet pode mostrar que certo percentual de usuários que acessaram 

determinada página num servidor também fizeram uma compra on-line em uma outra 

página no intewalo de uma semana. Além disso, esse padrão pode ser associado ao 

tempo e, dessa fosma, detesminar qual o intervalo em que um gmpo de páginas foi 

mais acessado, ou procurar as características em comum dos clientes que visitaram 

estas páginas em um intervalo específico. 

Além dos padrões mais triviais, deve-se também procurar descobrir padrões de 

acesso com propriedades estatísticas interessantes (SPILIOPOULOU et al., 1999). A 

dominância estatística não é sempre interessante, já que os padrões dominantes quase 



nunca acrescentam conhecimento a um analista experiente. As características que 

tomam um padrão interessante são de caráter mais genérico, tais como caminhos 

quase nunca percorridos ou que percorram páginas com um assunto em comum. 

Em Srikant & Agrawal (1996) observamos que existe uma diferença 

fundamental entre a mineração de utilização da Web e a mineração de dados 

tradicional que dificulta a adaptação das técnicas tradicionais para serem utilizadas na 

Web. O principal objetivo das ferramentas de mineração convencionais é descobsir as 

sequências mais freqüentes. No caso da mineração de utilização é conveniente que 

seja possível identificar sequências raras, porém confiáveis. Uma forma de tentar 

contornas esse problema é remover as sequências não interessantes em sessões 

consecutivas de mineração e pós-mineração (ZAKI et al., 1998). 

Nesta fase podemos empregar ainda técnicas de classificação e agrupamento, 

não só para reunir as páginas semelhantes entre si, mas também para fazer o mesmo 

com as sequências de páginas. Dessa fosrna, a análise dos padrões de navegação é 

facilitada e é permitindo a comparação destes com os perfis de usuários, se 

disponíveis. Com o algoritmo RDBC (Recursive Density Based Clustering) (SU et al., 

2001) é possível fazer o agrupamento de páginas com base na freqüência de suas 

utilizações, e não no seu conteúdo. Ele pesmite ainda classificar as páginas visitadas 

num servidor a partir de infosmações demográficas sobre os usuários. 

COOLEY et al. (1999) defendem o uso de um filtro de sites que reduza o 

número de regras inúteis encontradas e otimize o tempo de processamento dos 

algoritmos de mineração. O uso desse filtro pode diminuir as medidas de suporte e 

confiança dos algoritmos de mineração, a fim de aumentar a quantidade de regras e 

padrões úteis. Além disso, ele pode auxiliar a apontar certas características de uso do 

site. 

O filtro poderia, por exemplo, checar se a página inicial está realmente sendo 

utilizada como ponto de partida pelos usuários, ou se outras páginas o estão; ou 

poderia ignorar as regras triviais, tais como uma regra que apenas confirme um link 

direto entre duas páginas; ou, ao contrário, perceber a falta de uma regra esperada, no 

caso contrário, quando tal link direto não está sendo utilizado pelos visitantes. 

3.3.3 Análise dos padrões 

Uma vez que os padrões de utilização foram extraídos da base de dados de 

navegação, inicia-se a análise desses padrões. Para isso, o usuário deve lançar mão de 



programas estatísticos, gráficos de visualização e consulta. Com essas informações os 

projetistas podem, por exemplo, comparar o conhecimento descoberto sobre a 

utilização dos seus sites com a perspectiva que possuíam sobre como ele deveria ser 

utilizado. 

Kato et al. (2000) apresentam uma ferramenta que analisa a relevância 

conceitual entre páginas e a conectividade dos seus linls, para avaliar as expectativas 

do projetista ao desenhar o site. Medindo a co-ocorrência de acessos entre diferentes 

páginas, a ferramenta avalia os padrões de uso dos visitantes. Dessa forma, ela auxilia 

o projetista na análise dos padrões de utilização disponibilizando de maneira gráfica 

os resultados das análises, através de um sistema de coordenadas polares que toma 

fácil a comparação das trilhas seguidas pelos usuários com os problemas detectados, 

dando pistas bastante úteis de como o site pode ser reestruturado. 

Outra ferramenta chamada WebViz (PITKOW, BHARAT, 1994) utiliza um 

paradigrna baseado nos percursos ou caminhos da Web (as seqüências de links entre 

as páginas), pelos quais se extraem, a partir dos logs de utilização, subsequências dos 

padrões como as páginas são percorridas, os chamados Web paths. Dessa forma, a 
I 

Web é vista como um grafo cíclico direcionado, no qual os nós são páginas e as 

arestas são referências entre elas. O usuário pode, assim, visualizar e analisar os 

trechos de seu interesse, desprezando os irrelevantes. 

Segundo Dyreson (1997) e Kimball & Merz (2000), os dados de utilização da 

Web possuem muito em comum com aqueles de um data warehouse. Isso porque os 

dados de utilização são sempre agregados ao final dos logs, os quais crescem 

rapidamente ao longo do tempo, impossibilitando a análise de todo ele, e levando à 

necessidade de sumarização para fins de desempenho. Outra semelhança é a 

existência de requisitos de segurança, pois certas porções dos logs não devem ser 

vistas pelo analista. Essas semelhanças implicam na grande influência que as técnicas 

de data warehousing e as técnicas associadas de OLAP ( Z A ~  et al., 1998) têm 

sobre a análise dos padrões encontrados. 

Foi exatamente essa influência que levou Kimball & Merz (2000) a 

apresentarem "data webhousingJJ, uma abordagem do processo de mineração de 

utilização da Internet focada essencialmente em data warehousing. O trabalho não só 

apresenta temas comuns aos outros trabalhos de mineração de utilização, fazem-no de 

modo integrado, incluindo a utilização de técnicas e ferramentas OLAP, como 

também mostram o desenvolvimento de dois esquemas complementares de data 



warehouse em estrela para o armazenamento de dados minerados dos logs dos 

servidores da Internet. Num deles, é criada uma tabela fato para representar cada 

acesso ou clique do visitante; no outro, a tabela fato representa as sessões. 

3.4 FOI ksonomia 

A pesquisa para utilização de Web Semântica como forma de otimização das 

buscas de informações na Web conta com a ajuda de uma técnica simples, porém 

poderosa: o bookmarln'ng social. Trata-se do registro de URLs de "favoritos" 

(bookmarls) em sites como de1.icio.u~ (DELICIOUS, 2007) e Technorati (2007). 

Porém, o diferencial destes serviços da mera listagem de apontadores em uma página 

online é o processo de geração de metadados (ou seja, dados sobre dados) através da 

associação de tags (etiquetas) a referências e materiais. 

No tagging, em vez do cadastramento padronizado de informações como 

"autor" e "ano de publicação", os internautas ao incluírem um novo link em sua lista 

píiblica de boolmarlrs podem registrar quaisquer palavras que julgarem ser associadas 

a um dado material. Com técnicas de tagging permite que para cada endereço 

armazenado, o software de marcadores ofereça a oportunidade para que o usuário dê 

um conjunto de marcadores ("tags") para o endereço. Esse processo vem sendo 

chamado de "folksonomia", neologismo criado pelo arquiteto de informação 

Vandenval (2005) a partir dos termos folk e taxonomia. Ou seja, em vez de uma 

categorização por especialistas que segue rígidos padrões taxonômicos, a folltsonomia 

seria uma classificação social de "baixo para cima". 

Segundo Mathes (2004), a folltsonomia representa uma mudança fundamental, 

pois é derivada não de profissionais ou criadores de conteúdo, mas de usuários de 

infoimações e documentos. Desta forma, ela diretamente reflete as escolhas de 

enunciação, terminologia e precisão. 

As tags vêm sendo usadas nao apenas para conferir significado para a 

quantidade de textos na Web, mas também para facilitar o registro e recuperação de 

imagens. O site de publicação de conteúdo pessoal Multiply (Disponível em 

http://multiply.com) oferece o mesmo sistema classificatório, permitindo que cada 

pessoa ciie etiquetas de classificação para suas imagens digitais ou textos a partir de 

livres associações (e não de um vocabulário controlado, como na taxonomia). Por 

exemplo, uma foto do pôr-do-sol em uma praia na Tailândia pode ser arquivada no 

site com as tags "praia", "Tailândia", mas também "beleza", "férias" e até mesmo 



"vesmelho". A partir dessas tags, outro internauta buscando fotos de tons 

avesmelhados para a produção de um site sobre turismo poderá recuperar tal imagem. 

Dessa forma, podemos concluir que a combinação de sistemas de redes sociais 

com o desenvolvimento de folksonomias baseadas em tags e disponibilizadas através 

de Blogs e Vi l ' s  cria uma base natural para um ambiente semântico. 

No entanto, não podemos supor que a folksonomia é uma técnica totalmente 

confiável, pois em geral os sistemas e sites que a utilizam não possuem qualquer 

mecanismo para avaliar a classificação do conteúdo. E mesmo que houvesse intenção 

de fazer tal avaliação, ela se mostraria inviável tal o gigantesco número de usuários 

que esses sistemas possuem. Como em todo grupo dessa magnitude, existem aqueles 

mal intencionados que corrompem informações deliberadamente e prejudicam o 

grupo. Por outro lado, não podemos ignorar que a abertura para o trabalho coletivo é 

uma importante ferramenta para motivar aqueles realmente interessados no assunto e 

dispostos a compartilhar infosmações. 

Assim, a folksonomia se mostra como uma técnica para somar esforços 

complementando outras técnicas na classificação e recuperação de informações, mas 

não pode ser encarada como única fonte de informações confiável por mais flexível e 

impreciso que um sistema seja. 

3.5 Conclusão 

Nesta dissertação são utilizadas várias das técnicas apresentadas neste capítulo 

de fosma independente e complementar. Os dados bmtos são extraídos durante a 

navegação do usuário. Uma vez com a seqüência de páginas navegadas pelo usuásio, 

bem como o conteúdo de cada página navegada, é possível aplicar as técnicas 

separadamente para cruzar essas informações no futuro. 

O conteúdo de cada página navegada é classificado utilizando uma adaptação 

da técnica de mineração de conteúdo conhecida como Sumarização Automática (SA) 

proposta por Larocca Neto et al. (2000). Essa técnica é conhecida dessa forma por 

resumir o texto da página apenas aos termos com maior relevância. O método parte da 

idéia de que, se uma palavra pode ser significativa em um texto por sua freqüência, 

ela também pode indicar a importância relativa das sentenças que a contêm. O fato do 

conteúdo da página estar em código HTML facilita bastante o reconhecimento dos 

termos de maior relevância. 



Paralelamente, as técnicas de mineração de utilização são empregadas a partir 

das seqiiências de URLs navegadas pelo usuário. Essas infosmações passam por três 

etapas básicas de mineração: (1) a preparação dos dados que filtra e limpa os dados 

coletados, separando as visitas relevantes das não relevantes, (2) a descoberta dos 

padrões de utilização que minera os dados em busca de padrões de ~omportamento 

dos usuários e (3) a análise dos padrões encontrados, onde o usuário final do sistema 

minerador tem a possibilidade de visualizar e tirar conclusões a partir dos padrões 

encontrados. Esse último tipo de mineração em especial enKenta dificuldades para 

identificar usuários, suas sessões de navegação e transações. Neste capítulo 

apresentamos alternativas para solucionar esse problema. 

Esses dois tipos de mineração tomam-se complementares quando o objetivo é 

encontrar padrões de navegação entre os assuntos das páginas e não entre cada URL 

especificamente. Assim, a mineração de utilização descobre os padrões de navegação 

através das páginas ao passo que a mineração de conteúdo é responsável por 

classificar as páginas, definindo o seu assunto principal. O cmzamento dessas 

informações fomece os padrões desejados neste trabalho. 

O processo de classificação pode ser aperfeiçoado através da utilização de 

folksonomia para criaqão de uma base de conhecimento com cooperação dos usuários. 

Quanto mais páginas forem classificadas pelos usuários, maior a porcentagem de 

acerto na classificação automática de páginas que não foram previamente 

classificadas. Acreditamos que essa técnica é empregada com segurança porque é 

utilizada juntamente com as técnicas de mineração apresentadas neste capítulo. 



Capítulo 4 - O Sistema 

Para alcançar o objetivo deste trabalho, considera-se adequado (ou, é proposto) 

construir cadeias de conhecimento automaticamente e recomendá-las para o aprendiz. 

Como foi dito anteriormente, o aprendiz pode aceitar, modificar ou até descartar essas 

cadeias de conhecimento antes de compartilhá-la com sua comunidade de prática 

através da ferramenta Knowledge Chains Editor (KCE) (SILVA et al., 2006; 

PEREIRA et al., 2006). Essas cadeias são chamadas neste trabalho de Information 

Object, ou simplesmente 10. 

Como o KCE é uma ferramenta integrada ao COPPEER (MIRANDA, 2006), 

uma ferramenta muito flexível para criação de aplicações ponto a ponto (P2P) que 

oferece ferramentas colaborativas como plug-ins, o aprendiz pode compartilhar sua 

cadeia de conhecimento para outros aprendizes da comunidade. 

Para criar uma cadeia de conhecimento através das páginas navegadas, este 

trabalho propõe a utilização de uma ontologia do domínio considerado pela 

comunidade. O objetivo é determinar o s u b p p o  de conceitos navegados (conceitos 

encontrados nas páginas navegadas) e os relacionar com as páginas. Para os 

experimentos executados neste trabalho, a ontologia criada tem o papel de uma upper 

ontology, ou seja, apresenta conceitos de alto nível para o domínio de linguagens de 

programação orientadas a objetos e foi devidamente instanciada para contemplar as 

especificidades da linguagem de programação Java (SUN, 2006). A criação dessa 

ontologia será detalhada no capítulo posterior. 

Na seção 4.1 apresentaremos a arquitetura de informação proposta para o 

sistema Olimpo. Arquitetura de informação, usualmente abreviada para AI (não 

confundir com Artificial Intelligence em inglês), consiste na estruturação das 

informações de sistemas computacionais de forma lógica e na criação de soluções 

quanto à organização visual destas informações. Envolve a organização do fluxo de 

informação visando tomá-la útil e inteligível. Essa arquitetura é apresentada com 

diferentes possibilidades de implementação, pois gostaríamos que ela fosse flexível 

em relação às tecnologias que poderiam ser aplicadas. Variações de tecnologia podem 

gerar diferentes informações que o sistema poderia oferecer. 



Apresentaremos na seção 4.1 os papeis que cada módulo terá na manipulação 

e apresentação das informações as maneiras que e as diferentes maneiras que ele pode 

desempenhar este papel. Sempre que estivermos referenciando estes módulos como 

entidades abstratas da arquitetura de informação seus nomes serão acompanhados de 

uma sigla que representará sua principal fungão na arquitetura. 

Na seção 4.3 apresentamos como o sistema foi implementado para o estudo de 

observação realizado neste trabalho, quais decisões foram tomadas e porque essas 

foram escolhidas. Neste caso os módulos serão referenciados apenas por seus nomes. 

Arquitetura do Olimpo 

O sistema possui módulos locais, que são executados na máquina do usuário, e 

módulos remotos, que são executados em um servidor central de forma que possa 

agregar as informações de vários usuários. No entanto, a própria estrutura 

modularizada torna essa arquitetura flexível, permitindo que estes módulos se movam 

entre clientes e servidores de acordo com a necessidade do trabalho e da 

disponibilidade de recursos, sem necessidade de muitas alterações em código. 

O processo é iniciado com a demanda do usuário de adquirir determinado 

conhecimento, sendo o interesse alimentado pela necessidade de aprendizado ou pela 

curiosidade do aprendiz. A real necessidade ou a paixão pelo assunto são muito 

importantes para motivar o usuário-aprendiz a utilizar o sistema e compartilhar sua 

experiência. Uma vez que neste cenário, o aprendiz inicia sua busca por informação 

na Web. 



para aprendiz 

6.  Classifica ybginas de 5 ,  Selecioria páginas e 

Figura 4.1 - Arquitetura do Olimpo (PEREIRA et nl., 2006) 

4.1 .I Argus-MMN (Módulo Monitor de Navegação) 

Enquanto o aprendiz navega pela Web em busca de informação, o módulo 

Asgus-MMN é responsável por obsesvar e armazenar as informações navegadas, tais 

como: URL (W3C, 2001), conteúdo, data e hora do acesso, tempo de permanência na 

página. Este módulo pode ser simplesmente um extratos de informação, capturando 

cada página visitada independente de sua relevância para a comunidade, ou pode 

executar uma pré-avaliação das páginas visitadas, decidindo as que são relevantes e 

asmazenando apenas as suas infoimações. 

O Asgus-MMN pode ser desenvolvido para que seja executado na máquina de 

cada usuário da comunidade, interagindo diretamente com o navegador, ou pode ser 

desenvolvido para analisar um log de navegação de um sesvidor proxy, por exemplo. 

No entanto, a segunda opção pode limitar o armazenamento do conteúdo da página. A 

maioria dos seividores proxy não armazena o conteúdo das páginas visitadas, o que 

obsigaria o módulo a visitar posteriormente cada página para armazenar seu conteúdo 

ou avaliar sua relevância, se for desenvolvido para isso. Para páginas desenvolvidas 



com linguagens de script como JSP (JavaSewev Pages) (SUN, 2006) ou ASP 

(MICROSOFT, 2007), muitas vezes só é possível obter o código HTML (W3C, 1999) 

seguindo determinada navegação pelo site. Isso impediria o módulo de obter o 

conteúdo apenas com o endereço da página específica. 

Outra responsabilidade deste módulo é permitir que o usuário do sistema possa 

preservar sua privacidade. Como foi observado no capítulo 3, é essencial que o 

usuário de um sistema de mineração da Web sinta-se seguro para utilizá-lo. Dessa 

forma, é muito importante que este módulo permita que não sejam armazenadas 

informações pessoais e sigilosas, como, por exemplo, seu extrato bancário enquanto 

acessa seu Internet Banking. 

Este módulo pode ainda executar outras tarefas que dependem de interação 

com o usuário, como, por exemplo, permitir que ele classifique uma página 

espontaneamente. Isso acontecerá quando um determinado usuário quiser contribuir 

com a base de dados do sistema explicitando o assunto sobre o qual detesminada 

página se refere. Este tipo de informação será muito útil para comparação de outras 

páginas com as páginas já classificadas pelos usuários. Isso significa que o módulo 

Argus-MMN é responsável por fazer a interface que irá obter classificações através de 

folksonomia. 

Como as informações obtidas pelo Argus-MMN serão compartilhadas com 

outros módulos, é interessante que sejam manipuladas apenas por um módulo 

específico. 

4.1.2 Hera-MMD (Módulo Manipulador de Dados) 

Enquanto o módulo Argus-MMN monitora a navegação do usuário, todas as 

infosmações que obtém são enviadas para o módulo Hera-MMD. A função deste 

módulo é, além de armazenar as informações bsutas colhidas pelo Argus-MMN, 

armazenar as infosmações que serão lapidadas posteriormente. 

Este módulo também pode ser desenvolvido localmente caso o interesse esteja 

apenas em armazenar a navegação da cada usuário separadamente. No entanto, o 

desenvolvimento deste módulo em um sesvidor pesmite que as infosmações de todos 

os usuários sejam centralizadas e que possam ser analisadas de maneira global. Isso 

permitiria comparações das cadeias de conhecimento dos diferentes usuários, criação 

de uma cadeia de conhecimento comum e/ou ótima, identificar quais usuários 



possuem cadeias com maior ou menor números de nós (o que poderia representar o 

quanto cada usuário navegou em busca daquele conhecimento). 

4.1.3 Hermes-MAD (Módulo Analisador de Dados) 

Hermes foi o deus enviado por Zeus para recuperar 10. Nessa arquitetura o 

módulo Hermes-MAD tem o mesmo papel. Ele é responsável por resgatar as 

informações brutas que são mantidas pelo módulo Hera-MMD, minerá-las e 

transformá-las na cadeia de conhecimento chamada de 10. Este módulo é, portanto, o 

que acumula maior inteligência no processo. 

Uma vez que este módulo obtenha as informações de determinado usuário, ele 

aplica as técnicas de mineração de texto descsitas no capitulo 3 para obter um extrato 

do texto e classificá-lo de acordo com os conceitos da ontologia de domínio 

(GUARTNO, 1998). Se uma página for classificada em um conceito X e a próxima 

página navegada for classificada como sendo sobre o conceito Y, estes conceitos 

serão adjacentes na cadeia de conhecimento: 

A+B +... + X + Y  +... 
Figura 4.2 Exemplo de cadeia de conhecimento navegada 

A arquitetura interna do módulo Hermes-MAD é fortemente baseada na 

arquitetura proposta por Magalhães (2002), com as modificações necessárias para a 

adaptação dos módulos ao problema aqui proposto. A Figura 4.3 ilustra a arquitetura 

interna do módulo, com todos os seis subsistemas. Ela é resultante da expansão do 

módulo Hermes-MAD da Figura 4.1. 



Figura 4.3 - Arquitetura interna de um módulo cliente 

Cada um dos subsistemas é responsável por um aspecto específico: 

Subsistema Processador de Documentos (SPD): É responsável por 

realizar o processamento dos documentos a serem classificados, 

extraindo as informações relevantes como seu texto puro e analisá-los. 

Subsistema Armazenador de Documentos a Visitar (SADV): É 

responsável por analisar e armazenar caminhos para documentos que 

ainda serão visitados durante a classificação. No início do processo de 

classificação, este subsistema deve receber os documentos a serem 

classificados a priori. Este subsistema pode ser alimentado também 

pelo próprio módulo de software, caso os documentos classificados 

sejam capazes de indicar novos documentos - neste caso, para evitar 

que a busca tome-se excessivamente grande, há o conceito de altura do 

documento, que funciona como um corte na árvore de busca: todos os 

documentos inseridos inicialmente no subsistema recebem uma altura 

h. Quando um documento é processado e gera novos documentos a 

serem processados, tais documentos recebem a altura (h - 1). O 



processo se repete até que h seja zero. Quando um documento de alma 

zero é processado, não se verifica se ele indica novos documentos. O 

motivo de deixar a responsabilidade de asmazenamento separada em 

um subsistema é possibilitar que seja feita uma crítica inicial em 

relação aos documentos que ainda serão processados - por exemplo, é 

possível inserir prioridades a documentos, ou ainda inserir filtros para 

evitar que uma classe de documentos seja processada. 

Subsistema de Memória (SM): É o subsistema responsável por guardar, 

de forma permanente, a lista dos documentos já classificados (e não 

alterados desde a última classificação), evitando que sejam re- 

processados inutilmente. 

Subsistema de Pesquisa (SP): É o subsistema que encapsula o 

algoritmo utilizado para classificar os documentos. 

Subsistema Gerador de Relatórios (SGR): Este subsistema é 

responsável por definir a fosma como os resultados obtidos a partir da 

classificação são utilizados. 

Subsistema de Gerência (SG): É o "cérebro" do módulo, sendo 

responsável por coordenar os demais subsistemas. Este é a parte ativa 

do módulo, representando um thread independente de execução. 

Com uma freqüência detesminada pelo usuário, o módulo Hermes-MAD 

selecionará as páginas que são relacionadas ao assunto discutido pela comunidade (o 

assunto deve ser conhecido porque é necessário possuir uma ontologia que o 

descreva). Isso será feito atravks da comparação do conteúdo da página com o 

conjunto de palavras-chave (associadas aos conceitos da ontologia) relacionadas ao 

assunto em questão. Isso significa que as páginas armazenadas são filtradas e apenas 

aquelas que são, de fato, do interesse da comunidade permanecem para a próxima 

etapa da análise. Isso também resolve em parte algum problema relacionado com a 

privacidade do usuário, uma vez que aquelas páginas que não são relevantes para a 

comunidade são descartadas. 

Com este conjunto de páginas armazenadas, o sistema possui um grafo 

direcionado, já que a ordem de navegação foi armazenada. Como a motivação do 

sistema é criar um I0 com os conceitos estudados pelo aprendiz, é necessário usar 

técnicas de mineração de texto para classificar as páginas de acordo com os conceitos 



descritos na ontologia. Essa classificação é baseada na proposta de Desmontils & 

Jacquin (2001) e Joachims et al. (1997). No entanto, o uso de tesauro foi substituído 
I 

por uma ontologia. 

Neste momento, o sistema remove todas as stop words do texto da página. A 

seguir é necessário dar peso para cada palavra remanescente no conteúdo. Até aqui os 

marcadores HTML são mantidas para auxiliar na definição do peso de cada palavra, 

afinal, as palavras contidas no marcador "title" certamente têm peso maior que as 

contidas no marcador "b" (bold), que têm peso maior que as palavras que não estão 

contidas em marcadores. 

Tabela 4.1 - Exemplos de coeficientes assvciadcs 20s mzrcadsres ETML (JOACBIMS et nL, 

1997; DESMONTES, JACQUIN, 2001). 

Descrição do marcador 
HTML Marcador HTML Peso 

Título do documento 1 O 

Hyper-linlt <a href = ... > </a> 8 

Fonte com tamanho +6 <font size= "+6"> </font> 6 

Fonte com tamanho 5 <font size= "+5 "> </font> 5 

Cabeçalho nível 1 

Título de imagem 

Fonte sublinhada 

Fonte em itálico 

Fonte em negrito 

Os pesos são dados de acordo com os valores dados na Tabela 4.1, que 

representa os pesos propóstos por Desmontils & Jacquin (2001) e Joachims et al. 

(1 997) 

Uma vez que a freqüência e o peso das palavras-chave de uma página são 

comparados com os conceitos de ontologia, a página recebe graus de relevância. Com 

este relacionamento entre páginas e conceitos da ontologia, o gráfico de páginas pode 



ser transfosmado em uma cadeia de conhecimento. Essa cadeia pode ser recomendada 

ao aprendiz e ele pode decidir o que fazer com ela. 

Como há vários módulos "trabalhando" para os aprendizes da comunidade, 

várias cadeias serão criadas. Com isso, é possível identificar conceitos ausentes na 

navegação de um aprendiz que já foi estudado por outro, e recomendar a cadeia de 

conhecimento do usuário mais avançado. Junto com essa cadeia podem ser 

recomendados os conceitos, as páginas e até quem estudou aquele conjunto de 

conceitos a fundo. 

4.2 Sistema d e  recomendação d e  10 

Como foi mencionado na seção 3.2, a principal dificuldade na mineração de 

conteúdo é a falta de estsutura dos documentos armazenados na Internet. Essa falta de 

estsutura é responsável pela imprecisão das técnicas de mineração em relação à 

classificação de um conteúdo em uma lista de conceitos. Isso pode levar o módulo 

Hermes a classificar um subconjunto de páginas com conteúdo bem diversificado de 

forma imprecisa. Essa imprecisão poderia gerar um nó equivocado na árvore de 

conhecimento. 

Por isso, é importante observar que o 10, produto gerado por este sistema, será 

recomendado para o mesmo aprendiz que o gerou. Dessa forma, ele pode alterá-lo 

antes de compartilhá-lo com seus colegas de comunidade sempre que identificar nós 

equivocados ou quando ele próprio chegar à conclusão que o seu modelo de estudo 

não foi adequado. 

Para editar sua cadeia de conhecimento, o aprendiz pode usar a ferramenta 

ICCE, definida por Silva (2006). Além de permitir a edição da cadeia de 

conhecimento, essa ferramenta permite a recomendação dessa cadeia para outros 

usuários. Neste caso, outro aprendiz precisa criar uma unidade de conhecimento (um 

nó conceito da cadeia) com o estado 46dúvida". Neste momento, o sistema começa a 

busca. Ele envia mensagens para outros pontos e espera por suas respostas. Cada 

ponto executa uma busca interna, que consiste em verificar a existência de alguma 

unidade de conhecimento similar àquela desejada. Todas as unidades de 

conhecimento encontradas são enviadas ao ponto requisitante. Este processo é 

representado pela Figura 4.4. 



Resultado 

Figura 4.4 - Arquitetura do KCE (PEEIKA et nl., 2006; SILVA et RI., 2006) 

4.3 Implementação do Sistema Olimpo 

A arquitetura proposta anteriormente é flexível em relação a onde cada 

módulo pode ser instalado e quais tecnologias podem ser usadas para o seu 

desenvolvimento. No entanto, para o estudo de observação realizado neste trabalho, 

foi necessário tomar algumas decisões em relação a onde estes módulos seriam 

instalados e quais tecnologias seriam utilizadas. 

Parte dos módulos foi desenvolvida para ser instalada na máquina do usuário e 

a outra parte foi desenvolvida para ser instalada em um servidor. Além disso, os 

módulos foram desenvolvidos em tecnologias diferentes por se mostrarem mais 

adequadas às suas tarefas específicas. A seguir, será explicado como cada módulo foi 

desenvolvido. 

4.3.1 Desenvolvimento do Argus 

Para este estudo de observação o módulo Argus foi desenvolvido para rodar na 

máquina do aprendiz que escolher utilizar o sistema. Ele é instaíado como umplug-in 

no navegador Mozilla Firefox versão 2.0.0.3 (MOZILLA, 2007). Esse navegador foi 

escolhido por questões de: 

Portabilidade, já que possui versão para Microsoft Windows 

(MICROSOFT, 2007b), Mac OS X (APPLE, 2007) e para diversas 

distribuições de Linux (LINUX, 2007) e o plug-in pode ser instalado 

em qualquer plataforma da mesma forma. 



Facilidade de distribuição do plug-in, já que é o segundo navegador 

mais utilizado e com ascensão no número de usuários sobre o primeiro 

colocado (HU, 2005; GONSALVES, 2006; BEER, 2007). 

Para o desenvolvimento de plug-in no Firefox, é necessário utilizar a 

linguagem XUL (XML User Interface Language) (MOZILLA, 2007b) que, como o 

próprio nome sugere, utiliza XML (W3C, 2006) para descrever os componentes de 

interface e a linguagem de script JavaScript (MOZILLA, 2007c) para programar as 

ações do plug-in. 

Essa integração direta com o navegador facilitou o acesso às informações 

navegadas, como URL, conteúdo, data e hora da navegação. Além de permitir uma 

fácil interação como usuário para ligar e desligar o Argus, e cadastrar uma lista de 

domínios que não gostaria que fossem armazenados. 

Dessa forma, dois problemas são resolvidos através da integração entre o 

Argus e o Firefox. O primeiro é que não é necessário minerar um arquivo de log de 

proxy para as URLs navegadas, além de não ser necessário visitar novamente essas 

páginas para obter seu conteúdo (fato que poderia gerar grandes problemas, como 

vimos anteriomente). O segundo é dar maior privacidade aos usuários uma vez que 

podem facilmente ligar e desligar o plug-in ou restringir seu universo de atuação, 

como mostra a Figura 4.5. 

-- 
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Figura 4.5 - Lista de domínios que não serão observados pelo Argus 

É através de uma caixa de seleção disponibilizada no navegador pelo Argus 

(Figura 4.6) que o usuário pode contribuir com a base de dados do sistema. Para isso 

basta o usuário selecionar na caixa de seleção qual o conceito da ontologia que 

classifica a página corrente e clicar no botão "Classificar". Neste momento o 

conteúdo da página e o conceito da ontologia são enviados para o módulo Hera. 

java. lang. OBjecr; 
L j ava . awt . Camponent; 

L java. awt . Container 

Figura 4.6 - Interface do plug-in Argus 

Uma vez que o Argus estiver ligado, o módulo solicita ser avisado pelo 

Firefox dos eventos em relação à página navegada. Toda vez que o navegador detectar 

um clique em um link, ele avisa ao Argus que o conteúdo da página mudou. Neste 

momento, o Argus solicita que o Firefox o informe os dados que precisa a respeito 

daquela página, os encapsula em um objeto e os envia ao módulo Hera. 

4.3.2 Desenvolvimento de Hera 

O módulo Hera, por sua vez, fica localizado em um servidor da Intemet e é 

disponibilizado como um serviço Web (W3C, 2007). Este tipo de serviço facilita a 

integração entre os diversos usuários do Argus com o módulo centralizador Hera, uma 

vez que cada instância de Argus monta seu próprio pacote XML com as informações 



que deseja enviar e simplesmente o faz através da conexão HTTP do usuário. Esse 

tipo de comunicação evita problemas de segurança na máquina do usuário, já que não 

exige que seja feita nenhuma configuração de Jivewall, assim como não exige que 

nenhuma porta de comunicação específica seja aberta. 

- .  

'l'lus XML file does 11ot appear to have any style uifor~nahon associated with it The docunient kee is 
shown below. 

- C~~~s<lt:<lefùutíaiiis hrgetRai~espac~="ii~:iAecalhost:8080/ii.iSsMTexa,jws"~ 
- <j -',. 

d5"'BZ c.z:sated by Apache A&s vers lon:  2.4 
1%1133t Qn A ~ P  82, 2006 (06:55:48 PDT) 

-S.> 
- 2:xwlkiwsssge i~*lme~getUSerIdResponse"~ 

Cwsill:pnrt ame= i ' ge tUse~I&e~~ t l  ~w="xçd:s~g" l ;1  
glrv;s&message> 

- <imtll:irressage imme-"classlCcaConte~zdoRequest":, 
6xrsdkpart naine-"conteudo" @y~='lxsd:striti&'l!> 
~wsdkp art ilame="cladicaeau" Q1je=-'kçd:stfing1'I3 
.rtvs&:p nrt ~iatne="userId" @11e"'xsdstr%$b 

cfc*,$rU:xnessnge> 
irss<il:rness age xinme="set~dPageRes~>onse~~ cI~vsrUxnesssge~ 
~iss<U;xnessage xIiai~<e="getUse~IdReqi~est'~> ~/~~-siU:message~ 

- ei~s<U:xn~ssnge iiaxne="sentdPageReqtiestB~ 
~x~srtl:lr a& imxns="uri" t;k1'1~=="xçd:skkg"/~ 
.:tw &pa& na1rLe"'pageTitie" &pe="xsd:string"I2 
<zvstUpart iinme="body" ~llte=*xsd:sttiniJ'E% 
~zssiUpn1 l anir~e=~'user" t;uiw='ksd strinEJ"Ir 

<I~~stkrnwsnage~ 
- cri-sill:mi.ss age iiizrrne='tgetTemosRespsnse"~ 

cr~odl: p axt- riairLe="getTem1osReftirt1" typ er="xsd:stCYirlg"/~ 
% - *-----v- - -- -----'~ 4- -a------ ""---#-v < -<<<--<- A -- - 
Dane 

Figura 4.7 - Exemplo do arquivo WSDL (W3C, 2007c) do serviço da Internet Hera 

Este serviço foi desenvolvido em Java com Apache Axis (APACHE, 2006), 

uma imnplementação de envio de mensagens SOAP (Simple Object Access Pvotocol) 

(W3C, 2007b) de acordo com a especificação da W3C. A Figura 4.7 representa parte 

do arquivo WSDL (W3C, 2007c) do serviço. Este arquivo é considerado o descritos 

padrão pra serviços Web. 

Para cada pacote de infosmações que chega ao serviço Hera, é criada uma 

nova thread para salvar a informação no banco de dados, evitando assim perda de 



informações por indisponibilidade do serviço. Caso este recurso não fosse utilizado o 

serviço Web poderia estar atendendo uma requisição de um módulo remoto enquanto 

um outro módulo enviasse uma informação para ser asmazenada. Neste caso o serviço 

estaria indisponível e o novo módulo não conseguiria salvar seus dados. 

Em relação à classificação de páginas através de folksonomia Hera possui dois 

serviços fundamentais. O primeiro é manter as instâncias de Argus com sua caixa de 

seleção de conceitos atualizada. Assim sempre que houver uma evolução na ontologia 

os plug-ins serão informados. O segundo serviço recebe e o armazena o conteúdo 

classificado pelos usuários no banco de dados. 

Hera ainda cria novos usuários para novas instalações do Argus e o informa do 

identificados do novo usuário criado. 

A outra interface de Hera é com o módulo Hesmes, que recebe todas as 

páginas navegadas por um usuário sempre que solicita. 

4.3.3 Desenvolvimento do Hermes 

Neste trabalho o módulo Hesmes foi desenvolvido para rodar como um agente 

JADE (Java Agent DEvelopment Frnmework) (JADE, 2007). Este módulo foi 

dividido em duas partes. Uma fica instalada no servidor central e interage diretamente 

com o serviço Web Hera. Essa parte do módulo é responsável por todo o 

processamento da classificação das páginas e geração do 10. A outra parte fica 

instalada nas máquinas dos usuários e é responsável por fazer apenas a interação com 

os mesmos. 

A implantação deste módulo em um servidor central criaria a necessidade de 

uma máquina com configurações avançadas de processamento ou seria necessário 

uma excelente otimização do módulo para evitar consumo excessivo de 

processamento e memória, caso fosse utilizado para uma comunidade real com 

milhares de membros. 

No módulo local, o usuário pode configurar a freqüência que deseja que o 

módulo Hermes analise os dados de sua navegação ou então pode simplesmente 

solicitar que a análise se inicie naquele momento. Em seguida, o módulo Hermes 

envia uma solicitação ao servidor para que a análise seja iniciada informando qual o 

usuário que a está solicitando. Uma vez com o pedido, o servidor irá obter as 

informações de navegação do determinado usuário. Com uma lista do conteúdo das 



páginas visitadas ordenados pela ordem de visita, o Heimes inicia a análise de fosma 

seqüencial. 

Com o conteúdo de uma deteminada página, o módulo utiliza as técnicas de 

mineração de texto descritas anteriormente. Primeiro aplica o case folding, colocando 

todo o texto em minúsculo. Em seguida, o módulo aplica peso a cada palavra de 

acordo com o marcados HTML que a contém, conforme foi apresentado na O. Só 

então, todos os marcadores HTML ou de qualquer outra linguagem de script são 

removidos. 

Uma vez que o Hesmes possui um texto limpo, sem marcadores, ele o envia 

para o banco de dados MySQL (MYSQL, 2007), que aplica a lematização, remove as 

stop words e atribui os pesos das palavras para o modelo vetorial (SALTON, 

BUCKLEY, 1988). Agora que o conteúdo da página foi representado como um vetor 

o módulo utiliza a ontologia para classificá-lo. 

Com uma ontologia criada para a aplicação, o módulo Hesmes extrai as 

palavras-chave de cada conceito e armazena no banco de dados como se fossem 

documentos asmazenados no modelo vetorial. Assim basta utilizar o mecanismo de 

indexação full-text search do MySQL para comparar o conteúdo com cada termo da 

ontologia e finalmente obter sua classificação mais provável. 

Caso os usuários da comunidade tenham classificado páginas através de 

folksonomia, essas também estarão asmazenadas no banco de dados, indexadas como 

vetor e relacionadas com conceitos da ontologia. Nestes casos, as páginas que estão 

sendo avaliadas não só são comparadas com as palavras-chave da ontologia como 

também são comparadas com as páginas classificadas pelos usuários. 

A medida que este processo é repetido para cada página, a seqüência de conteúdo de 

páginas visitadas transfosma-se em uma seqüência de conceitos visitados. Com essa 

sequência de conceitos, o módulo monta um grafo orientado de conceitos estudados 

pelo usuário. 



Este grafo é disponibilizado ao usuário para que possa validá-lo ou alterá-lo, 

depois é disponibilizado no KCE para que possa ser compartilhado entre os outros 

membros da comunidade. Nele o usuário pode identificar o conceito estudado em 

cada nó da cadeia e acompanhar a seta para descobrir qual(is) o(s) próximo(s) 

conceitos a serem estudado(s). 

4.4 Exemplo 

O exemplo a seguir mostra como um I0 é criado a partir da navegação do 

aprendiz através das páginas da Internet. A Figura 4.9 mostra as páginas navegadas 

pelo usuário e a Figura 4.10 representa a ontologia utilizada pela comunidade. É 

interessante ressaltar que as setas da Figura 4.10 não representam uma relação 

hierárquica entre os conceitos da ontologia. 



Figura 4.9 - Navegação das páginas da Internet 

Figura 4.10 - Ontologia da comunidade 

Em um primeiro momento, será executada a mineração de Internet e, de 

acordo com as palavras-chave encontradas na página Web, ela pode ser classificada 

parcialmente por um conceito da ontologia e parcialmente por outro. Neste caso, há 

um grau de relevância para cada conceito relacionado à página. 

para cada página, o resultado é: 

Tabela 4.2 - Exemplo de classificação de páginas 

Isso significa que, 

Depois de relacionar as páginas da Internet com os conceitos mais relevantes 

da ontologia, o módulo Herrnes criará um caminho de aprendizado na ontologia que 

se assemelha a uma ontologia de aprendizado: A i C i D 3 E 3 ... 
A criação do I 0  será iniciada mapeando as páginas a esse tipo de ontologia de 

aprendizado. 

Figura 4.11 - Exemplo relacionamento entre páginas e conceitos 



Dessa fonna, o I 0  é criado usando a ontologia de aprendizado e todas as 

informações da navegação do aprendiz pelas páginas Web. Se este exemplo fosse 

baseado em uma ontologia sobre linguagem de programação Java, poder-se-ia 

concluir que é necessário estudar "Atributos", depois "Classe", para estudar "Objeto". 

Um I0 é uma estrutura formada por um conjunto de atributos que são 

agrupados em categorias: Geral (nome, descrição, palavras-chave, autor, data de 

criação, data da última utilização), Ciclo de vida (histórico, estado corrente, 

contribuições), Direitos (direitos de propriedade intelectual, condições de uso), 

Relação (o relacionamento entre conhecimentos-base), Classificação (o I 0  em relação 

ao sistema de classificação) e Anotação (comentários e avaliações dos 10s e dos seus 

criadores). Muitos destes atributos podem ser automaticamente preenchidos, o que 

facilita a criação de uma nova cadeia de conhecimento. 

4.5 Conclusão 

A arquitetura permite a classificação das páginas e a criação de uma cadeia de 

conhecimento representada por um grafo orientado de estruturas que carregam não só 

o conceito estudado pelo usuário, mas também as páginas que ele visitou para obtê-lo. 

Se o aprendiz utilizar o Olimpo durante todo seu processo de aprendizado em 

sites de Intemet, este sistema terá infomações suficientes para compor uma I 0  

aproximada dos conceitos navegados por ele durante este processo. Com essa cadeia 

de conceitos recomendada, o aprendiz pode utilizar o KCE para alterá-la de forma 

que: 

Represente melhor a realidade de como os conceitos foram realmente 

navegados, caso a cadeia de conceitos tenha sido montada pelo sistema 

de fosma imprecisa; 

Represente melhor a ordem ideal de como os conceitos devem ser 

navegados por outro aprendiz que possa utilizar essa cadeia como 

referência, caso o aprendiz chegue a conclusão que a forma como 

adquiriu o conhecimento não tenha sido a melhor. 

No entanto, a ontologia e a folksonomia têm papel muito relevante no 

processo de classificação empregado pelo módulo Hermes. Por isso é importante que 

fique claro como a ontologia foi criada para atender essa aplicação e como pode ser 

instanciada para diferentes assuntos. Assim como é relevante que fique claro como a 



folksonornia auxilia este processo. Falaremos sobre esses assuntos no capítulo 

seguinte. 



Capítulo 5 - Ontologia de 

Linguagem de Programação 

Uma ontologia sobre o domínio abordado pela comunidade de usuários que 

utilizam essa aplicação é esperada para o seu correto funcionamento. Essa ontologia 

apóia a classificação de conteúdo através da mineração. Uma base de conhecimento 

também pode ser criada e alimentada com a colaboração dos usuários para ajudar na 

tarefa de classificação. Essa contribuição é conhecida como folksonomia. 

Neste capítulo vamos dissertar sobre a construção da ontologia que a apóia o 

processo de navegação e como ela pode ser alterada para outros fins. Além disso, 

vamos apresentar como a folksonomia pode nos apoiar neste processo. 

5. I Ontologia 

Existem várias (e, em alguns casos, divergentes) definições de ontologia 

apresentadas na literatura. Noy & Mcguinness (2001) apresentam ontologia como 

uma descrição formal e explícita de um domínio específico. Guarino (1998), no 

entanto, defende que as ontologias podem ser categorizadas em quatro tipos: 

e Ontologias de alto-nível descrevem conceitos mais gerais como 

espaço, tempo, objeto, etc, que são independentes de um problema 

particular ou de um domínio específico. 

Ontologias de domínio descrevem o vocabulário relacionado a um 

domínio genérico como, por exemplo, medicina, automóveis, enologia, 

etc. Esse tipo de ontologia é obtido através da introdução de termos 

específicos em uma ontologia de alto-nível. 

s Ontologias de tarefa descrevem tarefas genéricas ou atividades como 

diagnósticos ou vendas. Esse tipo de ontologia também é obtido 

através da especialização de uma ontologia de alto-nível. 

Ontologias de aplicação descrevem conceitos que estão diretamente 

relacionados tanto a um domínio particular quanto a uma tarefa 

específica. Frequentemente esse tipo de ontologia é originado da 

especialização de ontologias de domínio e de tarefa. 



Uma ontologia mais genérica pode tomar-se mais específica de acordo com a 

necessidade sem que seja empregado grande esforço no processo de especialização. 

Entretanto, para transformar uma ontologia originalmente específica em uma mais 

genérica pode ser uma tarefa realmente difícil. 

Apesar de divergirem em sua definição, os pesquisadores, em geral, 

concordam que as ontologias são compostas por classes (ou conceitos), propriedades 

de cada conceito que descrevem suas várias características e atributos são chamadas 

de slots (ou roles, ou ainda simplesmente propriedades), e restrições dos slots 

chamados defacets (ou role restriction). 

Noy & Mcguinness (2001) defendem que um conjunto de instâncias das 

classes de uma ontologia compõe uma base de conhecimento. No entanto, eles 

reconhecem que é difícil distinguir a fronteira onde termina uma ontologia e começa 

uma base de conhecimento. 

Diversos padrões e linguagens para construção e compartilhamento de 

ontologias na Web estão sendo criados, todos baseados no XML, com algumas 

diferenças de sintaxe de marcação (tags). Alguns exemplos são o SHOE (HEFLIN, 

2001), a Ontology Exclzange Language (XOL) (KARP et al., 1999), a Ontology 

Marltup Language (OML e CKML)(KENT, 1999) e a Resource Description 

Framework Schema Language (RDFS) (W3C, 2004). Existe uma proposta de 

extensão do RDF e do RDFS chamada OIL (Ontology Interchange Language) 

(FENSEL, 2000) e seu sucessor DAML + OIL (HORROCKS et al., 2002). 

O DAML + OIL (DARPA Agent Markup Language - Ontology Interchange 

Language) é uma linguagem baseada no XML, desenhada para possuir muito mais 

capacidade que este na descrição de objetos e no seu relacionamento; para expressar 

semântica e criar um alto grau de interoperabilidade entre sites da Internet. O OWL é 

uma linguagem de marcação semântica para publicação e compartilhamento de 

ontologias na Internet e do DAML+OIL. Um exemplo de um editor que suporta a 

criação cooperativa de ontologias baseado na Internet é o Webonto (DOMINGUE, 

1998). 

Ontologia é uma tecnologia essencial para a Web Semântica (BERNERS-LEE 

et al., 2001), porque fornece o vocabulário necessário que permite definir a estrutura e 

a semântica de documentos de modo que possam ser compreendidos pelas máquinas, 

possibilitando pesquisas inteligentes na Web. Perrnite também o compartilhamento do 

conhecimento de um domínio que pode ser compartilhado entre pessoas e aplicações. 



5.1 .I Ontologias de Aprendizado 

Ontologia de aprendizado colaborativo (SUPNITHI, 1999) é um sistema de 

conceitos para modelagem o processo de aprendizado colaborativo, como objetivo de 

aprendizado, tipo de grupo de aprendizado, e cenário de aprendizado. Quando as 

ontologias de aprendizados são empregadas na formação de uma comunidade de 

colaboração opostunística, elas normalmente são organizadas em camadas: 

A camada mais baixa é a de nível de agente corresponde à criação e 

manutenção da ontologia de aprendizado individual. Nela as aplicações 

coletam ou pesmitem que o usuário crie sua ontologia de aprendizado 

pessoal. 

A camada intermediária corresponde à ontologia de aprendizado 

colaborativo. Essa camada abstrai as particularidades remanescentes da 

camada de agente criando a abstração necessária para que essa 

ontologia seja levada para a camada superior e negociada entre os 

membros da comunidade de aprendizado. Essa camada, no entanto 

permite eventuais comunicações diretas entre as camadas para que os 

membros da comunidade possam alterar diretamente a ontologia de 

aprendizado para criação de novas propostas durante o processo de 

negociação. 

O nível mais alto é o de negociação e é onde é feita a negociação da 

ontologia. Essa camada comunica-se com a intermediária em várias 

iterações durante o processo de negociação da ontologia de 

aprendizado colaborativo definitiva da comunidade. E é nela que são 

resolvidos os conflitos entre as várias propostas feitas pelo gmpo. 



Figura 5.1 - Arquitetura de ontologia em uma formação de grupo oportunística (SUPNITHZ, 

5.2 Estudo de Caso da Ontologia 

Como o estudo de caso do Olimpo foi desenvolvido para dar suporte a uma 

comunidade de aprendizado da linguagem de programação Java, uma ontologia de 

linguagem de programação orientada a objeto foi desenvolvida e posteriormente 

instanciada para Java. 

A primeira ontologia criada foi uma ontologia de domínio que descrevia 

conceitos de orientação a objeto (00).  Em seguida, propriedades específicas foram 

acrescentadas na ontologia criada para incorporar funcionalidades mais próximas a 

um tesauro. A partir da ontologia inicial sobre linguagem de programação 0 0 ,  um 

conceito chamado "Concept" foi criado uma propriedade chamada "keyword". Essa 

propriedade permite que sejam adicionados sinônimos ou palavras-chave que 

representem o conceito. Todos os demais conceitos da ontologia passaram a herdar do 

conceito "Concept" sua propriedade "keyword". Dessa forma, todos os conceitos da 

ontologia possuem a propriedade "keyworli" onde o módulo Hermes pode buscar por 

palavras encontradas no texto das páginas e correlacioná-los com os conceitos da 

ontologia. 

Com isso, a ontologia que até então era classificada como de domínio foi 

especializada para tomar-se uma ontologia de aplicação. No entanto, a simples 

remoção do conceito "Concept" faz com que ela volte a ser uma ontologia de 

domínio. 



A ontologia de linguagem de programação 00 foi instanciada para a 

linguagem Java para que fosse usada como base de conhecimento para atender a 

comunidade Java. Com os conceitos e relacionamentos instanciados, é possível 

comparar palavras-chave encontradas no processo de mineração das páginas com as 

palavras-chave da ontologia. A atribuição de peso para as palavras-chave toma 

possível a classificação probabilística da página de acordo com os conceitos da 

ontologia. 

O relacionamento entre os conceitos da ontologia pode ser usado para auxiliar 

em decisões sobre o conceito representado pela página. Quando a página possui 

ocorrências de palavras-chave relacionadas a conceitos diferentes, sua classificação 

toma-se mais complexa, exigindo algum nível de decisão. Neste caso, o sistema 

verifica se estes conceitos possuem algum relacionamento, como por exemplo, ambos 

herdam de um conceito comum. Em seguida ele classifica essa página baseada neste 

relacionamento. No exemplo onde ambos possuem um conceito-pai, a página é 

classificada como representante do conceito pai. 

Figura 5.2 - Exemplo da ontologia criada 

A Figura 5.2 representa uma pequena parte da ontologia onde podemos notar 

alguns conceitos relacionados pelo tipo de relacionamento "contains" que indica que 

um conceito contém outros, por exemplo, "Package contains Class" (Pacote contém 

Classe). O relacionamento subclass significa que um conceito é uma especialização 

de outro, por exemplo, "InnerClass" é uma especialização de "Class". E o 

relacionamento "instance" conecta um conceito a uma instância dele. Neste exemplo, 

"java.util" é um "Package" da linguagem Java, assim como "HashTable" e ''Yector" 

são instâncias de "Class". 



Ainda no exemplo dado pela figura, caso o módulo Herrnes identifique que 

uma página possui muitas palavras-chave semelhantes ao conceito "lnner Class", mas 

também possui semelhanças significativas com "Supevclass" e "Subclass" ele 

classificará a página com o conceito "Class" pois todas as alternativas possíveis estão 

relacionadas a este conceito, o que significa que a página pode estar listando conceitos 

sobre "Class". 

5.3 Construção da Bntologia 

A construção da ontologia mencionada nessa dissertação foi feita de forma 

semi-automática, uma vez que os conceitos foram criados de forma manual através da 

consulta de um mapa de conceitos da linguagem Java (SUN, 2007) e da inserção dos 

termos com a ferramenta Protégé (PROTÉGÉ, 2007). 

As instâncias das diversas classes, pacotes, métodos e propriedades da 

linguagem Java foi feita através do desenvolvimento de uma ferramenta que lia o 

conteúdo da documentação de diversas APIs Java. Essa ferramenta recebia a URL 

inicial de uma API e percorria toda a estrutura do site inserindo na ontologia 

instâncias dos pacotes, classes, interfaces, métodos e campos encontrados nos 

documentos. Sendo assim, essa ferramenta constituiu a parte automática da 

construção da ontologia. 

Durante a etapa manual da criação, utilizamos como base a metodologia para 

criação de ontologia proposta por Noy & Mcguinness (2001), que consiste de 

perguntas e atividades a serem realizadas durante a construção da ontologia. Varella 

(2007) descreve detalhadamente como cada passo da metodologia foi utilizado ou 

adaptado para a construção dessa ontologia de linguagem de programação 00. 

A última versão da ontologia, usada no estudo de observação dessa dissertação 

possuía exatamente 46.593 (quarenta e seis mil quinhentos e noventa e três) termos e 

instâncias dos elementos dos pacotes básicos de Java, além dos encontrados nas APIs 

JavaMail (SUN, 2007b), e HttpClient (APACHE, 2007). 

Conclusão 

Para auxiliar o processo de classificação de conteúdo das páginas da Internet 

utilizamos uma ontologia de aplicação construída a partir de uma ontologia de 

domínio mais genérica e, por isso, facilmente extensível a outros contextos do mesmo 

domínio. 



Como subproduto da utilização de ontologia no processo de classificação, este 

trabalho contempla as duas camadas mais baixas de uma ontologia de aprendizado 

colaborativo, uma vez que captura o processo de aprendizado pessoal do aprendiz, 

criando subsídio pra a camada mais baixa; e permite que os vários processos de 

aprendizado pessoal sejam trocados e fornece as fontes de consultas, criando as 

informações necessárias para a camada mais alta de negociação. 



Capítulo 6 - Avaliação do 

Olimpo 

No capítulo 4 foi apresentada a arquitetura geral proposta para o sistema 

Olimpo, explicando o papel de cada um de seus módulos e como eles interagem entre 

si. Para avaliar essa proposta nessa dissertação, um protótipo foi desenvolvido e 

aplicado em um estudo de observação. 

Neste capítulo será descrito a organização e as conclusões obtidas no estudo de 

observação realizado para avaliar o Olimpo. O planejamento do estudo de observação 

foi definido baseado no modelo proposto por Travassos (2005). 

A realização de um estudo experimental geralmente pode ser dividida em 

cinco fases: a definição, o planejamento, a execução, a análise e o empacotamento do 

estudo. 

A d e f ~ ç ã o  do estudo consiste em resumir seus objetivos, seu foco de 

qualidade e os objetos que serão analisados. O planejamento envolve a descrição do 

perfil dos participantes, dos instsumentos, do processo de execução e uma avaliação 

crítica dos problemas que podem ser encontrados ao longo desta execução. A 

execução consiste na realização do estudo experimental pelos participantes, utilizando 

os instsumentos e o processo definidos no planejamento. A análise consiste na 

organização dos resultados gerados pelos participantes durante a execução e a 

realização de inferências sobre estes resultados. Finalmente, o empacotamento 

consiste na organização e armazenamento dos documentos construídos nas etapas 

anteriores, com o intuito de facilitar a repetição do estudo experimental no futuro 

(TRAVASSOS, 2005). A seguir estas etapas serão detalhadas: 

6.1 Estudo de Observação 

Um primeiro estudo de observação foi realizado em ambiente mais controlado 

com computadores idênticos e participantes com perfis parecidos. Esse estudo foi 

utilizado para extrair informações preliminares do sistema. E foi executado com 

supervisão do experimentados. 



6.1.1 Definição do Estudo de Observa~ão 

O objeto de estudo desse trabalho é a utilização do sistema Olimpo e sua 

capacidade de gerar cadeias de conhecimento a partir da navegação dos participantes. 

Seu objetivo é, portanto, mostrar que é possível gerar essas cadeias através das 

navegações dos participantes e sugerir que essas cadeias possam ser de fato úteis para 

outros aprendizes. 

O foco de qualidade é a representação dos conceitos presentes nas páginas 

navegadas corretamente representados em um grafo direcionado. Isto será medido 

através do cálculo da precisão da classificação das páginas e a cobertura do sistema 

em relação às páginas selecionadas como relevantes, paralelamente será mensurada a 

satisfação dos participantes com as cadeias geradas a partir da sua própria navegação. 

Adicionalmente gostaríamos de avaliar se houve qualquer tipo de ganho em relação 

ao uso de uma cadeia de conhecimento recomendada, no entanto, não nos propomos a 

medir o aprendizado dos participantes. 

Utilizando uma notação baseada em GQM (VAN SOLINGEN, BERGHOUT, 

1999), temos: 

Analisar a utilização do sistema Olimpo; com o propósito de avaliar a 

viabilidade de sua utilização para geração automática de cadeias de conhecimento; 

referente à precisão da classificação das páginas Web e da satisfação dos usuários do 

ponto de vista do aprendiz, no contexto de aprendizado de utilização de bibliotecas 

de linguagem de programação Java. 

6.1.2 Planejamento do Estudo de Observação 

6.1.2.1 Contexto 

Os participantes serão divididos pelo sistema em três grupos distintos. Cada 

grupo receberá uma tarefa inicial distinta. Cada tarefa descreverá um exercício básico 

na linguagem de programação Java, assunto escolhido para nortear este estudo devido 

ao elevado grau de interesse dos participantes. Ao receber suas tarefas, os 

participantes deverão executar o exercício fazendo as pesquisas necessárias na Web 

utilizando o navegador Mozilla Firefox versão 2.0.0.3 ou superior (MOZILLA, 2007), 

com o plug-in Argus instalado. O sistema registrará todas as atividades relacionadas à 

execução de cada tarefa e contabilizará o tempo necessário e o número de páginas 

visitadas para a sua conclusão. 



6.1.2.2 Treinamento 

O treinamento dos participantes que utilizarão o sistema Olimpo será realizado 

em um laboratório com 15 computadores idênticos, em sessão única com duração 

estimada de duas horas. O treinamento será composto de duas rodadas de tarefas. 

Na primeira rodada de tarefas distribuídas, os participantes as executarão 

apenas com a ajuda de suas próprias pesquisas. Na segunda rodada, o grupo que 

receber inicialmente a Tarefa I, será responsável por executar a Tarefa 11, o que 

receber inicialmente a Tarefa I1 executará a Tarefa I11 e o grupo que receber 

inicialmente a Tarefa I11 executará a Tarefa I. No entanto, dessa vez as tarefas serão 

executadas com o auxílio das cadeias de conhecimento geradas pelo grupo que 

executar a tarefa na rodada anterior. Na terceira rodada de tarefas, cada grupo será 

responsável por executar a tarefa que não tiver executado nas rodadas anteriores, mas 

dessa vez o fará com a ajuda de uma cadeia de conhecimento gerada por um 

especialista na linguagem. 

6.1.2.3 Projeto Piloto 

Antes da execução do estudo realizaremos um projeto piloto com uma 

estrutura idêntica a apresentada. Nesse piloto apenas três participantes simularão o 

comportamento de cada grupo. Este piloto não visa extrair qualquer resultado dos 

participantes, ele será executado apenas para encontrar problemas no material 

planejado para o estudo, permitindo que este material seja aprimorado antes de sua 

utilização. 

6.1 2.4 Participantes 

Os participantes do estudo serão um conjunto de desenvolvedores de software. 

O estudo não será executado em um ambiente da indústria de desenvolvimento de 

software, mas em um ambiente acadêmico. A capacidade de generalização deste 

estudo é discutida adiante, quando avaliamos as limitações e problemas que podem 

ser encontrados durante sua execução. 

6.1.2.5 Instrumentação 

Cada participante deverá atuar como desenvolvedor de um software. Serão 

desenvolvidos três softwares simples e todas as tarefas serão executadas por um terço 

dos participantes em todas as rodadas de execução de tarefas do estudo. A 



especifícação de cada tarefa foi dada aos participantes sem grandes detalhes, pois 

gostaríamos de simular uma situação onde o usuário precisa pesquisas como irá 

resolver determinado problema. 

A seguir, uma breve descrição de cada tarefa: 

Tarefa I: Protótipo de Interface de Navegador. A tarefa especificava a 

construção de uma interface de um navegador bem simples, semelhante à apresentada 

na figura abaixo. Essa interface deveria conter os três botões apresentados abaixo: 

"Go", para enviar a requisição HTTP (FIELDING, 1997); "Back", para voltar à 

última página navegada; e "Forward", para retomar para uma página navegada 

posteriosmente (usado apenas quando se usou o botão "Back"). 

É importante ressaltar que nessa tarefa era necessário apenas o 

desenvolvimento dos componentes de interface. As ações que cada um dos 

componentes deveria executar seriam desenvolvidas separadamente em outra tarefa. 

- -- 

Figura 6.1 - Exemplo da interface solicitada na Tarefa 1. 

Tarefa 11: Classe que Retoma o HTML de uma URL. Essa tarefa é 

complementar a Tarefa I, porém não há qualquer tipo de dependência entre as duas. 

Nela foi solicitado ao participante que desenvolvesse uma classe simples que 

recebesse a URL (W3C, 2001) de uma página da Intemet e retomasse seu conteúdo 



HTML (W3C, 1999). Para isso seria necessário fazer uma requisição HTTP para obter 

o código HTML. 

Tarefa 111: Classe que Envia E-mail. Nesta tarefa os participantes deveriam 

desenvolver uma classe simples que recebesse um endereço de e-mail do remetente, 

seu servidor SMTP (KLENSIN, 2001), um endereço de e-mail do destinatário, o título 

da mensagem e o corpo da mensagem de e-mail. Com essas informações a classe 

deveria enviar o e-mail para o endereço do destinatário. 

6.1.2.6 Critérios 

O foco de qualidade do estudo exige critérios que avaliem os ganhos 

proporcionados pela utilização do sistema Olimpo e as dificuldades encontradas pelos 

usuários na sua utilização. Os ganhos obtidos pela utilização do sistema serão 

avaliados quantitativamente, através do tempo e número de páginas visitadas pelos 

participantes durante a execução das tarefas. Reconhecemos que o tempo e o número 

de páginas visitadas podem não ser os aspectos mais relevantes na pesquisa para 

realização das tarefas. Entretanto, estes critérios foram selecionados dada a 

necessidade de critérios quantitativos para comparação do desempenho dos 

participantes. 

O módulo Argus responsável pela interação com os usuários no estudo será 

responsável por contabilizar estes dados, que determinarão o desempenho dos 

participantes. As dificuldades encontradas pelos usuários na utilização do sistema 

serão avaliadas através de dados qualitativos, levantados com base no questionário 

que será preenchido no fim do estudo. 

6.1.2.7 Hipótese Nula 

A hipótese nula é uma afimativa que o estudo experimental tem como 

objetivo negar. No estudo atual, a hipótese nula determina que a utilização do sistema 

Olimpo não produz benefícios na aquisição de um conhecimento específico. De 

acordo com os critérios selecionados, esta hipótese se traduz na inexistência de 

diferenças significativas no tempo e no número de páginas navegadas para aquisição 

de conhecimento que permitissem a conclusão do desenvolvimento de softwares por 

participantes utilizando o sistema em relação a desenvolvimento de softwares 

utilizando-se apenas a navegação tradicional pela Web. 

- - - - : &pkgitias sem sistettm l%phgiilas co~n siste~rin A k ! t m p o  sem sistema ~ t e m p o  cont sisfema 



6.1.2.8 Hipótese Alternativa 

A hipótese alternativa é uma afmativa que nega a hipótese nula. O estudo 

experimental tem como objetivo provar a hipótese alternativa, refutando assim a 

hipótese nula. No estudo atual, a hipótese alternativa determina que os participantes 

do estudo que utilizarem o sistema Olimpo terão resultados superiores aos 

participantes que utilizarem apenas a navegação na Web. De acordo com os critérios 

selecionados, esta hipótese se traduz em menor número de páginas navegadas e tempo 

para conclusão das tarefas executadas por participantes utilizando as técnicas 

propostas em relação a tarefas executadas utilizando-se as a navegação convencional 

pela Web. 

H~ : p#prigiIrns seiir sistenrn ' P # p í r g i ~ n s  corli sisternn V Pterlrpo sem sisterrrn ' Pterrtpo coin sisteiiin 

6.1.2.9 Variáveis Independentes 

A principal variável independente do estudo é um indicador que determina se 

cada participante utilizou ou não o sistema Olimpo (escala nominal). A formação e a 

experiência dos participantes, medidas em uma escala nominal, também são 

informações independentes coletadas durante o estudo que poderão ser utilizadas 

durante a análise para a foimação de blocos. 

6.1.2.1 0 Variáveis Dependentes 

As variáveis dependentes são o número de páginas visitadas e tempo de 

desenvolvimento dos softwares. O número de páginas será medido como inteiro, de 

acordo com o número de páginas que o participante visitar que forem selecionadas 

como relevante pelo sistema. O tempo de desenvolvimento será medido em segundos 

(escala inteiro), indicando o tempo necessário para a conclusão do software 

I I I Análise Qualitativa 

Com o objetivo de avaliar a satisfação dos participantes em relação às cadeias 

geradas pelo sistema e a qualidade do material utilizado no estudo. A análise 

qualitativa será realizada através de um questionário. A satisfação dos participantes 

será avaliada por perguntas envolvendo a classificação de quanto a cadeia de 

conhecimento gerada representou a navegação do participante e quanto a cadeia 

recomendada ajudou na execução da tarefa. 



6.1.2.1 2 Capacidade Aleatória 

Pode ser exercida na seleção dos participantes do estudo e na distribuição dos 

objetos de análise entre os participantes. Idealmente os indivíduos que realizarão o 

estudo devem ser selecionados aleatoriamente dentre o universo de candidatos a 

participantes, ou seja, dentre o conjunto das pessoas disponíveis que atendam aos 

critérios especificados na seção 6.1.2.4. Entretanto, se a seleção aleatória não for 

possível, ao menos os objetos de análise devem ser distribuídos aleatoriamente entre 

os participantes. 

6.1.2.1 3 Classifica~ão em Bloco 

Os participantes serão divididos pelo sistema em três blocos. Essa divisão será 

feita por ordem de registro no sistema, onde o primeiro pertencerá ao grupo A, o 

segundo ao grupo B e o terceiro ao grupo C. Repetindo o ciclo para os demais 

participantes. A divisão em grupos permite que cada grupo execute uma determinada 

tarefa sem auxílio do sistema enquanto gerar dados para a segunda rodada do estudo. 

A coleta de dados sobre a formação e a experiência dos participantes também 

permitirá sua futura classificação e a organização de blocos durante a análise dos 

dados. 

6.1.2.14 Balanceamento 

Durante a realização do estudo nos limitaremos a distribuir um número similar 

de participantes nos três grupos. Durante a análise, após a eliminação dos valores 

extremos, procuraremos um balanceamento, se este for possível. 

6.1.2.4 5 Mecanismos de Análise 

O estudo proposto se classifica com um experimento de dois tratamentos sobre 

um mesmo objeto, onde as variáveis dependentes são representadas na escala inteira. 

Além disso, o estudo compara as médias dos resultados obtidos pelos participantes 

dos dois grupos. Um potencial mecanismo de análise para este tipo de estudo é o teste 

T. O teste T (WOHLIN et al., 2000) é um procedimento paramétrico de análise 

estatística baseado na distribuição T, que compara se as médias de dois grupos são 

equivalentes (de acordo com um grau de certeza, tal como 90% ou 95%) de acordo 

com suas variâncias. 



Dois índices são amplamente empregados para avaliação de sistemas de busca 

e recuperação de informação: precisão e cobertura. Cada um definido pela respectiva 

fórmula: 

IWRI precisão = - 
IR1 

Onde N é o conjunto de respostas ideal e R o vetor resultado recuperado pelo 

sistema de busca. 

O sistema aqui apresentado não é um sistema de busca e recuperação de 

informação, no entanto adaptamos esses índices para avaliar a precisão da 

classificação das páginas e a cobertura do sistema em relação à separação das páginas 

relevantes das não relevantes. Para isso, dois especialistas avaliarão cada URL 

visitada pelos participantes e definiram se essa são ou não relevante para o assunto em 

estudo, e classificarão se a classificação dada pelo sistema estava de acordo com o 

conteúdo da página. 

Dessa forma as fórmulas foram adaptadas para: 

ICC n CI 
precisão = 

ICI 

IR CI cobertura = - 
IRI 

Onde Cc representa o número de páginas classificadas corretamente, C 

representa as páginas consideradas relevantes e selecionadas para classificação 

(páginas consideradas não relevantes não são classificadas) e R representa o número 

de páginas realmente relevantes. 

6.1.2.1 6 Validade Interna do Estudo 

A validade interna de um estudo é definida como a capacidade de um novo 

estudo repetir o comportamento do estudo atual com os mesmos participantes e 

objetos com que ele foi realizado. A validade interna do estudo é dependente do 

número de participantes executando o estudo. Esperamos contar com pelo menos doze 



participantes, o que garante um bom nível de validação interna do estudo. Certamente, 

um número maior de participantes melhoraria a validade interna do estudo. Outro 

ponto que pode influenciar o resultado do estudo é a troca de informações entre os 

participantes que já realizaram o estudo e os que não o realizaram. Para evitar este 

problema, requisitaremos explicitamente que os participantes não troquem 

informações a respeito do projeto. Tentaremos ainda realizar o estudo em uma única 

sessão, onde os participantes trabalharão paralelamente, sem trocar informações. 

Finalmente, o projeto não será apresentado como uma competição, inibindo a 

comparação de resultados entre os participantes. 

6.1 .ê.l7 Validade Externa do Estudo 

A validade externa do estudo mede sua capacidade de refletir o mesmo 

comportamento em outros grupos de participantes e profissionais da indústria, ou seja, 

em oiitros grupos além daquele em que o estudo foi aplicado. Acreditamos que o 

maior problema em relação à validade externa do estudo é a falta de interesse dos 

participantes no próprio estudo. Alguns indivíduos podem realizar o estudo de forma 

desleixada, sem um interesse real no desenvolvimento das tarefas em menor tempo. A 

validade externa do estudo é considerada suficiente, visto que o presente estudo visa 

avaliar a viabilidade de aplicação do sistema de recomendação de cadeias de 

conhecimento. Demonstrada esta viabilidade, novos estudos podem ser planejados 

para refinar o universo de aplicação das técnicas. 

6.1.2.1 8 Validade de Construção do Estudo 

A validade de construção do estudo se refere à relação entre os instrumentos e 

participantes do estudo e a teoria que está sendo provada por este. Neste caso, 

escolhemos um domínio de aplicação amplamente conhecido, neutralizando o efeito 

da experiência dos participantes no domínio. Esta escolha evita que experiências 

anteriores gerem uma interpretação incorreta do impacto da arquitetura proposta. Os 

dados que serão utilizados para calibrar o processo de referência dizem respeito1 a 

tarefas com grau de dificuldade conhecido pelos avaliadores, reduzindo o erro de 

ajuste no modelo. Além disso, o estudo não visa avaliar a correção das cadeias de 

conhecimento, mas a capacidade de utilização dessas cadeias no aprendizado. Assim, 

as cadeias serão compatíveis com as tarefas propostas aos participantes. 



6.1.2.19 Validade de Conclusão do Estudo 

A validade de conclusão do estudo mede a relação entre os tratamentos e os 

resultados, determinando a capacidade do estudo em gerar alguma conclusão. Não 

encontramos grandes dificuldades em relação à capacidade de conclusão do estudo, 

visto que esta pode ser traçada a partir de um mecanismo de análise estatística 

amplamente utilizado, como o teste T (as escalas das variáveis dependentes e 

independente assim o pennitem). O teste T possui alto poder estatístico e não assume 

normalidade ou qualquer outra distribuição nos dados analisados. Além disso, o 

estudo utiliza medidas objetivas, o que neutraliza a influência humana sobre os dados 

apurados e analisados. 

6.1.3 Execução do Estudo de Observação 

6.1.3.1 Seleção dos Participantes 

Para a presente execução do estudo, selecionamos os participantes dentre os 

alunos dos cursos de Mestrado e Doutorado em Banco de Dados do programa de pós- 

graduação em Engenharia de Sistemas da COPPE. Estes participantes atendem às 

restrições indicadas no planejamento (vide seção 3.2, parágrafo Participantes), visto 

que são desenvolvedores de software. Os participantes foram selecionados por 

conveniência, representando um subconjunto não aleatório do universo de alunos da 

instituição supracitada. 

6.1.3.2 Instrumentação 

O plug-in Argus foi desenvolvido para o navegado Mozilla Firefox e será 

responsável por interagir com o usuário. Argus comunicava-se com o serviço Web 

Hera quando o participante solicitava uma tarefa para iniciar o estudo. 

Hera possui um mecanismo que distribui as três diferentes tarefas de forma 

homogênea entre os participantes. Dessa forma, o primeiro participante que iniciasse 

o experimento recebia do própiio sistema a incumbência de executar a Tarefa I, o 

participante seguinte receberia a Tarefa I1 e o seguinte a Tarefa 111, repetindo o ciclo 

para os participantes seguintes. 

Uma vez que o plug-in estivesse configurado, o participante poderia acionar o 

observador do Argus e iniciar a tarefa que recebeu. Uma vez que tivessem concluído a 

tarefa, deveriam desligar o observador do Argus e clicar na opção referente à tarefa 



que recebeu no menu "Suas Cadeias" do Módulo Hermes. Este módulo irá classificar 

as páginas navegadas e retomar para o participante a cadeia de conhecimento 

navegada por ele nessa etapa. 

Figura 6.2 - Menu do Módulo Hermes para obter a cadeia navegada pelo participante 

Ao terminar a primeira rodada de tarefas, os participantes voltaram a clicar no 

botão "Iniciar nova tarefa" para receber do serviço Web Hera a próxima tarefa que 

deveria executar. A redistribuição de tarefas segue a seguinte lógica: 
Y 

Participante de executou a Tarefa I recebe a Tarefa 11; 

Participante de executou a Tarefa I1 recebe a Tarefa 111; 

Participante de executou a Tarefa JX recebe a Tarefa I. 

O participante deveria reativar o observador do Argus e nessa rodada solicitar 

uma cadeia de referência para a execução da tarefa que recebeu. Para isso, o 

participante deveria clicar na opção referente à tarefa que recebeu no menu "Cadeias 

de Referência" no módulo Hermes. Este módulo retomaria ao participante urna cadeia 

de referência de um dos participantes (escolhdo aleatoriamente) que executaram 

aquela tarefa na rodada anterior. Com essas cadeias recomendadas, os participantes 

tinham a possibilidade de clicar em determinado conceito e obter a lista de páginas 

que foram visitadas e classificadas com aquele conceito ordenadas por grau de 

relevância. 

/ Tarefa 1 i 

Tarefa 3 
." 

Figura 6.3 - Menu do Módulo Hermes para obter a recomendação de cadeia de conhecimentos 

Mais uma vez, ao terminar a execução da tarefa o usuário deveria desativar o 

observador e ver a cadeia de conhecimento gerada pelo Hermes para a execução dessa 

segunda rodada de tarefas. 



A terceira rodada de tarefas deve ser iniciada como as demais com a diferença 

que nessa, quando o participante solicitar uma cadeia de conhecimento como 

referência para executar sua tarefa, o Módulo Hermes irá, automaticamente, 

identificar que se tratava da terceira rodada e irá fornecer ao participante uma cadeia 

específica previamente criada por um especialista exclusivamente para a realização 

dessa tarefa. 

Como as cadeias recomendadas na etapa anterior, os participantes também 

tiveram acesso a páginas de referência relacionadas a cada um dos conceitos da 

cadeia. 

Mais uma vez o Módulo Hermes disponibilizou para o usuário a cadeia gerada 

pela sua navegação para execução dessa rodada de tarefas. 

Todos os participantes utilizaram o sistema Olimpo e ele mantinha o controle 

de quando determinado participante poderia ou não utilizar uma cadeia de 

conhecimento de referência. 

Para a análise qualitativa os participantes deveriam clicar no botão 

"Responder ..." na janela de configuração do plug-in Argus, para que o sistema 

disponibilizasse um formulário onde poderiam: 

Responder perguntas que os permitem uma auto-análise sobre seus 

conhecimentos na linguagem Java; 

Avaliar a qualidade das cadeias geradas a partir de suas próprias 

navegações; 

Avaliar o quanto às cadeias recomendadas os ajudaram a executar 

as tarefas. 



Sistema Olimpo 
Agente Heiines d e  iiiterface m m  o usulirio. 

Autor: Viniclos Pereira 

ID da seu usudna 

ciacs%sue seu nlvei de mnhetimento sobre 2 lingiiapern lava: 

I Qual foisua expaiienria em l a v a  

você vosrw e l ~ u i w  i u r t f i a~2o  lava? 
iid ou~ntos anos ubl*illra lava7 

c:.aesfir;<ie a seu nnlieemonm em r e l q ã ~  2s bibliotecas barisas do lars: 1 
~iste ar temologias f arauiteb~~as /@I lava com as quai5 VOCB j1 nabalh~u ( a  e v isaùrar). 

%E: J?EE, Swing, Hitemats, smil~,*IDE. Wlets. IBME.. . 

............ ...................... - 

Vmre pode obter ersir cadelas otrav€s da nnenu den~onrwado niflqura ao lado. 

ma miei3 para aTarrf.3 I: 1.. ......... - ......... . . . . . . . . . . .  :". 
Sua cadeia papa a lilrela 2: ......... ....................................... .V '  

Sua cadria para a Tarefa 3: . . . . . . . . . .  - .............. -- .v. - 

Figura 6.4 - Formulário para identificar o perfil e a avaliação dos participantes 

Foram feitas então as seguintes perguntas: 

Experiência com Java 

1) Classifique seu nível de conhecimento sobre a linguagem Java: 

a) Básico 

b) Médio 

c) Avançado 

2) Qual foi sua experiência com Java? (Múltiplas opções) 

a) Trabalhei 

b) Fiz cadeira 

c) Utilizei na tese 1 projeto final 

d) Fiz curso 

e) Aprendi sozinho 

3) Você possui alguma certificação Java? 

4) Há quantos anos você utiliza Java? 

5) Classifique o seu conhecimento em relação às bibliotecas básicas do Java 

a) Básico 



b) Médio 

c) Avançado 

6) Liste as tecnologias/arquitehiras/API Java com as quais você já trabalhou (as que 

você lembrar). Ex: J2EE, Spring, Hibernate, Stmts, JADE, Aglets, J2ME.. . 

Avaliação das Suas Cadeias de Conhecimento Criadas pelo Sistema Olimpo 

7) Sua cadeia para a Tarefa 1 : 

a) Não representou sua navegação 

b) Representou sua navegação com imprecisão 

c) Representou sua navegação 

d) Representou sua navegação com precisão 

8) Sua cadeia para a Tarefa 2: 

a) Não representou sua navegação 

b) Representou sua navegação com imprecisão 

c) Representou sua navegação 

d) Representou sua navegação com precisão 

9) Sua cadeia para a Tarefa 3: 

a) Não representou sua navegação 

b) Representou sua navegação com imprecisão 

c) Representou sua navegação 

d) Representou sua navegação com precisão 

Avaliação das Cadeias de Conhecimento Recomendadas pelo Sistema Olimpo 

10) Cadeia recomendada para a Tarefa 1 : 

a) Não ajudou em nada na execução da tarefa 

b) Ajudou muito pouco na execução da tarefa 

c) Ajudou na execução da tarefa 

d) Ajudou muito na execução da tarefa 

11) Cadeia recomendada para a Tarefa 2: 

a) Não ajudou em nada na execução da tarefa 

b) Ajudou muito pouco na execução da tarefa 

c) Ajudou na execução da tarefa 

d) Ajudou muito na execução da tarefa 

12) Cadeia recomendada para a Tarefa 3 : 

a) Não ajudou em nada na execução da tarefa 



b) Ajudou muito pouco na execução da tarefa 

c) Ajudou na execução da tarefa 

d) Ajudou muito na execução da tarefa 

6.1.3.3 Procedimento de Participação 

Nesse estudo existe apenas um procedimento de participação, uma vez que 

todos os participantes executam uma tarefa sem ajuda, uma tarefa com recomendação 

de uma cadeia de conhecimento de um colega e uma tarefa com recomendação de 

uma cadeia gerada por um especialista. 

Procedimento de participação: 

1. Todos os participantes forma reunidos no local de realização do estudo 

de observação. 

2. O participante recebe treinamento com base nas transparências. 

3. O participante executa o navegador Mozilla Firefox. 

4. O plug-in Argus associa um número ao participante. 

5. O participante solicita ao Argus a primeira tarefa que deve executar. 

6. O Argus define por qual tarefa o participante deve começar. 

7. O participante ativa o registro de páginas do Argus e inicia sua 

pesquisa para conclusão da tarefa. 

8. O participante executa a tarefa enquanto pesquisa na Web informações 

para a execução. 

9. O participante conclui a tarefa e desativa o registro de páginas do 

Argus. 

10. O Argus apresenta ao participante a cadeia de conhecimento gerada a 

partir da sua navegação. 

11. O participante solicita uma nova tarefa. 

12. O Argus define uma nova tarefa ao participante. 

13. O participante solicita a recomendação de uma cadeia de conhecimento 

sobre a tarefa que está sendo executada. 

14. O Argus recomenda uma cadeia retomada pelo módulo Hermes. 

15. 0 participante ativa o registro de páginas do Argus e inicia sua 

pesquisa para conclusão da nova tarefa. 

16. O participante executa a tarefa enquanto pesquisa na Web informações 

para a execução. 



17. O participante conclui a tarefa e desativa o registro de páginas do 

Asgus. 

18. O Argus apresenta ao participante a cadeia de conhecimento gerada a 

partir da sua navegação. 

19. O participante solicita uma nova tarefa. 

20. O Argus define uma nova tarefa ao participante. 

21. O participante solicita a recomendação de uma cadeia de conhecimento 

sobre a tarefa que está sendo executada. 

22. O Asgus recomenda uma cadeia retomada pelo módulo Hermes. 

23. 0 participante ativa o registro de páginas do Argus e inicia sua 

pesquisa para conclusão da nova tarefa. 

24. O participante executa a tarefa enquanto pesquisa na Web informações 

para a execução. 

25. O participante conclui a tarefa e desativa o registro de páginas do 

Asgus. 

26. O Argus apresenta ao participante a cadeia de conhecimento gerada a 

partir da sua navegação. 

27. O participante infosrna ao Argus que finalizou suas tarefas. 

28. O Asgus apresenta o questionário para que o participante preencha. 

29. O participante preenche o fosmulário e envia os programas criados para 

o responsável pelo estudo. 

6.1.3.4 Execução 

O estudo de observação do sistema Olimpo contou com a participação de onze 

alunos de mestrado inscritos na cadeira de Trabalho Cooperativo Suportado por 

Computador (Computev Supported Cooperative Wovk - CSCW), cadeira oferecida 

pela linha de Banco de Dados do Programa de Engenharia de Sistemas da COPPE. O 

estudo aqui descrito foi modelado para durar duas horas, tempo de duração da aula da 

cadeira. 

Neste estudo de observação os participantes foram divididos pelo sistema em 

três grupos distintos. Cada grupo recebeu uma tarefa inicial distinta. Cada tarefa 

descreve um exercício básico na linguagem de programação Java, assunto escolhido 

para nortear este experimento devido ao elevado grau de interesse dos participantes. 

Ao receber suas tarefas, os participantes deveriam executar o exercício fazendo as 



pesquisas necessárias na Web utilizando o navegador Mozilla Firefox versão 2.0.0.3 

ou superior (MOZELA, 2007). O sistema registrou todas as atividades relacionadas à 

execução de cada tarefa e contabilizou o tempo necessário para a sua conclusão. 

Tabela 6.1 -Informações detalhadas sobre os participantes do estudo de observação 

Ordem 
ID das 

Tarefas 

1 2, 3, 1 

2 1 ,2 ,3  

Conhecimento 
Java 

Avançado 

Avançado 

Médio 

Básico 

~ i n h u m  

Médio 

Médio 

Básico 

Básico 

Conhecimento Experiência 
Bibliotecas 

Usou no trabalho 
Usou na faculdade 
Aprendeu sozinho 
Experiência de 3 

anos 
usou no trabalho 

Usou na faculdade 

Avançado 

- - 

Aprendeu sozinho Avançado 
Experiência de 3 

anos 
Usou na faculdade 
Experiência de 3 Médio 

anos 
Usou no trabalho 

Fez curso 
Aprendeu sozinho Médio 
Experiência de 1 

ano 
- " 

Nenhum 

Usou no trabalho 
Aprendeu sozinho 
Experiência de 1 Básico 

ano 

Usou no trabalho 
Aprendeu sozinho 
Experiência de 3 Médio 

anos 
Usou na-faculdade 
Experiência de 1 Básico 

ano 
Usou na faculdade 
Experiência de 2 Básico 

anos 

Tecnologias 

J2EE, 
Hibernate, 

JADE 

J2EE, JSF, 
Hibernate, 

Seam, 
Cocoon, 
DOM 

JME 

J2EE, 
Hibernate, 

Struts 

Hibernate, 
Struts, EJB, 

Servlet, 
Xalan, 

JDOM, JSP, 
JDBC - 

J2SE, J2EE, 
Hibernate, 

S truts 

JENA, 
Swing 

J2EE, JSP 



10 1 ,2 ,3  Aprendeu sozinho Médio Hibernate, Avançado 
Possui certificação Stmts, 
Experiência de 4 

anos 
Usou no trabalho 

Aglets 

11 1 ,2 ,3  Médio Aprendeu sozinho Médio J2SE, 
Experiência de 3 APPLETS 

Através das respostas dadas pelos próprios participantes foi possível 

identificar que a maioria (37%) dos participantes julgava seu conhecimento na 

linguagem em um nível médio, enquanto duas partes iguais de 27% julgavam seus 

conhecimentos básicos ou avançados. Apenas uma pessoa possuía nenhum ou muito 

pouco conhecimento na linguagem. 

Figura 6.5 - Participantes distribuídos pela fatia de conhecimento em Java 

As tabelas e figuras a seguir representam quantos participantes responderam 

ter ou não determinada habilidade. 

Tabela 6.2 - Experiência com Java 

final 36,36 % 

Fez curso 

Aprendeu sozinho 



Possui alguma certificação 
Java 

1 9,09 % 

Figura 6.6 -Há quantos anos trabalha com Java 

Figura 6.7 - Conhecimento das bibliotecas básicas da linguagem Java 

Os participantes foram orientados a citar tecnologias em Java às quais já 

tiveram contato. Foram mencionadas: JEE, Hibernate, JADE, JSF, Seam, Cocoon, 

JME, Stsuts, EJB, Servelet, Xalan, DOM, JSP, JDBC, J2SE, JENA, Aglets e 

Applets. 

A partir dessas informações, os participantes, em sua grande maioria, foram 

considerados aptos a representarem profissionais da área por mostrarem qualificação 

razoável. De todos participantes do experimento, apenas um não alcançou os 

objetivos das tarefas e, por isso, não foi considerado na análise com o restante do 

grupo. Este caso foi analisado separadamente. 



6.1.4 Análise dos Resultados do Estudo de Observação 

6.1.4.1 Avalia@ío Quantitativa 

Tabela 6.3 - Resultados obtidos no estudo de observação 

1" Rodada 2" Rodada 3" Rodada 
ID No. Tempo No. Tempo No. Tempo Tarefa Tarefa 

páginas (s) páginas (s) Tarefa páginas (s) 

A análise quantitativa do estudo de observação pode ser separada em análise 

de número de páginas visitadas e análise de tempo. Cada uma destas análises foi 

realizada em duas etapas: eliminação de valores extremos e teste paramétrico de 

média. Os resultados obtidos no estudo experimental são apresentados na Tabela 6.3. 



Tempo (s) 

O Ia Rodada 

ia 2a Rodada 

A 3a Rodada 

Figura 6.8 - Resultados obtidos no estudo de observação 

6.1.4.2 Eliminaqão de Valores Extremos 

Tabela 6.4 -Resultados obtidos no estudo de observação com corte T 

1" Rodada 2" Rodada 3" Rodada 
ID No. Tempo No. Tempo No. Tempo Tarefa Tarefa Tarefa 

páginas (s) páginas (s) páginas (s) 

Tendo coletado as informações de tempo e número de páginas navegadas 

através do módulo Argus, passamos para a etapa de eliminação de valores extremos. 

Nesta etapa, aplicamos um corte baseado na distribuição T em 99% (FREUND, 

PERLES, 1998). Este método de corte é análogo ao corte pela curva normal, devendo 



ser utilizado quando não se pode assumir que a população analisada segue uma 

distribuição normal e o universo de análise contém um número reduzido de 

informações (n < 30). 

Na análise de tempo de conclusão da tarefa, o corte T eliminou três 

participantes do grupo que não utilizou as cadeias de conhecimento recomendadas, 

quatro participantes do grupo que utilizou as cadeias criadas a partir da navegação dos 

outros participantes e dois participantes do grupo que utilizou as cadeias criadas pelo 

especialista. Na análise do número de páginas visitadas, o corte T eliminou três 

participantes do primeiro grupo, quatro participantes do segundo grupo e cinco 

participantes do terceiro grupo. A Tabela 6.4 apresenta os resultados do estudo de 

observaqão, grifando os valores eliminados pelo corte T. A Tabela 6.5 apresenta 

estatísticas descritivas sobre os resultados do estudo após a eliminação dos valores 

extremos. 

Tabela 6.5 - Estatísticas descritivas sobre os resultados do estudo (após a eliminação de valores 

extremos) 

Estatística No. páginas Tempo (s) 

Sem cadeias de 
conhecimento 

Com cadeias de 
conhecimento dos 

participantes 

Com cadeias de 
conhecimento dos 

participantes 

Média 

Mediana 

Mínimo 

Máximo 

Desvio padrão 

Média 
-- -- - 

Mediana 

Mínimo 2 



6.1.4.3 Teste Paramétrico 

Os dados que permaneceram após a eliminação de valores extremos foram 

submetidos a uma análise paramétrica baseada na distribuição T (WOHLIN et al., 

2000). Na análise de tempo, o teste T foi conclusivo no sentido de afirmar que o 

tempo médio que os participantes que utilizaram a cadeias de conhecimento de outros 

participantes levaram para concluir as tarefas propostas foi inferior ao tempo médio 

que os participantes que não utilizaram cadeias de conhecimento levaram para 

concluir as tarefas. Os resultados intermediários do teste T para o critério tempo são 

apresentados na Tabela 6.6. 

Tabela 6.6 -Resultados intermediários para o Teste T para análise do tempo (90%) 

: Desvio i To I Liberdade ; Distribuição T Resultado (To < -T) 

235,59 -2,71 2 2,92 Inconclusivo 

O teste T para análise de tempo que comparou o tempo médio entre os 

participantes que utilizaram as cadeias de conhecimento geradas através da navegação 

dos outros participantes e o tempo médio dos participantes que utilizaram as cadeias 

geradas pelo especialista foi inconclusivo, o que não nos permite afirmar nada em 

relação ao uso de geração de cadeias de conhecimento mais detalhadas. Entretanto, 

observamos que, com relação ao critério tempo, a mediana do grupo que utilizou as 

cadeias geradas pelo especialista é menor que a mediana do grupo que utilizou as 

cadeias geradas pela navegação dos outros participantes. Observamos ainda que a 

diferença entre as medianas é significativamente maior do que a diferença entre as 

médias. Esta diferença indica que as distribuições que modelam os grupos não são 

simétricas e que a distribuição do grupo que utilizou as cadeias do especialista está 

concentrada em tomo de tempos menores. 

Tabela 6.7 - Resultados intermediários para o Teste T para análise do número de páginas 

visitadas (90%) 
- -- 

Desvio To Liberdade Distribuição T Resultado (To -T) 

3,46 -0,50 2 2,92 Inconclusivo 

A Tabela 6.7 nos mostra que uma análise semelhante à realizada para o tempo 

pode ser aplicada ao número de páginas visitadas. No entanto, para esse caso 



I específico não pudemos observar que a diferença entre as medianas indique que o uso 

das cadeias de conhecimento geradas pelo especialista possam trazer alguma redução 

dessa variável. 

6.1.4.4 Análise da Execu~ão das Tarefas 

Em relação à execução das tarefas, era esperado que na primeira rodada o 

número de páginas visitadas e o tempo utilizado para sua conclusão fossem maiores 

que nas demais rodadas, uma vez que os participantes não receberiam qualquer ajuda. 

Na segunda rodada de tarefas, era esperado que, com a ajuda da cadeia de outro 

participante, o número de páginas visitadas e o tempo para conclusão da tarefa fossem 

reduzidos até que minimizassem na terceira rodada com auxílio da cadeia de 

conhecimento do especialista. 

A Figura 6.9 mostra o número médio de páginas visitadas para execução de 

cada tarefa em cada rodada. Nela é possível observar que a Tarefa 1 comporta-se 

exatamente como o esperado, reduzindo o número de páginas em casa rodada. No 

entanto, as tarefas 2 e 3 sofrem uma redução na segunda rodada, mas o número de 

páginas voltam a subir na terceira rodada. No caso específico da Tarefa 2, o número 

de páginas da terceira rodada chega a ser superior ao da primeira. 

Este comportamento também pode ser observado na Figura 6.9, que mostra o 

tempo em segundos necessário para a execução de cada tarefa em cada rodada do 

estudo de observação. Mais uma vez, na Tarefa 2 o tempo utilizado na terceira rodada 

foi maior que o necessário na segunda rodada. 

O Rodada 1 

o Rodada 2 

o Rodada : L 

Figura 6.9 - Tempo em segundos para conclusão das tarefas 



O sistema atingiu perfeitamente seu objetivo de agilizar e melhorar o foco do 

estudo dos participantes em relação à segunda rodada de tarefas. No entanto, este 

comportamento inesperado na terceira rodada só será compreendido após a análise 

das avaliações feitas pelos participantes das cadeias de conhecimento. 

Após o término do estudo de observação alguns participantes tomaram a 

iniciativa de expressar uma avaliação geral do sistema, para isso fizeram comentários 

presenciais ou enviaram e-mails onde alguns salientavam o fato das cadeias 

recomendadas pelo especialista possuírem uma estrutura didática melhor, uma vez 

que possuíam referências a termos básicos como classe, objeto, pacotes gráficos, etc. 

Ao passo que as cadeias recomendadas a partir da navegação dos outros participantes 

eram mais objetivas e orientadas a solução do problema. 

Um dos participantes do estudo de observação escreveu o seguinte na 

mensagem de e-mail enviada: "... considerei a cadeia de referência da tarefa 2 (cadeia 

de referência com ajuda especial) bastante útil para guiar o aprendizado nessa área de 

conhecimento." 

Essa estrutura mais detalhada e didática estimulou os participantes a navegar 

por páginas conceituais que não só solucionariam seus problemas imediatos, mas 

aumentariam seus conhecimentos na linguagem. Este comportamento se refletiu na 

média de aprovação das cadeias, conforme apresentado na Figura 6.14. Nela podemos 

observar que os participantes, em média, avaliaram que as cadeias recomendadas pelo 

especialista foram melhores que as recomendadas pelos outros participantes, mesmo 

que essas fossem menos objetivas. 

De fato, uma análise mais próxima comparando as cadeias geradas pela 

navegação dos participantes e as cadeias criadas pelo especialista mostram que este 

segundo grupo de cadeias é bem mais detalhado. A Figura 6.10 compara o número 

médio de nós nas cadeias geradas pelos participantes com as cadeias geradas pelo 

especialista em cada tarefa. A diferença é de duas a sete vezes o número de nós nas 

cadeias de conhecimento do especialista. 



I Média Participante 

EI Especialista 

Figura 6.10 - Número médio de nós nas cadeias de conhecimento 

No Apêndice C é possível observar nas figuras C2, C3 e C4 que comparam os 

conceitos que foram navegados para cumprir as tarefas na primeira rodada (onde os 

participantes não tiveram ajuda) em relação aos temos recomendados pelo 

especialista. Nessas figuras podemos observar que poucos temos foram de fato 

navegados para que a solução fosse encontrada. Por outro lado, nas figuras C5, C6 e 

C7, que comparam os conceitos navegados pelos usuários com a ajuda da cadeia de 
1 

conhecimento do especialista, vários conceitos navegados pelos participantes 

coincidem com os conceitos sugeridos pelo especialista. Havendo inclusive visitas a 

termos conceituais como Java e classe, onde os participantes tinham ciência que não 

encontrariam a solução do problema. 

Se a recomendação de uma cadeia mais completa estimulou os participantes a 

estudarem conceitos de Java que não estavam diretamente ligados a resolução das 

tarefas, então poderíamos inferir que os participantes com menos experiência em Java 

teriam mais conceitos nessa cadeia que não conheciam a fundo. Partindo dessa 

hipótese poderíamos esperar que quanto menor a experiência do participante, mais 

páginas não objetivas ele visitou na terceira rodada e, consequentemente, mais tempo 

ele levou para cumprir a tarefa. 

A análise representada na Figura 6.1 1 mostra que a média de páginas visitadas 

pelos participantes com experiência avançada em Java já é relativamente pequena na 

primeira rodada de tarefas, onde não houve qualquer ajuda do sistema. Na segunda 

rodada, onde o sistema recomendou uma cadeia de conhecimento, houve uma suave 



queda no número de páginas visitadas. Na terceira rodada, com auxílio da cadeia de 

conhecimento gerada pelo especialista, os participantes com experiência avançada 

reduziram ainda mais sua média de páginas visitadas. Essa análise sugere que para 

usuários com conhecimento mais profundo no assunto é possível que a recomendação 

de cadeias de conhecimento tome o aprendizado mais objetivo e ágil. A Figura 6.12, 

que mostra o tempo médio de execução das tarefas discriminado por experiência em 

Java dos participantes, nos permite a mesma análise. 

I --i-- Básico 

Figura 6.11 - Média de número de páginas navegadas por rodada por experiência em Java 

1 

Por outro lado, quando analisamos a média de páginas visitadas pelos 

participantes com experiência média em linguagem de programação Java, percebemos 

que houve um ligeiro aumento na terceira rodada em relação à segunda. Esse aumento 

é tão sutil que não chega a fazer com que o tempo médio de execução acompanhe esse 

aumento, como podemos observar na Figura 6.12. Isso pode sugerir que, também 

nesse nível de experiência, a recomendação de cadeias de conhecimento toma o 

aprendizado mais objetivo e ágil. No entanto, 6 possível que a recomendação de uma 

cadeia mais completa e detalhada induza o aprendiz a navegar por novas informações 

ou talvez o induza a dispersão do seu objetivo de aprendizado. 

Rodada 

2 3 



Figura 6.12 - Média do tempo (s) por rodada por experiência em Java 

O comportamento observado na análise dos participantes com experiência 

média fica muito mais evidente quando empregamos a mesma análise nos 

participantes com experiência básica em Java. Para esses, tanto o número médio de 

páginas visitadas, quanto o tempo médio da execução das tarefas, sobe 

consideravelmente. Apesar desses valores não ultrapassarem as médias obtidas na 

primeira rodada de tarefas, esse aumento pode indicar que a mesma curiosidade que 

foi instigada para os participantes com experiência média também foi provocada nos 

participantes com experiência básica. No entanto, esses têm conhecimento mais 

restrito e pemaneceram mais tempo navegando pelo conteúdo recomendado. Uma 

análise mais pessimista poderia sugerir que a falta de conhecimento desses 

participantes os levaram a uma dispersão maior nos conceitos de uma cadeia de 

conhecimento mais detalhada. 

Essa análise sugere que o sistema pode não só permitir uma navegação de 

estudo mais focada como também estimular a aquisição e troca de conhecimento se 

usado ao longo do tempo por uma comunidade. 



6.1.4.5 Análise da Precisão e Cobertura 

Dois especialistas em linguagem de programação Java analisaram todas as 

páginas navegadas e às classificaram de acordo com os conceitos da ontologia de 

Java, além disso, eles indicaram se as páginas eram relevantes ou não. Após a 

avaliação dos especialistas identificamos que os conceitos descritos na seção 6.1.2.15 

receberam os valores: 

Cc = 250 páginas 

C=391  páginas 

R = 343 páginas 

( ~ c n ~ ( = 2 5 0 p á g i n a s @ o i s  C c c  C )  

(R n C[ = 33 7 páginas 

Assim o sistema atingiu índices de precisão e cobertura de 64% e 98% 

respectivamente. É importante ressaltar que estes índices foram obtidos a partir de um 

estudo de observação onde os participantes possuíam tarefas e limites de tempo que 

mantinham o foco da sua navegação na aquisição do conhecimento necessário. Poucas 

páginas irrelevantes foram propositalmente acessadas ao longo do estudo de 

observação. Por outro lado, durante o experimento alguns participantes lançaram mão 

do recurso de foksonomia oferecido pela ferramenta. Observamos que o número de 

classificações corretas aumentou significativamente à medida que este recurso era 

utilizado. Isso significa que com o passar do tempo a precisão poderia aumentar com 

a utilização da folksonomia. 

6.1.4.6 Análise Qualitativa 

Foi solicitado aos participantes que analisassem a qualidade das cadeias 

geradas pelo sistema a partir de suas próprias navegações. Para isso o participante 

deveria atribuir uma nota de O a 3 às cadeias geradas para cada tarefa atribuindo a 

cada nota o significado: 

O - não representou sua navegação; 

1 - representou sua navegação com imprecisão; 

2 - representou sua navegação; 

3 - representou sua navegação com precisão. 



As cadeias recomendadas aos participantes para auxiliá-los em suas tarefas 

também foram avaliadas com notas entre O e 3. Essas notas por sua vez 

representavam: 

O - não ajudou em nada na execução da tarefa; 

1 - ajudou muito pouco na execução da tarefa; 

2 - ajudou na execução da tarefa; 

3 - ajudou muito na execução da tarefa 

I o Cadeias do usuário 

1 o Cadeias recomendada 

A I * 1 3  
Tarefa 

Figura 6.13 - Avaliação média das cadeias de conhecimento recomendadas 

A Figura 6.13 nos mostra a satisfação dos participantes com as cadeias de 

conhecimento que receberam através das médias atribuídas. Como podemos observar, 

todas as cadeias de conhecimento criadas a partir de suas próprias navegações em 

todas as rodadas receberam avaliação média entre "representou sua navegação" e 
< b  representou sua navegação com precisão". Assim como todas as cadeias de 

conhecimento recomendadas foram avaliadas, na média, entre "ajudou na execugão da 

tarefa" e "ajudou muito na execução da tarefa". 



I Rodada 2 Rodada 3 

Figura 6.14 - Avaliação média das cadeias de conhecimento recomendadas por rodada 

6.2 Estudo Experimental 

Esse estudo experimental foi realizado com participantes distribuídos, cada um 

no seu próprio computador pessoal e com diferentes perfis profissionais e acadêmicos 

dentro da área de ciência da computação. Esse estudo não foi executado com a 

supervisão do experimentador. 

6.2.1 Defini~ão do Estudo Experimental 

A definição desse estudo experimental é exatamente a mesma do estudo de 

observação realizado anteriosmente. Sua realização será uma forma de comprovar se o 

mesmo comportamento será observado em um ambiente menos controlado e mais 

heterogêneo. 

6.2.2 Planejamento do Estudo Experimental 

6.2.2.1 Contexto 

Os participantes serão divididos em dois grupos distintos. O grupo A receberá 

uma tarefa que descreverá um exercício de programação em Java um pouco mais 

complexo que os sugeridos no estudo anterior a esse. Ao receber suas tarefas, os 

participantes desse grupo deverão executar o exercício fazendo as pesquisas 

necessárias na Web utilizando o navegador Mozilla Firefox versão 2.0.0.3 ou superior 

(MOZILLA, 2007), com o plug-in Argus instalado. O sistema registrará toda a 



navegação relacionada à execução da tarefa e contabilizará o tempo necessário e o 

número de páginas visitadas para a sua conclusão. Além disso, registraremos quantos 

usuários conseguiram executar a tarefa completamente. 

Em seguida, o grupo B irá executar a mesma tarefa, também utilizando o 

Mozilla Firefox com o plug-in Argus, mas dessa vez os participantes contarão com a 

recomendação de cadeias de conhecimento criadas a partir da navegação dos 

participantes do grupo A. 

6.2.2.2 Treinamento 

O treinamento dos participantes será feito através de um manual que explicará 

detalhadamente como o plug-in Argus funciona e deixar bem claro quais passos eles 

devem seguir para executar o experimento. Antes de iniciarem o experimento será 

recomendado aos participantes que executem uma tarefa mais simples para se 

familiarizar com o plug-in. Essa navegaqão será desconsiderada para o estudo 

exp eriment a1 . 

6.2.2.3 Projeto Piloto 

Antes da execuqão do estudo realizaremos um projeto piloto com uma 

estrutura idêntica a apresentada. Nesse piloto apenas dois participantes simularão o 

comportamento de cada grupo. Este piloto não visa extrair qualquer resultado dos 

participantes, ele será executado apenas para encontrar problemas no material 

planejado para o estudo, permitindo que este material seja aprimorado antes de sua 

utilizaqão. 

6.2.2.4 Participantes 

Os participantes do estudo serão um conjunto de desenvolvedores e analistas 

de software. O estudo será executado em um ambiente da indústria de 

desenvolvimento de software. Os participantes serão pessoas com experiência 

profissional e executarão o estudo em seus ambientes de trabalho ou em suas casas 

utilizando o plug-in Argus e acessando remotamente o serviço Web Hera. 

6.2.2.5 Instrumentaçáo 

Cada participante deverá atuar como desenvolvedor de um software. Esse 

software será composto de um uma interface gráfica que contará com uma etiqueta, 

onde será apresentado o texto "Arquivo" e um campo texto onde um suposto usuário 



poderia digitar o caminho físico de um arquivo texto. Ao lado desse campo deverá 

existir um botão com o texto "Arquivo ..." que permita que o suposto usuário abra uma 

janela gerenciadora de diretórios para buscar o arquivo texto e indicar o seu caminho 

no campo mencionado anteriormente. 

Figura 6.15 -Exemplo da tela principal da tarefa 

Figura 6.16 - Tela de navegação em diretórios 

Uma vez que um arquivo texto for escolhido uma nova janela deve ser exibida 

apresentando o conteúdo desse arquivo exibido como um texto tridimensional. Essa 

janela deve ser semelhante à apresentada na Figura 6.17. 



Figura 6.17 - Tela de apresentação de texto 3D 

6.2.2.6 Critérios 

Nesse estudo experimental usaremos os mesmos critérios de avaliação do 

estudo de observação realizado anteriormente. Reconhecemos anteriormente que o 

tempo e o número de páginas visitadas podem não ser os aspectos mais relevantes na 

pesquisa para realização das tarefas. Então, considerando que nesse estudo a tarefa é 

mais complexa e, portanto, exigirá mais tempo, acrescentamos um limite máximo de 

tempo para execução da tarefa e acrescentaremos um novo critério: o número de 

participantes que concluíram a tarefa. 

6.2.2.7 Hipótese Nula 

Assim como no estudo de observação executado anteriormente, a hipótese 

nula desse estudo se traduz na inexistência de diferenças significativas no tempo e no 

número de páginas navegadas para aquisição de conhecimento que permitissem a 



conclusão do desenvolvimento de softwares por participantes utilizando o sistema em 

relação a desenvolvimento de softwares utilizando-se apenas a navegação tradicional 

pela Web; além de considerar que não há diferença significativa no número de 

participantes que terrão ajuda de cadeias de navegação e conseguirão concluir a tarefa 

dentro do limite de tempo estabelecido em relação àqueles e aqueles que não terão 

ajuda do sistema. 

- - 
P#pígiiins setii sisternn /U#pigínns coni sisterirn 

- - 
A ptei>iPo sem sisternn pteinpo cor11 sisterrin 

- 
A ~#coiiciuírniii tnrefn serti sistetm - p#coaclirírniii tnrefn cotrr sisteitrn 

6.2.2.8 HipOtese Alternativa 

No estudo atual, a hipótese alternativa determina que os participantes do 

estudo que utilizarem o sistema Olimpo terão resultados superiores aos participantes 

que utilizarem apenas a navegação na Web. De acordo com os critérios selecionados, 

esta hipótese se traduz em menor número de páginas navegadas ou tempo para 

conclusão das tarefas executadas por participantes utilizando as técnicas propostas em 

relação a tarefas executadas utilizando-se as a navegação convencional pela Web. Ou 

ainda, no aumento no número de usuários que conseguirão concluir a tarefa dentro do 

tempo estabelecido com a ajuda das cadeias de conhecimento em relação àqueles que 

não terão essa ajuda. 

: p#pigirrns seiri sistettin ' /U#pigiirns com sisteiira 

V pteiiipo se111 sistetrrn ' Pteiiipo coirr sistema 

V &corrciiiírniri tnrefn serir sistenin < ~#coiiclzrírnrii tnrefi coirr sistesrn 

6.2.2.9 Variáveis Independentes 

A principal variável independente do estudo é um indicador que determina se 

cada participante utilizou ou não o sistema Olimpo (escala nominal). A formação e a 

experiência dos participantes, medidas em uma escala nominal, também são 

informações independentes coletadas durante o estudo que poderão ser utilizadas 

durante a análise para a formação de blocos. 

6.2.2.1 0 Variáveis Dependentes 

As variáveis dependentes são o número de páginas visitadas, o tempo de 

desenvolvimento dos sofhvares e o número de participantes que concluirão a tarefa 



antes do tempo estabelecido. O número de páginas será medido como inteiro, de 

acordo com o número de páginas que o participante visitar que forem selecionadas 

como relevante pelo sistema. O tempo de desenvolvimento será medido em segundos 

(escala inteiro), indicando o tempo necessário para a conclusão do software. O 

número de participantes que concluirão a tarefa antes do tempo estabelecido será 

medido como inteiro. 

6.2.2.4 1 Análise Qualitativa 

Com o objetivo de avaliar a satisfação dos participantes em relação às cadeias 

geradas pelo sistema e a qualidade do material utilizado no estudo. A análise 

qualitativa será realizada através de um questionário 42. A satisfação dos 

participantes será avaliada por perguntas envolvendo a classificação de quanto à 

cadeia de conhecimento gerada representou a navegação do participante e quanto à 

cadeia recomendada ajudou na execução da tarefa. 

6.2.2.1 2 Capacidade Aleatória 

No estudo de observação executado anteriormente a distribuição dos objetos 

de análise foi feita de forma aleatória pelo sistema. No entanto, nesse estudo, um dos 

requisitos é garantir a semelhança dos grupos de teste em relação a suas distribuições 

de pessoas por experiência no objeto de estudo. Dessa forma, os participantes foram 

selecionados de forma aleatória dentro de um universo de candidatos a participantes, 

mas a distribuição dos objetos de estudo foi feita de acordo com as classificações em 

relação à experiência nesses objetos. 

6.2.2.13 Classifica@ío em Bloco 

Os participantes serão divididos de acordo com a análise do questionário Q1. 

Esse questionário permitirá a que eles sejam classificados em diferentes níveis de 

experiência com a linguagem de programação Java e em relação às bibliotecas que 

serão usadas especificamente nesse estudo. 

Uma vez classificados os participantes serão divididos em dois gmpos que 

tenham a mesma distribuição de pessoas por nível de experiência. Dessa forma 

tentaremos garantir o máximo de semelhanqa entre os grupos. 



6.2.2.14 Balanceamento 

Durante a realização do estudo nos limitaremos a distribuir um número similar 

de participantes nos três gmpos. Durante a análise, após a eliminação dos valores 

extremos, procuraremos um balanceamento, se este for possível. 

6.2.2.15 Mecanismos de Análise 

Os mecanismos de análise serão os mesmos utilizados no estudo de 

observação anterior, com exceção das métricas de precisão e completude adaptadas 

para aquele estudo. Essas métricas tomam-se inviáveis para esse caso uma vez que o 

número de páginas navegadas será muito grande para que um especialista o 

classifique manualmente. 

6.2.2.1 6 Validade Interna do Estudo 

Nesse estudo esperamos contar com pelo menos 18 participantes, o que 

garante um bom nível de validação interna do estudo. Outro ponto que pode 

influenciar o resultado do estudo é a troca de informações entre os participantes que já 

realizaram o estudo e os que não o realizaram. Nesse estudo os participantes não 

terão qualquer contato entre eles, já que executarão as tarefas remotamente. 

6.2.2.17 Validade Externa do Estudo 

Acreditamos que o maior problema em relação à validade externa do estudo é 

a falta de interesse dos participantes no próprio estudo. Alguns indivíduos podem 

realizar o estudo de forma desleixada, sem um interesse real no desenvolvimento das 

tarefas em menor tempo. A validade externa do estudo é considerada suficiente, visto 

que o presente estudo visa avaliar a viabilidade de aplicação do sistema de 

recomendação de cadeias de conhecimento. Demonstrada esta viabilidade, novos 

estudos podem ser planejados para refinar o universo de aplicação das técnicas. 

6.2.2.18 Validade de Construqão do Estudo 

A validade de construqão do estudo é similar à do estudo anterior e também 

não visa avaliar a correção das cadeias de conhecimento, mas a capacidade de 

utilização dessas cadeias no aprendizado. Assim, as cadeias serão compatíveis com as 

tarefas propostas aos participantes. 



6.2.2.19 Validade de Conclusão do Estudo 

Não encontramos grandes dificuldades em relação à capacidade de conclusão 

do estudo, visto que esta pode ser traçada a partir de um mecanismo de análise 

estatística amplamente utilizado, como o teste T (as escalas das variáveis dependentes 

e independente assim o pesmitem). Além disso, o estudo utiliza medidas objetivas, o 

que neutraliza a influência humana sobre os dados apurados e analisados. 

6.2.3 Execução do Estudo experimental 

6.2.3.1 Seleção dos Participantes 

Para a presente execução do estudo, selecionamos os participantes dentre 

profissionais de tecnologia de informação que exercem diferentes tipos de atividades 

na área (desenvolvedores, analistas de sistema, analistas de processo, líderes de 

equipe, gerentes de projeto, pesquisadores, etc.), com diferentes graus de 

escolaridade, e com diferentes níveis de experiência nos objetos de estudo. Estes 

participantes atendem às restrições indicadas no planejamento, visto que todos são 

desenvolvedores de software participam do desenvolvimento de softwares. 

Os convites foram feitos por e-mail para várias pessoas, que por sua vez 

convidaram várias pessoas. Os voluntários responderam o e-mail e receberam o 

material necessário para participar do estudo também por e-mail. 

6.2.3.2 Instrumenta~ão 

Para esse estudo experimental foi desenvolvido um questionário Q1 em JSP 

(JavaSewer Pages) (SUN, 2006) que ficou armazenado no mesmo servidor que o 

serviço Web Hera. O objetivo desse questionário era classificar a experiência dos 

participantes em relação à programação, à linguagem de programação Java e aos 

tópicos específicos de Java que seriam utilizados no estudo. Ele foi baseado no 

questionário utilizado no estudo comparativo realizado por CAMARGO et al. (2006) 

que tinha o mesmo obj etivo . 
O questionário Q1 continha as seguintes perguntas: 

1) Qual o seu grau de escolaridade? 

a) Ensino Médio. 

b) Graduação incompleta. 

c) Graduação completa. 



d) Mestrado incompleto. 

e) Mestrado completo. 

f) Doutorado incompleto. 

g) Doutorado completo. 

2) Qual é a alternativa que melhor caracteriza a sua experiência com 

desenvolvimento de software na prática? 

a) Eu desenvolvi software sozinho. 

b) Eu desenvolvi software como paste de uma equipe como parte de um curso. 

c) Eu desenvolvi software como paste de uma equipe em uma empresa por um 

período de até cinco anos. 

d) Eu desenvolvi software como parte de uma equipe em uma empresa por mais 

de cinco anos. 

3) Quão bem você conhece os conceitos de Orientação a Objetos? 

a) Especializado - "Emprego e praticamente nunca consulto a bibliografia. Em 

geral sou referência para esclarecer dúvidas de outras pessoas". 

b) Avançado - "Emprego com freqüência e raramente preciso consultar a 

bibliografia para esclarecer alguma dúvida". 

c) Médio - "Já empreguei os conceitos de Orientação a Objeto, mas ainda 

preciso consultar a bibliografia para esclarecer algumas dúvidas". 

d) Básico - "Conheço algum dos princípios de Orientação a Objeto, mas nunca 

empreguei". 

e) Nada - "Não sei o que é Orientação a Objeto". 

4) Quão bem você conhece a linguagem de programação Java? 

a) Especializado - "Já trabalhei e conheço as plataformas e frameworls Java 

muito bem. Estou sempre a par das últimas novidades em Java. Sou uma 

referência para outras pessoas". 

b) Avançado - "Conheço e já trabalhei com algumas platafomas e framewovls 

Java". 

c) Médio - "Já desenvolvi programas em Java usando teorias mais complexas de 

Orientação a Objeto como interface, sobreposição ou sobrecarga". 

d) Básico - "Já desenvolvi programas muito simples em Java, a maioria para 

cursos ou cadeiras da faculdade". 

e) Nada - "Nunca escrevi uma linha de código em Java". 



5) Quão bem você conhece as bibliotecas de criação de interface cliente-servidor em 

Java? 

Especializado - "Conheço muito bem pelo menos uma dessas bibliotecas e 

praticamente nunca preciso consultar a bibliografia para esclarecer dúvidas. 

Em geral sou uma referência para outras pessoas". 

Avançado - "Já desenvolvi grandes sistemas com estsutura cliente-servidor e 

conheço muito bem pelo menos uma dessas bibliotecas, mas eventualmente 

consulto a bibliografia para esclarecer algumas dúvidas". 

Médio - "Já desenvolvi pequenos programas com algumas interfaces que se 

relacionavam entre si". 

Básico - "Conheço e já desenvolvi programas com uma única interface com o 

usuário em pelo menos uma dessas bibliotecas". 

Nada - "Não conheço nenhuma biblioteca de criação de interface cliente- 

servidor em Java, ou já ouvi falar, mas nunca usei". 

6) Quão bem você conhece as bibliotecas de leitura e escrita em arquivos em Java? 

Especializado - "Conheço muito bem pelo menos uma dessas bibliotecas e 

praticamente nunca preciso consultar a bibliografia para esclarecer dúvidas. 

Em geral sou urna referência para outras pessoas". 

Avançado - "Já desenvolvi sistemas com leitura e escrita em arquivos em Java 

e conheço muito bem pelo menos uma dessas bibliotecas, mas eventualmente 

consulto a bibliografia para esclarecer algumas dúvidas". 

Médio - "Já desenvolvi pequenos programas com algumas rotinas de leitura e 

escrita em arquivos em Java". 

Básico - "Conheço e já desenvolvi programas com leitura e escrita em 

arquivos em Java em pelo menos uma dessas bibliotecas". 

Nada - "Não conheço nenhuma biblioteca leitura e escrita em arquivos em 

Java, ou já ouvi falar, mas nunca usei". 

7) Quão bem você conhece as bibliotecas de desenhos 3D em Java? 

a) Especializado - "Conheço muito bem pelo menos uma dessas bibliotecas e 

praticamente nunca preciso consultar a bibliografia para esclarecer dúvidas. 

Em geral sou uma referência para outras pessoas". 

b) Avançado - "Já desenvolvi sistemas com desenhos 3D em Java e conheço 

muito bem pelo menos uma dessas bibliotecas, mas eventualmente consulto a 

bibliografia para esclarecer algumas dúvidas". 



c) Médio - "Já desenvolvi pequenos programas com alguns desenhos 3D em 

Java". 

d) Básico - "Conheço e já desenvolvi programas com desenhos 3D em Java em 

pelo menos uma dessas bibliotecas". 

e) Nada - "Não conheço nenhuma desenhos 3D em Java, ou já ouvi falar, mas 

nunca usei". 

8) Como você dividiria sua experiência em criação de software? 

a) Esforço individual (sozinho): % 

b) Esforço cooperativo com outros (equipe): % 

c) Supervisão de outros programadores (gerenciamento): % 

9) Preencha a tabela abaixo com o número de meses que você teve experiência 

acadêmica ou profissional nos tópicos listados. 

Tabela 6.8 -Meses de experiência dos participantes por assunto. 

Quantos meses de experiência você tem ... Acadêmica Profissional 

em gerenciamento de projetos de Software? 

em análise de software? 

em desenvolvimento de software? 

em teste de software? 

utilizando conceitos de Orientação a Objetos? 

utilizando linguagem de programação Java? 

cliente-servidor em Java? 

utilizando as bibliotecas deleiturae escrita em 

arquivos em Java? 

10)Quantos programas você já escreveu sozinho de acordo com os tamanhos e 

linguagens dados a seguir? Preencha na tabela abaixo a quantidade de programas 

de acordo com o seu tamanho. 

Tabela 6.9 - Quantidade de programas escritos pelo participante. 

Linguagem Número de linhas de código do programa 



de Entre Entre Entre Menos de 1000 e 5000 e 10000 e Mais de 
Programação 1000 

5000 10000 15000 15000 

C++ 

Java 

Delphi 

Outra: 

11) Qual o seu nível de proficiência para leitura em língua inglesa? 

a) Básico 

b) Médio 

c) Avançado 

d) Especializado 

Assim que todos os voluntários responderam o questionário Q1 eles foram 

divididos em dois grupos de forma que ambos tivessem uma distribuição homogênea 

de pessoas com experiências semelhantes em linguagem de programação Java. 

Os grupos receberam um instalados do plug-in Argus, um pacote de arquivos 

para execução da tarefa, e um roteiro de como executar o experimento. Esse roteiro, 

além de explicar cada passo que o participante deveria executar, especificava 

detalhadamente como executar a tarefa descrita na seção 6.2.2.5. Essa especificação 

não mencionou nada relativo às bibliotecas necessárias para sua execução. 

O primeiro grupo executou o estudo primeiro e os recursos do plug-in Argus 

que solicitavam a recomendação de cadeias de conhecimento para o agente Hermes 

foram desabilitados. O papel do Argus nesse caso foi apenas de armazenar as 

informações da navegação. 

O segundo grupo executou o estudo imediatamente após o último participante 

do primeiro grupo ter finalizado sua tarefa. No entanto, os participantes desse gmpo 

tiveram a oportunidade de utilizar os recursos de recomendação de cadeias, que foram 

montadas a partir da navegação do primeiro grupo. 

No fim da execução de sua tarefa os participantes do segundo grupo 

responderam um questionário 42  com perguntas que permitiram avaliar as cadeias 

criadas. Essas perguntas foram: 

1) A cadeia de conhecimento que o Sistema Olimpo criou a partir dos sites que você 

navegou: 



a) Não representou sua navegação. 

b) Representou sua navegação com imprecisão. 

c) Representou sua navegação com precisão razoável. 

d) Representou sua navegação com boa precisão. 

e) Representou sua navegação com exatidão. 

A cadeia de conhecimento que o Sistema Olimpo recomendou para a execução da 

tarefa: 

a) Atrapalhou muito a execução da tarefa. 

b) Atrapalhou a execução da tarefa. 

c) Não foi relevante para a execução da tarefa. 

d) Ajudou na execução da tarefa 

e) Ajudou muito na execução da tarefa 

6.2.3.3 Procedimento de Participa~ão 

Existem dois procedimentos distintos de participação no estudo. O primeiro 

foi seguido pelos participantes que não utilizaram o Olimpo para recomendação de 

cadeias de conhecimento, enquanto o segundo procedimento foi utilizado pelos 

participantes que utilizaram a recomendação de cadeias. 

Procedimento de participação sem a recomendação de cadeias: 

1. O participante se dispõe a participar do estudo experimental. 

2. O participante recebe o endereço Web do questionário Q1 para acessá- 

10 e preenchê-lo. 

3. Os experimentadores definem a que grupo o participante fará parte. 

4. Oparticipanterecebeumroteiro do estudo. 

5 .  O plug-in Argus associa um número ao participante. 

6. O participante ativa o registro de páginas do Argus e inicia sua 

pesquisa para conclusão da tarefa. 

7. O participante executa a tarefa enquanto pesquisa na Web informações 

para a execução. 

8. O participante conclui a tarefa e desativa o registro de páginas do 

Argus. 

9. O Argus apresenta ao participante a cadeia de conhecimento gerada a 

partir da sua navegação. 

10. O participante envia o programa criado para o responsável pelo estudo. 



Procedimento de participação utilizando a recomendação de cadeias: 

1. O participante se dispõe a participar do estudo experimental. 

2. O participante recebe o endereço Web do questionário Q1 para acessá- 

10 e preenchê-lo. 

3. Os experimentadores definem a que grupo o participante fará parte. 

4. O participante recebe um roteiro do estudo. 

5. O plug-in Argus associa um número ao participante. 

6. O participante solicita a recomendação de uma cadeia de conhecimento 

sobre a tarefa que está sendo executada. 

7. O Argus recomenda uma cadeia retomada pelo módulo Hermes. 

8. O participante ativa o registro de páginas do Argus e inicia sua 

pesquisa para conclusão da tarefa. 

9. O participante executa a tarefa enquanto pesquisa na Web inforrnações 

para a execução. 

10. O participante conclui a tarefa e desativa o registro de páginas do 

Argus. 

11. O Argus apresenta ao participante a cadeia de conhecimento gerada a 

partir da sua navegação. 

12. O Argus apresenta o questionário 4 2  para que o participante preencha. 

13. O participante preenche o formulário e envia o programa criado para o 

responsável pelo estudo. 

6.2.3.4 Execuqão 

O estudo experimental do sistema Olimpo contou com a participação de 

dezoito profissionais de informática, todos com formação acadêmica mínima com o 

ensino superior incompleto. Todos os participantes atuam no mercado de trabalho de 

tecnologia da informação no presente momento. O estudo aqui descrito foi modelado 

para durar duas horas, pois consideramos ser esse um tempo médio razoável para a 

conclusão da tarefa proposta. 

Nesse estudo cada voluntário respondeu o questionário Q1, apresentado na 

seção 6.2.3.2. Uma vez que todos os questionários foram respondidos e analisados os 

voluntários foram divididos em dois grupos distintos, de forma que ambos possuíssem 

uma distribuição similar de membros em relação aos seus graus de experiência em 



linguagem de programação Java e nas bibliotecas necessárias para a execução do 

experimento. 

A Tabela 6.1 0 mostra o número de participantes distribuídos em cada grupo de 

acordo com seus graus de escolaridade e com suas experiências práticas em 

desenvolvimento de software. 

Tabela 6.10 - Numero de participantes X Tema X Grupo. 

Tema 

Escolaridade 

- - 

Categoria 

Graduação incompleta 

Graduação completa 

Mestrado incompleto 

Mestrado completo 

Doutorado incompleto 

Desenvolveu software como parte de 

Experiência prática 

no desenvolvimento 

de software 

uma equipe em uma empresa por um 

período de até cinco anos. 

Desenvolvi software como parte de 

uma equipe em uma empresa por mais 

de cinco anos. 

No. Participantes 

Grupo 1 Grupo 2 

O número de pessoas distribuído por categoria de experiência em orientação a 

objeto, linguagem de programação Java e nas bibliotecas necessárias para a execução 

da tarefa é apresentada na Tabela 6.1 1. 

Tabela 6.11 - Numero de participantes X Experiência X Grupo. 

No. Participantes 
Experiência Categoria 

Grupo 1 Grupo 2 

Média 1 O 

Inglês Avançada 7 9 

-- 

Avançada 2 2 



Linguagem de programação Java em 

geral 

Bibliotecas para Criação de Interface 

Cliente-Servidor em Java 

Bibliotecas para leitura e escrita em 

arquivos em Java 

Especializada i 2 

Básica 

Média 

Avançada 5 

Bibliotecas para criação de imagens 3D 
Nada 9 

em Java 

A Figura 6.18 representa as médias das distribuições da experiências dos 

grupos entre desenvolvimento individual, desenvolvimento em equipe e 

gerenciamento de equipes de desenvolvimento. 

Grupo 1 Grupo 2 

Gerenciamento 

Desenvolvimento 

Desenvolvimento 
individualmente 

em equipt 

Figura 6.18 - Médias das distribuições da experiência dos participantes 



A média do número de meses que os participantes do estudo experimental 

tiveram de experiência com os assuntos propostos pelo questionário Q1 são 

apresentadas na Tabela 6.12. 

Tabela 6.12 -Médias dos meses de experiência dos participantes por assunto. 

Profissional Acadêmica 
Experiência 

Gerenciamento de projetos de 

Software 

Análise de software 

Gmpo 1 Gmpo 2 Gmpo 1 Gmpo 2 

Desenvolvimento de software 

Teste de software 

Utilizando conceitos de Orientação a 

Objetos 

Utilizando linguagem de pro&amação 

Java 

Utilizando as bibliotecas de-criação de 

interface cliente-servidor em Java 

Utilizando as bibliotecas de leitura e 

escrita em arquivos em Java 

Utilizando as bibliotecas de desenhos 

3D em Java 

A Tabela 6.13 mostra o número médio de programas criados pelos 

participantes em relação com seus tamanhos medidos em quantidade de linhas de 

código. 

Tabela 6.13 -Número médio de programas desenvolvidos X Tamanho aproximado dos 

programas em número de linhas de código 

Tamanho dos Programas 

Menos de 1000 linhas 

Entre 1000 e 5000 linhas 

Entre 5000 e 10000 linhas 



; Entre 10000 e 15000 linhas 

Mais de 15000 linhas 

A partir dessas informações, os participantes, foram considerados aptos a 

representarem profissionais da área por mostrarem qualificação razoável. 

6.2.4 Análise d o s  Resultados do  Estudo de  Observação 

6.2.4.1 Avalia~ão Quantitativa 

Tabela 6.14 - Resultados obtidos no estudo experimental 

Grupo ID Tempo (s) No. de páginas 

1 8416 21 

Grupo 1 

Grupo 2 

A análise quantitativa do estudo experimental pode ser separada em análise de 

número de páginas visitadas e análise de tempo. Cada uma destas análises foi 



realizada em duas etapas: eliminação de valores extremos e teste paramétrico de 

média. Os resultados obtidos no estudo experimental são apresentados na Tabela 6.14. 

O 5000 1 O000 I5000 20000 

Tempo (s) 

Figura 6.19 - Resultados obtidos no estudo experimental 

6.2.4.2 Eliminação de Valores Extremos 

Tabela 6.15 - Resultados obtidos no estudo experimental com corte T 

Grupo 

Gnlpo 1 

Grupo 2 

ID Tempo (s) 

1 8416 

6 66 18 

No. de páginas 



Tendo coletado as informações de tempo e número de páginas navegadas 

através do módulo Argus, passamos para a etapa de eliminação de valores extremos. 

Nesta etapa, aplicamos um corte baseado na distribuição T em 99% (FREUND, 

PERLES, 1998). 

Na análise de tempo de conclusão da tarefa, o corte T eliminou dois 

participantes do gmpo que não utilizou as cadeias de conhecimento recomendadas e 

três participantes do grupo que utilizou as cadeias criadas. Na análise do número de 

páginas visitadas, o corte T eliminou quatro participantes do primeiro grupo e quatro 

participantes do segundo gmpo. A Tabela 6.15 apresenta os resultados do estudo de 

observação, grifando os valores eliminados pelo corte T. A Tabela 6.16 apresenta 

estatísticas descritivas sobre os resultados do estudo após a eliminação dos valores 

extremos. 

Tabela 6.16 -Estatísticas descritivas sobre os resultados do estudo (após a eliminação de valores 

extremos) 

Estatística No. de páginas Tempo (s) 



6.2.4.3 Teste Paramétrico 

Os dados que permaneceram após a eliminação de valores extremos foram 

submetidos a uma análise paramétrica baseada na distribuição T (WOHLIN et al., 

2000). Na análise de tempo, o teste T foi conclusivo no sentido de afirmar que o 

tempo médio que os participantes que utilizaram a cadeias de conhecimento de outros 

participantes levaram para concluir as tarefas propostas foi inferior ao tempo médio 

que os participantes que não utilizaram cadeias de conhecimento levaram para 

concluir as tarefas. Os resultados intermediários do teste T para o critério tempo são 

apresentados na Tabela 6.17. 

Tabela 6.17 - Resultados intermediários para o Teste T para análise do tempo (90%) 

Desvio To I Liberdade Distribuição T i Resultado (To -T) 

3898,86 -1,90 5 2,Ol i k e m p  sl sistema ' ptempo c1 sistema 

A Tabela 6.18 nos mostra que uma análise semelhante à realizada para o 

tempo pode ser aplicada ao número de páginas visitadas. 

Tabela 6.18 - Resultados intermediários para o Teste T para análise do número de páginas 

visitadas (90%) 

Desvio To Liberdade Distribuição T Resultado (To -T) 

13 -5,33 2 2,92 C1# páginas s/ sistema ' p #  páginas c/ sistema 

6.2.4.4 Análise da Execução das Tarefas 

Outra métrica utilizada nesse estudo experimental é o número de participantes 

capazes de concluir a tarefa dentro de um determinado espaço de tempo. Esse estudo 

experimental foi concebido para que os participantes levassem no máximo duas horas 

para concluí-10, ou seja, 7200 segundos. De acordo com os dados mostrados na 

Tabela 6.14, observamos que cinco dos nove participantes do primeiro grupo 

conseguiram concluir a tarefa dentro do tempo proposto. Enquanto isso, oito dos nove 

participantes do segundo grupo foram capazes de concluir a tarefa. 



Conclusão 

Neste capítulo foram apresentados os estudos de observação e experimental ao 

qual o protótipo do Sistema Olimpo foi submetido, detalhando a metodologia que 

dividiu os participantes em grupos diferentes e permutou tarefas entre eles 

compartilhando suas experiências. 

Embora os testes estatísticos relacionados com o uso das cadeias 

recomendadas pelo especialista sejam inconclusivos, o sucesso dos testes relacionados 

com a utilização de alguma cadeia para conclusão das tarefas nos leva a concluir que 

a geração automática e recomendação de cadeias de conhecimento são viáveis e 

auxiliam um aprendiz na pesquisa e aquisição de conhecimento. 

A análise dos dados obtidos no estudo de observação mostrou que o Olimpo 

pode agilizar a aquisição de conhecimento para a solução de problemas imediatos, 

filtrando conteúdo na Internet e selecionando páginas visitadas por outros membros. 

Isso agregaria valor imediato a urna comunidade de prática, uma vez que seus 

membros poderiam solucionar seus problemas com mais eficiência. 

Por outro lado, o comportamento dos participantes desse estudo demonstrando 

interesse em adquirir mais conhecimento quando este é disponibilizado pela 

ferramenta mostra que ela pode também ser uma importante contribuição para 

facilitar o acesso ao conhecimento. Dessa forrna estaria auxiliando a comunidade a 

suprir alguns dos fatores para o seu sucesso, segundo Mcdermott (2000). Em longo 

prazo, os membros poderiam adquirir conhecimento com mais facilidade de acesso à 

informação e de forma mais bem estruturada, uma vez que a cadeia de conhecimento 

indicaria em que ordem estudar e onde encontrar a informação. 

O estudo experimental executado posteriormente simulou a utilização do 

sistema em um ambiente mais próximo do real, permitindo que as pessoas o utilizasse 

de forma distribuída em seus próprios ambientes de trabalho. Esse estudo confirmou o 

resultado obtido no ambiente mais controlado criado para o estudo de observação. 



Capítulo 7 - Conclusão 

Mcdermott (2002) e Wenger et al. (2002) apresentaram fatores críticos para o 

sucesso de uma comunidade de prática. Esses valores são extensíveis a comunidades 

de aprendizado, já que essas são uma especialização da anterior. Este trabalho está 

voltado para complementar o aprendizado dos membros dessa comunidade. Com isso, 

ele pode assumir um papel importante para ajudar a garantir alguns dos fatores de 

sucesso, uma vez que permite que os membros das comunidades compartilhem algum 

conhecimento com o mínimo de esforço, além de auxiliar na criação de um 

relacionamento interpessoal e estimular iniciantes a obterem informação e experiência 

com membros mais experientes. 

Parte do objetivo do sistema aqui proposto é, portanto, semi-automatizar a 

colaboração oportunística entre os membros de uma comunidade de aprendizado, 

permitindo que essa aconteça não só na sua informalidade, mas também de forma 

mais fácil, transparente e automatizada possível. Ele tenta, de uma maneira 

simplificada, determinar como cada membro da comunidade se comportou para 

adquirir conhecimento na Internet. Para isso, ele é dividido em vários módulos de 

softwares, cada um com a responsabilidade de executar um subconjunto de todas as 

tarefas necessárias para atingir seu objetivo. 

A identificação e análise desse comportamento não seriam possíveis sem a 

utilização das técnicas de mineração apresentadas nessa dissertação e empregadas na 

ferramenta implementada. Os dados brutos são extraídos durante a navegação do 

usuário, mas é através da aplicação dessas técnicas na seqüência de páginas 

navegadas, bem como no conteúdo de cada uma, que é possível lapidar e analisar as 

infoimações escondidas nos dados. 

Essa lapidação inicia-se com três etapas básicas: a preparação dos dados, que 

filtra e limpa os dados coletados, separando as visitas relevantes das não relevantes; a 

descoberta dos padrões de utilização, que minera os dados em busca de padrões de 

comportamento dos usuários; e a análise dos padrões encontrados é a etapa onde o 

usuário final do sistema minerador tem a possibilidade de visualizar e tirar conclusões 

a partir dos padrões encontrados. Essas técnicas de mineração de utilização são 

empregadas nas seqüências de URLs navegadas pelo usuário. 



A análise é finalizada com a classificação do conteúdo das páginas através de 

uma adaptação da técnica de mineração de conteúdo proposta por Larocca Neto et al. 

(2000) e conhecida como Sumarização Automática. Durante este processo, o texto de 

cada página é resumido apenas aos termos com maior relevância. Assim, se uma 

palavra pode ser significativa em um texto por sua freqüência, ela também pode 

indicar a importância relativa das sentenças que a contêm. Neste caso específico, o 

conteúdo das páginas é descrito em meio a etiquetas da linguagem de marcação 

HTML. Essa marcação, por si só, já é um indicativo importante do grau de 

importância dos termos encontrados no texto. 

Neste trabalho, os dois processos de mineração foram usados de forma 

complementar para encontrar padrões de navegação entre os assuntos das páginas e 

não entre cada URL especificamente. A mineração de utilização foi utilizada para 

descobrir os padrões de navegação através das páginas e a mineração de conteúdo foi 

utilizada para classificá-las, definindo o seu assunto principal. 

Para aprimorar a qualidade do resultado da classificação das páginas 

navegadas pelos usuários, propomos a utilização de uma técnica de classificação pelos 

próprios membros da comunidade conhecida como folksonomia. Quanto mais páginas 

forem classificadas pelos usuários, maior a porcentagem de acerto na classificação 

automática de páginas que não foram previamente classificadas. Essa técnica, no 

entanto, só é empregada com segurança porque é utilizada juntamente com as técnicas 

de mineração e de ontologia apresentadas nessa dissertação. 

Após a apresentação dos objetivos do trabalho e das técnicas utilizadas nele, 

descrevemos a arquitetura modularizada proposta para atingir tais objetivos através 

das técnicas de mineração. Essa arquitetura foi batizada de Olimpo, uma vez que cada 

módulo que a compõe recebeu o nome de uma entidade mitológica grega mencionada 

no conto de Ovidius (14). Essa arquitetura permite a classificação das páginas e a 

criação de uma cadeia de conhecimento representada por um grafo orientado de 

estruturas que carregam não só o conceito estudado pelo usuário, mas também as 

páginas que ele visitou para obtê-lo. Essa arquitetura foi implementada em um 

protótipo do sistema Olimpo que foi posteriormente submetido a um estudo 

exp eriment a1 . 

Com o desenvolvimento de um protótipo, tomou-se imediatamente necessário 

o desenvolvimento de urna ontologia que o apoiasse, já que seu funcionamento 

depende de uma ontologia durante o processo de classificação empregado pelo 



módulo Herrnes. Essa ontologia foi desenvolvida para descrever o domínio do 

paradigma de orientação a objeto e, em seguida, instanciada para a linguagem Java. 

No entanto, é importante que fique claro que essa ontologia pode ser instanciada para 

diferentes assuntos. 

No processo de construção dessa ontologia, seguimos os passos propostos por 

Noy & Mcguinness (2001) e criamos uma ontologia de domínio (mais genérica) para 

só depois especializá-la em uma ontologia de aplicação, de acordo com as 

recomendações de Guarino (1998). Observamos que, se seguidas essas 

recomendações, de fato a ontologia, além de poder ser facilmente revertida a uma 

ontologia de domínio, se necessário, é facilmente extensível a outros domínios. 

Observamos também que, como subproduto da utilização de ontologia no 

processo de classificação, este trabalho contempla as duas camadas mais baixas de 

uma ontologia de aprendizado colaborativo (SUPNITHI, 1999), uma vez que captura 

o processo de aprendizado pessoal do aprendiz, criando subsídio pra a camada mais 

baixa; e permite que os vários processos de aprendizado pessoal sejam trocados e 

fornece as fontes de consultas, criando as informações necessárias para a camada mais 

alta de negociação. 

Com protótipo da ferramenta e ontologia implementados, ambos puderam ser 

finalmente submetidos a um estudo experimental. Para isso, onze voluntários foram 

divididos em três grupos distintos e trocaram tarefas (as tarefas envolviam o 

desenvolvimento de classes simples na linguagem de programação Java) em três 

rodadas. Na primeira rodada, cada grupo recebeu uma tarefa e a executou com auxílio 

apenas de suas próprias pesquisas na Internet. Na segunda rodada, os participantes 

trocaram tarefas e as cadeias de conhecimento geradas pelo sistema. Dessa vez, os 

participantes poderiam contar com a ajuda dessas cadeias além de sua própria 

pesquisa. Na terceira e última rodada, as participantes trocaram novamente suas 

tarefas e dessa vez receberam uma cadeia de conhecimento estruturada, criada através 

da navegação de um especialista e com as correções feitas por ele. 

As análises dos dados obtidos neste estudo experiment a1 mostraram que, 

comparando tempo e número de páginas visitadas para conclusão de cada tarefa 

diminuíam drasticamente na segunda rodada, quando os participantes recebiam ajuda 

das cadeias. Conforme esperado, isso mostra que o Olimpo pode agilizar a aquisição 

de conhecimento para a solução de problemas imediatos, filtrando conteúdo na 

Intemet e selecionando páginas visitadas por outros membros. Isso agrega valor 



imediato a uma comunidade de prática, uma vez que seus membros poderiam 

solucionar seus problemas com mais eficiência. 

No entanto, o número de páginas visitadas e o tempo dispensado a execução 

das tarefas elevou-se novamente na terceira rodada do estudo de caso, o que não 

estava dentro das expectativas. Uma análise mais profunda mostrou que, de posse de 

uma cadeia mais completa e bem estruturada, os participantes do estudo de caso 

tiveram seus interesses em adquirir mais conhecimento estimulado. Isso aumentou o 

tempo de pesquisa, o número de páginas visitadas e os seus conhecimentos no 

assunto. Essa análise mostrou que o Olimpo pode também ser uma importante 

contribuição para facilitar o acesso ao conhecimento. Dessa forma, acreditamos que 

estamos auxiliando a comunidade a suprir alguns dos fatores para o seu sucesso, 

segundo Mcdermott (2000). 

Trabalhos Futuros 

A flexibilidade da arquitetura modularizada aliada à ontologia nos permite 

vislumbrar várias possibilidades de alterações e adaptações que podem gerar novas 

contribuições. Muitas já estão descritas ao longo dessa dissertação. 

Direcionando nossas atenções para o uso da ontologia, poderíamos incluir no 

sistema um módulo responsável por identificar ocorrências frequentes de navegação 

entre termos que não estão relacionados na ontologia. Com esse tipo de análise, novos 

relacionamentos poderiam ser sugeridos e negociados pela comunidade com apoio do 

sistema. Com essa funcionalidade desenvolvida, seria necessário pouco esforço para 

evoluir a utilização de folksonomia para que essa permitisse a sugestão (e 

conseqüente negociação) de novos conceitos para a ontologia por parte dos usuários. 

Em relação aos membros da comunidade de prática, a ferramenta mostrou-se 

bastante proativa no que diz respeito à captura e análise das informações. No entanto, 

a mesma proatividade é desejada no momento em que essa informação é oferecida a 

outros membros. A proposta contida nessa dissertação é verificar quando uma cadeia 

que está sendo criada por um usuário é subconjunto de uma cadeia maior que pertença 

a outro usuário. Quando isso ocorrer, a cadeia mais completa pode ser recomendada 

ao aprendiz de forma proativa. 

A microarquitetura proposta para o módulo Hermes não foi totalmente 

desenvolvida da forma proposta, no entanto poderia trazer vantagens de desempenho 

e flexibilizá-10 para inclusão de novas funcionalidades. 



A proposta desta dissertação é apenas uma instância do que pode ser realizado 

com o potencial das idéias propostas pela terceira geração da Internet. Os princípios 

da Web semântica poderão ser utilizados nas mais variadas áreas de aplicação. 

Munidos de contextualização de informação e uma arquitetura de módulos 

responsáveis por realizar o trabalho árduo, os membros de comunidades de prática e 

usuários da Internet ficarão mais livres para trocar e procurar por conhecimento de 

alto nível que somente humanos sabem trocar, e que talvez, nenhum sistema seja 

capaz de interpretá-lo corretamente. 
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Apêndice A - Modelo de Dados 

'O cot~ecimentojava: INTEGER(1U) 
t 3 exp-java-trabalho: iNTEGER(10) 
6, exp_lava-cadeira: INTMER(10) 
O expjava-tese: lNTEGER(10) 
O expiava-nnso: IfflTTEGW(10) 
9 expjava-sozlnt7o: INTEGER(Z0) 
O cert~ficacaújava: INTEGER(10) 
Q anosjava: INTEGER(10) 
8 bibilotecasjava: INTEGER[l0) 
O tecnologiasjava: WARCHAR(1000) 
4 avalj~-tl: INTEGERclD) 
.9 aval,fo,W lNTEGER(l0) 
O aval-io-t3: INTEGER(L0) 
Q avalfa-recam~nrfad~tl: NTEGER(10) 
Q aval-io-r~c~mendada,t2 fI4TEGER(10) 
Tz aval-io-rec~mendada-M: IbiTEGER(10) 

6 ilonteudo: TEXT 
3 R:-u5uarb: BIGINT(20) 
O data: DATETIME 
O rodada: INTEGERI10) 
o tarefa: J-'~TJGER(IO) "- 
3 F ~ x ~ & ~ V T E &  

Q cortteudo 



Usuário 

B 
I Média 

Apêndice B - Tabela de média de avaliações 

Tabela B.l - Número de páginas visitadas por usuário x tarefa x rodada 

9,3 / 5,7 1 5 s  1 4,7 1 7 3  1 28,O / %O 1 1 0,3 



Tabela B.2 - Tempo utilizado para pesquisa em segundos por usuário x tarefa x rodada 



Tabela B.3 - Número de conceitos existentes nas cadeias geradas a partir da navegação por usuário x tarefa 

Usuário Tarefa 1 Tarefa 2 Tarefa 3 1 

15 
Média 

1 

3 2  

3  

4 2  

3  

3 3  



Usuário I 7  

I Média 

Tabela B.4 - Avaliação das cadeias criadas pelo sistema por usuário x tarefa e por usuário x rodada 

Cadeias recomendadas 
Rodada 2 

3 
1 
1 
2 
1 
3 
3 
1 
3 

3 

2 

272 1 273 I 273 I 271 

Rodada 3 
3 
1 
3 
3 
2 
2 
3 
3 

2 

1 

2 

273 



Apêndice C - Conceitos 

Navegados 

C. Conceito inserido na cadeia pelo especialista e navegado pelo aprendiz '"3 

A inttstlsidade da cor tAepresenta o ntiinero de visitas ao conceito . Sentido recomendado pelo especialista 

JÇ Novo sentido navegado pelo aprendiz 

Figura C.1 - Legenda das figuras de conceitos navegados 

Figura C.2 - Conceitos navegados para cumprir a Tarefa 1 na rodada 1 



Figura C.3 - Conceitos navegados para cumprir a Tarefa 2 na rodada 1 

Figura C.4 - Conceitos navegados para cumprir a Tarefa 3 na rodada 1 



Figura C.5 - Conceitos navegados para cumprir a Tarefa 1 na rodada 3 

Figura C.6 - Conceitos navegados para cumprir a Tarefa 2 na rodada 3 



Figura C.7 - Conceitos navegados para cumprir a Tarefa 3 na rodada 3 



Apêndice D - Diagramas de 

Classes 

-->L-- > 

Pagina -- ,, -* 
~ernw~agiiia? 

-conle;iao Sfring O '  
-data. Dale -conleudo glri&, --------@- -relevaiicIa :Floai -----'1-"" - -- - 

-data ,Date ----- 
-larela Inleget 

O *  

I 

I 

-- -- - 

Figura D.l - Diagrama de classes do serviço Web Hera 



Figura D.2 - Diagrama de classes do plug-in Argus 



Apêndice E - Ontologia 

<?xml version=" 1 .O"?> 
<rdf:RDF 

xmlns:rdf="http://www.w3 .org/l999/02/22-rdf-syntax-ns#" 
xmlns :rdfs="http://www.w3 .org/2000/01/rdf-schema#" 
xmlns:owl="http://www.w3 .org/2002/07/owl#" 
xmlns="http://www .owl-ontologies.comíunnamed.owl#" 
xml:base="http://www.owl-ontologies.co~unnamed.owl"> 
<owl:Ontology rdf about=""/> 
<owl: Class rdf:ID="OOLanguage"> 

<rdfs:subClassOD 
<owl:Class rdf:ID="ConceptW/> 

</rdfs : subClassOf, 
<rdfs:subClassOD 
<owl:Restriction> 

<owl: someValuesFrom> 
<owl:Restriction> 
<owl: allValuesFrom> 

<owl:Class rdf:ID="Heritage"/> 
4owl: allValuesFrom> 
<owl:onProperty> 

<owl:TransitiveProperty rdfID="contém"/> 
</owl: onProperty> 

</owl:Restsiction> 
</owl: someValuesFrom> 
<owl:onProperty> 
<owl:TransitiveProperty rdfabout="#contém"/> 

</owl: onPropei-ty> 
</owl:Restsiction> 

</rdfs:subClassOf, 
<rdfs :label rdfdatatype="http://www.w3 .org/200 l/XMLSchema#string" 
>oo language</rdfs:label> 
<rdfs:label rdfdatatype="http://www.w3 .org/2001/XMLSchema#string" 
>linguagem orientada a objeto</rdfs:label> 

</owl: Class> 
<owl:Class rdfTD="Public"> 
<rdfs:label rdfdatatype="http://www.w3.org/2001/XMLSchema#string" 
>públicos4rdfs: label> 
<rdfs:label rdf:datatype="http://www.w3 .org/200 l/XMLSchema#string" 
>pública</rdfs:label> 
<rdfs :label rdf:datatype="http://www.w3 .org/200 l/XMLSchema#string" 
>público</rdfs:label> 
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#Concept"/> 
<rdfs:label rdf:datatype="http://www.w3 .org/2001/XMLSchema#string" 
>public</rdfs :label> 

</owl: Class> 



<owl:Class rdf:TD="Boolean"> 
<rdfs: label rdf: datatype="http ://www.w3 .org/200 l/XMLSchema#string" 
>boolean</rdfs:label> 
<rdfs:label rdf:datatype="http://www.w3.org/2001/XMLSchema#string" 
>booleano~/rdfs:label> 
<rdfs:subClassOf, 
<owl:Class rdf:ID="Primitive"!> 

</rdfs:subClassOf, 
</owl: Class> 
<owl:Class rdf:about="#Primitive"> 
<rdfs:label rdf:datatype="http ://www.w3 .org/2001/XMLSchema#string" 
>primitivo</rdfs:label> 
<rdfs :subClassOf, 

<owl:Class rdf:ID="DataType"/> 
</rdfs: subClass0 f, 

</owl: Class> 
<owl: Class rdf:ID="Declaration"> 
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#Concept"P 
<rdfs:label rdf:datatype="http://www.w3 .org/2001/XMLSchema#string" 
>statement</rdfs:label> 
<rdfs:label rdf:datatype="http:Ilwww.w3.org/2001/XMLSchema#string" 
>declaration</rdfs : label> 
<rdfs:label rdf:datatype="http://www.w3.org/2001/XMLSchema#string" 
>declaraÃ$Ã£o</rdfs:label> 

</owl: Class> 
<owl:Class rdf:ID="Constructor"> 
<rdfs:label rdf:datatype="http://www.w3 .org/2001/XMLSchema#string" 
>constructor<lrdfs : label> 
<rdfs :label rdf: datatype="http ://www.w3 .org/200 l/XMLSchema#string" 
>constmtor</rdfs : label> 
<rdfs:subClassOD 

<owl:Class rdf:ID="Method"/> 
</rdfs:subClassOf, 

</owl:Class> 
<owl:Class rdf:ID="TypeCast"> 
<rdfs:label rdf: datatype="http ://www.w3 .org/200 1 /XMLSchema#string" 
>cast</rdfs :label> 
<rdfs :subClassOf rdf:resource="#Concept"/> 
<rdfs:label rdf:datatype="http://www.w3.org/2001/XMLSchema#string" 
>type cast4rdfs: label> 

</owl: Class> 
<owl:Class rdf:ID="LogicalOperator"> 
<rdfs:subClassOf, 

<owl:Class rdf:ID="Operator"/> 
</rdfs:subClassOf, 
<rdfs:label rdf:datatype="http://www.w3.org/2001/XMLSchema#string" 
>logical operator</rdfs :label> 
<rdfs:label rdf:datatype="http://www.w3 .org/2001/XMLSchema#string" 
>operador 1Ã3gico</rdfs:label> 

</owl:Class> 





<rdfs:subClassOf, 
<owl:Restriction> 

<owl:onProperty> 
<owl:ObjectProperty rdf about="#podeSer"/> 

</owl:onProperty> 
<owl: allValuesFrom> 
<owl:Class rdfID="Final"/> 

</owl: allValuesFrom> 
</owl:Restriction> 

</rdfs: subClassOf, 
<rdfs :label rdf datatype="http ://www.w3 .org/200 l/XMLSchema#string" 
>method</rdfs:label> 
<rdfs:subClassOf, 
<owl:Restriction> 

<owl:allVal~~esFrom rdf:resource="#Public"/> 
<owl:onProperty> 
<owl:ObjectProperty rdf:about="#podeSer"/> 

</owl: onProperty> 
</owl:Restriction> 

</rdfs:subClassOf, 
<rdfs:subClassOf, 
<owl:Restriction> 

<owl: allValuesFrom> 
<owl:Class rdf:ID="Comment"/> 

</owl: allValuesFrom> 
<owl: onPropesty> 
<owl:TransitiveProperty rdf about="#contém"/> 

</owl:onProperty> 
</owl:Restriction> 

</rdfs:subClassOf, 
<rdfs:subClassOf, 
<owl:Class rdf:ID="ObjectModel"/> 

</rdfs:subClassOf, 
<rdfs:subClassOf, 
<owl:Restriction> 

<owl: allValuesFrom> 
<owl:Class rdf:ID="Data"l> 

</owl: allValuesFrom> 
<owl: onPropesty> 
<owl:ObjectProperty rdf about="#manipulat'/> 

</owl:onProperty> 
</owl:Restriction> 

</rdfs:subClassOf, 
<rdfs:subClassOD 
<owl :Restriction> 
<owl: allValuesFrom> 
<owl:Class rdfID="Protected"l> 

4owl: allValuesFrom> 
<owl:onProperty> 
<owl: ObjectProperty rdf: about="#podeSer"/> 



</owl:onPropesty> 
</owl:Restriction> 

</rdfs:subClassOD 
Crdfs: subClassOf, 
<owl :Restriction> 
<owl:allValuesFrom rdf:resource="#Declaration"/> 
<owl:onProperty> 
<owl:TransitivePropesty rdf:about="#contém"/> 

</owl: onPropesty> 
</owl:Restriction> 

</rdfs: subClassOf, 
<rdfs:subClassOf, 
<owl:Restriction> 

<owl: onPropesty> 
<owl:TransitivePropesty rdf:about="#contém"/> 

</owl:onProperty> 
<owl: allValuesFrom> 
<owl:Class rdf:about="#DataType"/> 

</owl: allValuesFrom> 
</owl:Restriction> 

</rdfs:subClassOf, 
</owl: Class> 
<owl:Class rdf:ID="Inner ClassM> 

<rdfs: label rdf:datatype="http:llwww.w3 .org/200 1 /XMLSchema#stiingtr 
>inner class</rdfs : label> 
<rdfs : label rdf: datatype="http ://www.w3 .org/200 l/XMLSchema#string" 
>inner</rdfs:label> 
<rdfs: label rdf:datatype="http://www.w3. orgI200 1 /XMLSchema#string" 
>innerclass</rdfs :label> 
<rdfs:subClassOf, 
<owl: Class rdf:ID="Class"/> 

</rdfs:subClassOf, 
</owl: Class> 
<owl:Class rdf:ID="Iteration"> 

<rdfs:subClassOf, 
<owl:Class rdf:about="#Statementtt/> 

</rdfs:subClassOf, 
<rdfs : label rdf: datatype="http ://www.w3. orgI200 l/XMLSchema#string" 
>interaÃ§Ã&o</rdfs:label> 
<rdfs:label rdf: datatype="http://www .w3 .org/200 1 /XMLSchema#string" 
>loop</rdfs:label> 
<rdfs:label rdf:datatype="http://www.w3.org/2001/XMLSchema#string" 
>iteration</rdfs:label> 

</owl:Class> 
<owl:Class rdf:about="#Operator"> 

<rdfs:subClassOf rdf:resource="#Concept"/> 
<rdfs:label rdf:datatype="http://www.w3 .org/200 l/XMLSchema#string" 
>operador</rdfs:label> 
<rdfs:label rdf: datatype="http://www.w3 .org/200 l/XMLSchema#string" 
>operator</rdfs:label> 



</owl:Class> 
<owl: Class rdf: about="#DataTypel'> 
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#Concept"/> 
<rdfs:label rdf:datatype="http://www.w3 .org/2001/XMLSchema#stsing" 
>tipo de dado</rdfs:label> 
<rdfs:label rdf:datatype="http://www.w3 .org/2001/XMLSchema#stsing" 
>data type</rdfs:label> 

</owl: Class> 
<owl:Class rdf:ID="ArithmeticExpression"> 
<rdfs:label rdf:datatype="http://www.w3.org/2001/XMLSchema#string" 
>aritmethic expression</rdfs:label> 
<rdfs:label rdf datatype=I1http ://www.w3 .org/200 1 /XMLSchema#string" 
>expressÃ&o aritmética</rdfs : label> 
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#Concept"/> 

</owl:Class> 
<owl:Class rdf:ID=" Jumpn> 
<rdfs:comment rdf: datatype="http ://www.w3 .org/200 l/XMLSchema#string" 
>Para colocar: break, retum.. .</rdfs:comment> 
<rdfs:subClassOD 
<owl:Class rdf:about="#Statement"/> 

</rdfs: subClassOD 
<rdfs:label rdf: datatype="http ://www.w3 .org/200 l/XMLSchema#string" 
>j ump</rdfs : label> 
<rdfs:label rdf: datatype="http ://www.w3 .org/200 l/XMLSchema#stsing" 
>salto</rdfs:label> 

dowl: Class> 
<owl:Class rdfID="Superclass"> 
<rdfs:label rdfdatatype="http://www.w3 .org/2001/XMLSchema#string" 
>super classe</rdfs :label> 
<rdfs: subClassOD 
<owl:Restriction> 
<owl: allValuesFrom> 
<owl:Class rdfID="Subclass"/> 

4owl: allValuesFrom> 
<owl: onPropesty> 

<owl:TransitivePropesty rdf:about="#contém"/> 
</owl: onPropesty> 

</owl:Restriction> 
</rdfs: subClassOf, 
<rdfs:subClassOD 
<owl:Class rdf: about="#Class"/> 

</rdfs:subClassOD 
<rdfs:label rdf:datatype="http://www.w3 .org/200 l/XMLSchema#string" 
>superclass</rdfs:label> 
<rdfs:label rdfdatatype="http://www.w3.org/2001/XMLSchema#string" 
>super class</rdfs:label> 
<rdfs :label rdf: datatype="http ://www.w3 .org/200 l/XMLSchema#string" 
>superclasse</rdfs: label> 

</owl:Class> 
<owl:Class rdf:ID="Object"> 



<rdfs:subClassOf, 
<owl:Restriction> 
<owl: onProperty> 
<owl:TransitiveProperty rdf:about="#contém"/> 

</owl: onProperty> 
<owl: allValuesFrom> 
<owl:Class rdf:ID="Field"/> 

</owl: allValuesFrom> 
</owl:Restriction> 

</rdfs: subClassOf> 
<rdfs:label rdf:datatype="http://www.w3.org/2001/XMLSchema#string" 
>instÃ$ncia<lrdfs :label> 
<rdfs:label rdf:datatype="http ://www.w3 .org/200 l/XMLSchema#string" 
>object</rdfs:label> 
<rdfs:label rdf:datatype="http://www.w3.org/2001/XMLSchema#string" 
>instance</rdfs:label> 
<rdfs:subClassOf, 
<owl:Restsiction> 
<owl: allValuesFrom> 
<owl:Class rdf:ID="Interface"/> 

</owl: allValuesFrom> 
<owl: onProperty> 
<owl:ObjectProperty rdf:ID="implementa"/> 

</owl:onProperty> 
</owl:Restriction> 

</rdfs: subClassOf, 
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#Concept"/> 
<rdfs:subClassOf, 
<owl:Restriction> 
<owl: allValuesFrom> 
<owl:Class rdf:about="#Class"/> 

</owl: allValuesFrom> 
<owl:onProperty> 
<owl:ObjectProperty rdf:ID="eInstanciaDe"l> 

</owl: onProperty> 
</owl:Restiiction> 

</rdfs:subClassOf, 
<rdfs:label rdf:datatype="http ://www.w3 .org/200 l/XMLSchema#string" 
>obj eto</rdfs:label> 
<rdfs:subClassOf, 

<owl:Restriction> 
<owl:onProperty> 
<owl: Obj ectproperty rdf:ID="eCriadoPor"/> 

</owl:onProperty> 
<owl:allValuesFrom rdf:resource="#Constructor"/> 

<lowl:Restsiction> 
</rdfs:subClassOf, 

</owl:Class> 
<owl:Class rdf:about="#StatementM> 
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#Concept"/> 



<rdfs:label rdf:datatype="http://www.w3.orgí2001/XMLSchema#string" 
>statement</rdfs :label> 

</owl:Class> 
<owl:Class rdfID="DataStmcture"> 

<rdfs:label rdf:datatype="http ://www.w3. orgI200 l/XMLSchema#string" 
>estrutura de-dados</rdfs:label> 
<rdfs: subElass0f rdf:resource="#~once~t"b 
<rdfs:label rdf:datatype="http://www.w3 .org/200 l/XMLSchema#string" 
>data-stmchire~/rdfs : label> 

</owl: Class> 
<owl:Class rdfID="RegularExpression"> 

<rdfs:label rdf:datatype="http://www.w3.org/2001/XMLSchema#string" 
>regular</rdfs : lab el> 
<rdfs:label rdf:datatype="http://www.w3.org/2001/XMLSchema#string" 
>expressÃ£o regular~/rdfs:label> 
< r d f s : s u b ~ l a s ~ ~ f  rdf:resource="#~once~t"h- 

</owl:Class> 
<owl:Class rdfID="ByteM> 

<rdfs:subClassOf rdf:resource="#Prirnitive"/> 
<rdfs:label rdf: datatype="http ://www.w3 .org/200 l/XMLSchema#string" 
>byte</rdfs:label> 

</owl: Class> 
<owl:Class rdf about="#Data"> 
<rdfs:label rdf:datatype="http://www.w3.org/2001/XMLSchema#string" 
>data</rdfs:label> 
<rdfs:subClassOf rdf:res~urce="#DataType~~/> 
<rdfs:label rdfdatatype="http://www.w3.org/2001/XMLSchema#string" 
>dado</rdfs:label> 

</owl: Class> 
<owl: Class rdf:ID="File"> 
<rdfs:label rdf:datatype="http://www.w3.org/2001/XMLSchema#string" 
>arquivo</rdfs: labeb 
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#Concept"/> 
<rdfs:label rdf: datatype="http ://www.w3 .org/200 l/XMLSchema#string" 
>file</rdfs : lab el> 

</owl: Class> 
<owl: Class rdf ID="Polimorfism"> 
<rdfs:subClassOf rdfresource="#Concept"/> 
<rdfs:label rdfdatatype="http://www.w3 .org/2001/XMLSchema#string" 
>polimorfismo</rdfs :label> 
<rdfs:label rdf:datatype="http://www.w3.org/2001/XMLSchema#string" 
>polimorfism</rdfs:label> 

</owl: Class> 
<owl:Class rdf:about="#Subclass"> 
<rdfs:subClassOf> 

<owl:Class rdf:about="#Class"!> 
</rdfs:subClassOf, 
<rdfs:subClassO~ 

<owl:Restriction> 
<owl:allValuesFrom rdf:resource="#Superclass"/> 



<owl: onProperty> 
<owl:Obj ectProperty rdf:ID="herdaDe"l> 

</owl: onPropesty> 
</owl:Restriction> 

</rdfs:subClassOf, 
<rdfs:label rdf:datatype="http://www.w3 .org/2001/XMLSchema#string" 
>sub classe</rdfs:label> 
<rdfs:label rdf datatype="http ://www.w3 .org/200 l/XMLSchema#string" 
>subclass</rdfs:label> 
<rdfs:subClassOf, 

<owl:Restsiction> 
<owl:onProperty> 

<owl:ObjectProperty rdf:ID="define"/> 
</owl: onProperty> 
<owl: allValuesFrom> 
<owl:Class rdfabout="#Field"/> 

</owl: allValuesFrom> 
</owl:Restriction> 

</rdfs:subClassOf, 
<rdfs :subClassOf, 
<owl:Restriction> 
<owl:onProperty> 
<owl:Obj ectProperty rdf:ID="herda"l> 

</owl: onProperty> 
<owl:allValuesFrom rdfresource="#Method"/> 

</owl:Restriction> 
</rdfs:subClassOf, 
<rdfs:subClassOf, 

<owl:Restriction> 
<owl: allValuesFrom> 
<owl:Class rdf about="#Field"/> 

</owl: allValuesFrom> 
<owl:onProperty> 
<owl: Obj ectProperty rdf about="#herda"l> 

</owl: onProperty> 
</owl:Restriction> 

</rdfs:subClassOf, 
<rdfs :subClassOf, 
<owl:Restriction> 
<owl:allValuesFrom rdf:resowce="#Method"/> 
<owl:onPropesty> 

<owl:ObjectProperty rdfID="redefínir"/> 
</owl: onProperty> 

</owl:Restsiction> 
</rdfs:subClassOf, 
<rdfs:label rdf:datatype="http://www.w3 .org/200 l/XMLSchema#stringn 
>sub class</rdfs:label> 
<rdfs:subClassOf, 
<owl:Restsiction> 
<owl:onProperty> 



<owl: Obj ectProperty rdf: about="#define"/> 
</owl:onPropesty> 
<owl:allValuesFrom rdf:resource="#Method"/> 

</owl:Restriction> 
</rdfs:subClassOD 
<rdfs:subClassOD 
<owl:Restriction> 
<owl: onProperty> 
<owl:Obj ectProperty rdf: about="#podeSer"/> 

</owl: onPropesty> 
<owl:allValuesFrom rdf:resource="#Superclass"/> 

</owl:Restriction> 
</rdfs:subClassOf, 
<rdfs:label rdf:datatype="http://www.w3 .org/2001/XMLSchema#string" 
>subclasse</rdfs :label> 

</owl:Class> 
<owl:Class rdf:ID="Exception"> 
<rdfs:label rdf: datatype="http ://www.w3. org1200 l/XMLSchema#string" 
>except</rdfs:label> 
<rdfs:label rdf: datatype="http ://www.w3 .org/200 l/XMLSchema#string" 
>exceÃ~Ã&o</rdfs:label> 
<rdfs:label rdf:datatype="http ://www.w3 .org/200 l/XMLSchema#string" 
>exception</rdfs :label> 
<rdfs :subClassOf rdf: resource="#Concept "I> 

</owl:Class> 
<owl:Class rdf:ID="ClassLibrary"> 
<rdfs:label rdf: datatype="http ://www.w3 .org/200 l/XMLSchema#string" 
>library</rdfs :label> 
<rdfs:subClassOD 

<owl:Restriction> 
<owl: onF'ropesty> 

<owl:TransitivePropesty rdf:about="#contém"/> 
</owl: onPropesty> 
<owl: allValuesFrom> 
<owl:Class rdf:ID="Package"/> 

</owl: allValuesFrom> 
</owl:Restriction> 

</rdfs:subClassOD 
<rdfs :subClassOD 

<owl:Restriction> 
<owl: allValuesFrom> 
<owl:Class rdf:ID="API"/> 

</owl: allValuesFrom> 
<owl:onF'ropesty> 
<owl:Obj ectProperty rdf: about="#implementa"/> 

</owl: onProperty> 
</owl:Restriction> 

</rdfs:subClassOD 
<rdfs:label rdf:datatype="http:llwww.w3.org/2001/XMLSchema#string" 
>biblioteca</rdfs: label> 



<rdfs:subClassOf rdf:resource="#Concept"!> 
<rdfs:label rdf:datatype="http:l/www.w3.org/2001/XMLSchema#string" 
>class library</rdfs:label> 

</owl: Class> 
<owl:Class rdf:ID="Integer"> 
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#Primitive"l> 
<rdfs:label rdf:datatype="http://www.w3.org/2001/XMLSchema#string" 
>integer</rdfs : label> 
<rdfs:label rdf:datatype="http://www.w3 .org/2001/XMLSchema#string" 
>inteiro</rdfs:label> 

</owl:Class> 
<owl:Class rdf:ID="String"> 
<rdfs:label rdf:datatype="http://www.w3.org/2001/XMLSchema#stsing" 
>text</rdfs:label> 
<rdfs:label rdf:datatype="http://www.w3 .org/200 l/XMLSchema#string" 
>texto</rdfs:label> 
<rdfs:label rdf:datatype="http://www.w3 .org/200 l/XMLSchema#string" 
>string</rdfs:label> 
<rdfs:subClassOf, 
<owl:Class rdf:ID="Obj ectReferenceUl> 

</rdfs: subClassOf, 
<sdfs:label rdf:datatype="http://www.w3.org/2001/XMLSchema#string" 
>strings</rdfs :label> 

</owl:Class> 
<owl:Class rdf:about="#Comment"> 
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#Concept"/> 
<sdfs:label rdf: datatype="http://www.w3 .orgí2001/XMLSchema#string" 
>comment</rdfs : lab el> 
<rdfs:label rdf:datatype="http://www.w3.org/2001/XMLSchema#string" 
BcomentÃi rio</rdfs:label> 

</owl:Class> 
<owl:Class rdf:about="#Field"> 
<rdfs: label rdf:datatype="http ://www.w3 .org/200 l/XMLSchema#string" 
>campo</rdfs : label> 
<rdfs:label rdf:datatype="http://www.w3 .org/200l/XMLSchema#string" 
>propesty</rdfs: label> 
<rdfs:subClassOf, 
<owl:Restsiction> 
<owl:allValuesFrom rdf:resource="#DataType"/> 
<owl: onPropesty> 
<owl:TransitivePropesty rdf:about="#contém"/> 

</owl:onProperty> 
</owl:Restriction> 

</sdfs: subClassOf, 
<rdfs:label rdf:datatype="http://www.w3 .org/200 l/XMLSchema#string" 
>atributo</rdfs:label> 
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#Concept"/> 
<rdfs:label rdf:datatype="http://www.w3.org/2001/XMLSchema#string" 
>propriedade</rdfs:label> 
<rdfs:subClassOf, 



<owl:Restsiction> 
<owl:allValuesFrom rdfre~ource=~~#Data~'/> 
<owl:onProperty> 
<owl:TransitiveProperty rdf:about="#contém"/> 

</owl: onProp erty> 
</owl:Restriction> 

</rdfs:subClassOf, 
</owl: Class> 
<owl:Class rdf about="#Class"> 
<rdfs:subClassOfi 
<owl:Restriction> 
<owl:allValuesFrom rdfresource="#Field"l> 
<owl:onProperty> 
<owl:TransitiveProperty rdf:about="#contém"/> 

</owl: onProperty> 
</owl:Restsiction> 

</rdfs: subClassOf, 
<rdfs:label rdf:datatype="http://www.w3.0rg/2001/XMstringt'  
>class</rdfs:label> 
<rdfs:label rdf datatype="http://www.w3 .org/200 l/XMLSchema#string" 
>classe</rdfs:label> 
<rdfs:subClassOf, 
<owl:Class rdf:about="#ObjectReference"/> 

</rdfs: subClassOfi 
<rdfs:subClassOfi 
<owl:Restriction> 
<owl: onProperty> 
<owl:TransitiveProperty rdf about="#contém"/> 

</owl: onProperty> 
<owl:allValuesFrom rdf:resource="#Method"/> 

</owl:Restriction> 
</rdfs:subClassOD 
<rdfs:subClassOf, 
<owl:Restriction> 

<owl:allValuesFrom rdfresource="#Inner - Class"/> 
<owl: onProperty> 
<owl:TransitiveProperty rdf:about="#contém"/> 

</owl: onProperty> 
</owl:Restriction> 

d d f s :  subClassOf, 
<rdfs:subClassO.f> 
<owl:Restriction> 
<owl: allValuesFrom rdfresource="#Obj ect"/> 
<owl:onProperty> 
<owl:InverseFunctionalProperty rdf:ID="instanciat ' /> 

</owl:onProperty> 
</owl:Restsiction> 

</rdfs: subClassOf, 
<rdfs:subClassO~ 
<owl:Restsiction> 



<owl: onPropesty> 
<owl: Obj ectProperty rdf: about="#implementa"!> 

</owl: onPropesty> 
<owl: allValuesFrom> 
<owl:Class rdf about="#Interfacett/> 

</owl: allValuesFrom> 
</owl:Restriction> 

</rdfs:subClassOf, 
</owl: Class> 
<owl:Class rdf:about="#API"> 
<rdfs:label rdf:datatype="http://www.w3 .org/200 l/XMLSchema#string" 
>api</rdfs :label> 
<rdfs:subClassOf rdfresource="#Concept"/> 
<rdfs:subClassOf, 
<owl:Restriction> 
<owl:onProperty> 
<owl:TransitiveProperty rdfabout="#contém"/> 

</owl: onPropesty> 
<owl:allValuesFrom> 
<owl:Class rdfabout="#Interface"/> 

</owl: allValuesFrom> 
</owl:Restriction> 

</rdfs : subClassOf, 
<rdfs:label rdfdatatype="http://www.w3.org/2001/XMLSchema#string" 
>application program interface</rdfs:label> 

</owl: Class> 
<owl:Class rdf:about="#Finaln> 
<rdfs:label rdf:datatype="http://www.w3 .org/200 1 /XMLSchema#stringtt 
>final</rdfs : lab el> 
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#Concept"/> 

</owl:Class> 
<owl: Class rdf:ID="Qualifier"> 
<rdfs:label rdf datatype="http ://www.w3. org/200 l/XMLSchema#string" 
>qualifier</rdfs : label> 
<rdfs:label rdf:datatype="http://www.w3.org/2001/XMLSchema#string" 
>qualificador</rdfs :label> 
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#Concepttt/> 
<rdfs:comment rdf:datatype="http://www.w3.org/2001/XMLSchema#string" 
>pra colocar static por exemplo</rdfs : comment> 

</owl:Class> 
<owl:Class rdfID="Double"> 

<rdfs:label rdfdatatype="http://www.w3.org/2001/XMLSchema#string" 
>double</rdfs : label> 
<rdfs:label rdfdatatype="http://www.w3.org/2001/XMLSchema#string" 
>decimais</rdfs:label> 
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#Primitivet'/> 
<rdfs:label rdf:datatype="http://www.w3.org/2001/XMLSchema#string" 
>decimal</rdfs :label> 

</owl:Class> 
<owl:Class rdf:ID="Pattem"> 



<rdfs :label rdf: datatype="http://www.w3 .org/200 l/XMLSchema#string" 
>padrÃ£o</rdfs:label> 
<rdfs:label rdf:datatype="http://www.w3.org/2001/XMLSchema#string" 
>pattein</rdfs: label> 
<rdfs:label rdf:datatype="http://www.w3.org/2001/XMLSchema#stiing" 
>padrÃpes</rdfs:label> 
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#Concept"/> 
<rdfs:label rdf:datatype="http://www.w3 .org/2001/XMLSchema#string" 
>pattems</rdfs :label> 

</owl:Class> 
<owl:Class rdfID="Socket"> 
<rdfs:label rdfdatatype="http://www.w3 .org/200 l/XMLSchema#string" 
>socket</rdfs:label> 
<rdfs:label rdf:datatype="http://www.w3 .org/200 l/XMLSchema#string" 
>sockets</rdfs:label> 
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#Concept"l> 

</owl: Class> 
<owl:Class rdf:ID="AbstractClass"> 
<rdfs:subClassOf rdfresource="#Superclasst'/> 
<rdfs:label rdf:datatype="http://www.w3.org/2001/XMLSchema#string" 
>classe abstrata</rdfs:label> 
<rdfs :label rdf: datatype="http://www.w3 .org/200 1 /XMLSchema#stringt ' 
Babstract class</rdfs:label> 

</owl:Class> 
<owl:Class rdfID="ExceptionTreatment"> 
<rdfs:label rdf:datatype="http://www.w3 .org/200 l/XMLSchema#string" 
>exception treatment</rdfs:label> 
<rdfs :subClassOf rdf:resource="#Conceptt'/> 
<rdfs:label rdfdatatype="http://www.w3 .org/2001/XMLSchema#string" 
>tratamento de exceÃ§Ã£o</rdfs : label> 

</owl: Class> 
<owl:Class rdfID="RelationalOperator"> 
<rdfs:label rdf:datatype="http://www.w3.org/2001/XMLSchema#string" 
>operador relacional</rdfs:label> 
<rdfs:label rdfdatatype="http://www.w3.org/2001/XMLSchema#string" 
Brelational operator</rdfs:label> 
<rdfs:subClassOf rdfresource="#Operator"/> 

</owl: Class> 
<owl:Class rdfID="Character"> 
<rdfs :label rdf: datatype="http ://www.w3 .org/200 1 /XMLSchema#string" 
>character</rdfs :label> 
<rdfs :subClassOf rdf resource="#Primitivett/> 
<rdfs:label rdfdatatype="http://www.w3.org/2001/XMLSchema#string" 
>caractere</rdfs:label> 

</owl: Class> 
<owl:Class rdfID="Constant"> 
<rdfs:label rdfdatatype="http://www.w3.org/2001/XMLSchema#string" 
>constante</rdfs:label> 
<rdfs:label rdf: datatype="http://www.w3 .org/200 l/XMLSchema#string" 
>constant</rdfs :label> 



<rdfs:subClassOf rdf:resource="#Concept"/> 
</owl: Class> 
<owl:Class rdf:ID="Thread"> 
<rdfs :subClassO f rdf:resource="#Concept"/> 
<rdfs :label rdf:datatype="http://www.w3 .org/200 l/XMLSchema#string" 
>thsead</rdfs: label> 
<rdfs:label rdf: datatype="http ://www.w3 .org/200 l/XMLSchema#string" 
>thseads</rdfs:label> 

</owl: Class> 
<owl: Class rdf about="#Variable"> 
<rdfs:label rdf: datatype="http://www.w3. org/200 l/XMLSchema#string" 
>variable<lrdfs:label> 
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#Concept"/> 
<rdfs :subClassOf, 
<owl:Restriction> 
<owl:onProperty> 

<owl:TransitivePropesty rdf:about="#contém"/> 
</owl: onProperty> 
<owl:allValuesFrom rdf:resource="#DataType"/> 

</owl:Restriction> 
</rdfs:subClassOf, 
<rdfs:label rdf: datatype="http://www.w3 .org/200 l/XMLSchema#string" 
>variÃ i vel</rdfs : labeb 
<rdfs:subClassOf, 
<owl:Restsiction> 
<owl:allValuesFrom rdf:resource="#Datat'/> 
<owl: onProperty> 
<owl:TransitiveProperty rdf:about="#contém"/> 

</owl: onPropesty> 
</owl:Restriction> 

</rdfs:subClassOf, 
</owl: Class> 
<owl:Class rdf: about="#Obj ectReferenceU> 
<rdfs :label rdf:datatype="http:/lwww.w3 .org/200 l/XMLSchema#string" 
>obj ect reference</rdfs: labeb 
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#DataType"/> 

</owl:Class> 
<owl:Class rdf:ID="Scope"> 
<rdfs:comment rdf:datatype="http://www.w3 .org/2001/XMLSchema#string" 
>Pode ser instanciado em Público, protegido e privado</rdfs:comment> 
<rdfs:label rdf:datatype="http://www.w3 .org/200 l/XMLSchema#string" 
>scope</rdfs: label> 
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#Concept"/> 
<rdfs:label rdf:datatype="http://www.w3.org/2001/XMLSchema#string" 
>escopo</rdfs:label> 

</owl: Class> 
<owl:Class rdf:ID="DateTime"> 
<rdfs:label rdf:datatype="http://www.w3.org/2001/XMLSchema#string" 
>date</rdfs :label> 
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#ObjectReference"/> 



<rdfs:label rdfdatatype="http://www.w3.org/2001/XMLSchema#string" 
>datetime</rdfs:label> 
<rdfs:label rdf:datatype="http ://www.w3 .org/200 l/XMLSchema#string" 
>timestamp</rdfs:label> 
<rdfs:label rdfdatatype="http://www.w3 .org/2001/XMLSchema#string" 
>data</rdfs:label> 
<rdfs:label rdf datatype="http://www.w3 .org/200 l/XMLSchema#string" 
>hora</rdfs: label> 
<rdfs:label rdf:datatype="http://www.w3 .org/200 l/XMLSchema#string" 
>tempo</rdfs : label> 

</owl:Class> 
<owl:Class rdfID="Arsay"> 
<rdfs:label rdfdatatype="http://www.w3.org/200l/XMLSchema#string" 
>asray</rdfs : lab el> 
<rdfs:label rdfdatatype="http://www.w3.org/2001/XMLSchema#string" 
>matriz</rdfs : label> 
<rdfs:label rdfdatatype="http://www.w3 .org/2001/XMLSchema#string" 
>matrix</rdfs : label> 
<rdfs:label rdf datatype="http:/lwww .w3 .org/2001/XMLSchema#string" 
>vector</rdfs : label> 
<rdfs:label rdfdatatype="http://www.w3 .org/2001/XMLSchema#string" 
>vetor</rdfs:label> 
<rdfs:subClassOf rdfresource="#Primitive"/> 

</owl:Class> 
<owl:Class rdfabout="#Heritage"> 
<rdfs:label rdf:datatype="http://www.w3 .org/2001/XMLSchema#string" 
>heritage</rdfs :label> 
<rdfs:label rdfdatatype="http://www.w3.org/200l/XMLSchema#string" 
>hera&§ a</rdfs :label> 
<rdfs:subClassOf rdfresource="#Concept"/> 
<rdfs:label rdf datatype="http ://www.w3 .org/200 l/XMLSchema#string" 
>inherit</rdfs: label> 

</owl:Class> 
<owl:Class rdf about="#Private"> 

<rdfs:label rdf:datatype="http://www.w3 .org/2001/XMLSchema#string" 
>privada</rdfs : label> 
<rdfs:label rdfdatatype="http://www.w3 .org/2001/XMLSchema#string" 
>privados</rdfs :label> 
<rdfs:label rdfdatatype="http://www.w3 .org/200 l/XMLSchema#string" 
>private</rdfs:label> 
<rdfs:label rdfdatatype="http://www.w3.org/2001/XMLSchema#string" 
>privado</rdfs :label> 
<rdfs:subClassOf rdfresource="#Concept"/> 
<rdfs:label rdfdatatype="http://www.w3 .org/2001/XMLSchema#string" 
>privadas</rdfs: labeb 

</owl:Class> 
<owl:Class rdCabout="#ObjectModel"> 

<rdfs:subClassOf rdfresource="#Concept"/> 
<rdfs:label rdfdatatype="http://www.w3 .org/2001/XMLSchema#string" 
>object model</rdfs:label> 



</owl: Class> 
<owl: Class rdf: about="#Deprecated"> 
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#Concept"/> 
<rdfs:label rdf:datatype="http://www.w3 .org/2001/XMLSchema#string" 
>deprecated</rdfs: label> 

</owl: Class> 
<owl:Class rdf:about="#Interface"> 
<rdfs: label rdf:datatype="http ://www.w3. org1200 l/XMLSchema#string" 
>interface</rdfs : label> 
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#AbstractClass"/> 

</owl: Class> 
<owl:Class rdf:ID="Collection"> 
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#DataStructure"/> 
<rdfs:label rdf:datatype="http://www.w3 .org/2001/XMLSchema#string" 
>coleÃ§Ã£o</rdfs:label> 
<rdfs:label rdf:datatype="http://www.w3.org/2001/XMLSchema#string" 
>collections</rdfs: labeb 
<rdfs:label rdf:datatype="http://www.w3.org/2001/XMLSchema#st~ng" 
>collection</rdfs:label> 
<rdfs: label rdf:datatype="http ://www.w3 .org/200 l/XMLSchema#string" 
>coleÃ~Ãpes</rdfs:label> 

</owl: Class> 
<owl: Class rdf: about="#Package"> 

<rdfs:subClassOf, 
<owl:Restriction> 
<owl:allValuesFrom rdf:resource="#Interface"/> 
<owl :onProperty> 
<owl:TransitiveProperty rdf:about="#contémtt/> 

</owl:onProperty> 
</owl:Restriction> 

</rdfs:subClassOf, 
<rdfs:subClassOf, 
<owl:Restriction> 
<owl:allValuesFrom rdf:resource="#APIt'/> 
<owl:onProperty> 
<owl:ObjectProperty rdf: about="#implementa"/> 

</owl:onProperty> 
</owl:Restriction> 

</rdfs:subClassOf, 
<rdfs :label rdf: datatype="http ://www. w3 .org/200 l/XMLSchema#stringtt 
>pacote</rdfs: label> 
<rdfs:label rdf:datatype="http://www.w3.org/2001/XMLSchema#string" 
>package</rdfs:label> 
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#Concept"/> 
<rdfs:subClassOf, 

<owl:Restriction> 
<owl: onProperty> 
<owl:TransitiveProperty rdf:about="#contém"/> 

</owl: onProp erty> 
<owl:allValuesFrom rdf:resource="#Class"/> 



</owl:Restriction> 
</rdfs:subClassOf, 

</owl: Class> 
<owl:Class rdf:ID="Conditional"> 
<rdfs:label rdf:datatype="http://www.w3.org/2001/XMLSchema#string" 
>conditional</rdfs : labeb 
<rdfs: label rdf:datatype="http ://www.w3 .org/200 l/XMLSchema#string" 
>condicional</rdfs:label> 
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#Statement"/> 
<rdfs:label rdf:datatype="http://www.w3 .org/2001/XMLSchema#string" 
>desvio condicional</rdfs:label> 

<lOwl: clasS> 
<owl:Class rdf: about="#Protected"> 

<rdfs:label rdf:datatype=" http ://www .w3 .org/2001/XMLSchema#string" 
>protected</rdfs:label> 
<rdfs:label rdf:datatype="http://www.w3.org/200l/XMLSchema#string" 
>protegido</rdfs:label> 
<rdfs:label rdf: datatype="http ://www.w3 .org/200 1 /XMLSchema#string" 
>protegidas</rdfs:label> 
<rdfs:subClassOf rdf:resource="#Concept"/> 
<rdfs:label rdf:datatype="http://www.w3.org/2001/XMLSchema#string" 
>protegidos</rdfs :label> 

</owl: Class> 
<owl:ObjectProperty rdf:about="#herda"> 

<rdfs:domain rdf:resource="#Subclass"/> 
<rdfs :range> 
<owl: Class> 
<owl:unionOf rdf:parseType="Collection"> 
<owl:Class rdf:about="#Method"l> 
<owl: Class rdf: about="#Field"l> 

</owl:unionOf> 
</owl: Class> 

</rdfs :range> 
</owl: Obj ectProperty> 
<owl:ObjectProperty rdf:about="#eInstanciaDe"> 
<rdfs:range rdf:resource="#Class"/> 
<rdfs:domain rdfresource="#Object"/> 
<owl: equivalentProperty> 
<owl:InverseFunctionalProperty rdf: about="#instancia"/> 

</owl: equivalentProperty> 
<owl:inverseOf> 
<owl:InverseFunctionalProperty rdf:about="#instancia"/> 

</owl:inverseOf> 
<rdf type 

rdf:resource="http://www.w3 .org/2002/07/owl#InverseFunctionalProperty"/> 
</owl:ObjectProperty> 
<owl:ObjectProperty rdf:about="#define"> 
<rdfs:range> 
<owl:Class> 
<owl:unionOf rdf:parseType="Collection"> 



<owl: Class rdf: about="#Method"/> 
<owl:Class rdf:about="#Field"/> 

</owl:unionOfi 
</owl: Class> 

</rdfs:range> 
<rdfs:domain rdf:resource="#Subclass"/> 

</owl:Obj ectProperty> 
<owl:ObjectProperty rdfabout="#eCriadoPor"> 
<rdfs: domain rdf:resource="#Obj ect"/> 
<rdfs:range rdf:resource="#Constnictor"l> 

</owl:Obj ectProperty> 
<owl:ObjectProperty rdf:about="#implementa"> 
<rdfs: domain> 
<owl: Class> 
<owl:unionOf rdf:parseType="Collection"> 

<owl:Class rdf: about="#ClassLibrary"/> 
<owl: Class rdf: about="#Package"/> 
<owl:Class rdf:about="#Class"/> 
<owl:Class rdf:about="#Object"/> 

</owl:unionOf> 
</owl:Class> 

</rdfs : domain> 
<rdfs:range> 
<owl:Class> 
<owl:unionOf rdfparseType="Collection"> 
<owl:Class rdf:about="#API"/> 
<owl: Class rdf about="#Interfacet'/> 

</owl:unionOf> 
</owl: Class> 

</rdfs :range> 
</owl: ObjectPropei-ty> 
<owl: ObjectProperty rdf: about="#herdaDeW> 
<rdfs:domain rdf:resource="#Subclass"/> 
<rdfs:range rdf:resource="#Superclass"l> 

</owl:Obj ectProperty> 
<owl:ObjectProperty rdf:about="#rnanipulatt> 
<rdfs :range> 
<owl: Class> 
<owl:unionOf rdf:parseType="Collection"> 
<owl:Class rdf about="#Data"l> 
<owl:Class rdf:about="#Variable"l> 

</owl:unionOf> 
</owl: Class> 

</rdfs :range> 
<rdfs:domain rdf:resource="#Method"l> 

</owl:Obj ectProperty> 
<owl:ObjectProperty rdf:about="#redefinir"> 

<rdfs:domain rdf:resource="#Subclass"/> 
<rdfs:range rdf:resource="#MethodUl> 

</owl: ObjectProperty> 



<owl:ObjectProperty rdf:about="#podeSertt> 
<rdfs :range> 
<owl:Class> 
<owl:unionOf rdf:parseType="Collection"> 

<owl:Class rdf:about="#Superclass"/> 
<owl: Class rdf: about="#Deprecated"/> 
<owl:Class rdf: about="#Final"/> 
<owl:Class rdf:about="#Public"/> 
<owl:Class rdf: about="#Private"/> 
<owl:Class rdf:about="#Protected"/> 

</owl:unionOf, 
I 

</owl:Class> 
</rdfs :range> 
<rdfs : domain> 
<owl:Class> 
<owl:unionOf rdf:parseType="Collection"> 

<owl:Class rdf:about="#Subclass"/> 
<owl:Class rdf:about="#Method"/> 

</owl:unionOf, 
</owl:Class> 

</rdfs : domain> 
</owl: Obj ectProperty> 
<owl:DatatypePropesty rdf:ID="eSerializavel"> 
<rdfs:range rdf:resource="http://www.w3 .org/2001/XMLSchema#boolean"/> 
<rdfs:domain rdf:resource="#Object"l> 

4owl:Datat ypeProperty> 
<owl:TransitiveProperty rdf:about="#contémtt> 
<rdfs: domain> 

<owl: Class> 
<owl:unionOf rdf:parseType="Collection"> 
<owl:Class rdf about="#Class"/> 
<owl:Class rdf:about="#OOLanguage"/> 
<owl:Class rdf:about="#ClassLibrary"/> 
<owl:Class rdf: about="#Packaget'/> 
<owl:Class rdf: about="#API"/> 
<owl:Class rdf:about="#Object"/> 
<owl:Class rdf:about="#Method"l> 
<owl: Class rdf: about="#Variablel'/> 
<owl:Class rdf:about="#Field"/> 

</owl:unionOf, 
</owl: Class> 

</rdfs : domain> 
<rdf:type rdf:resource="http://www.w3 .org/2002/07/owl#0bjectProperty"l> 
<rdfs :range> 
<owl: Class> 
<owl:unionOf rdf:parseType="Collection"> 
<owl: Class rdf: about="#Field"/> 
<owl:Class rdf:about="#Heritage"l> 
<owl:Class rdf about="#Method"B 
<owl:Class rdf:about="#Package"/> 



<owl:Class rdf about="#Statementt'/> 
<owl:Class rdf:about="#Declaration"/> 
<owl: Class rdf: about="#Cornrnent"/> 
<owl:Class rdf:about="#DataType"l> 

</owl:unionOf, 
</owl:Class> 

</rdfs :range> 
</owl:TransitiveProperty> 
<owl:InverseFunctionalPropesty rdf:about="#instancia"> 
<rdf:type rdf:resource="http://www.w3 .org/2002/07/owl#0bj ectProperty"l> 
<owl:equivalentProperty rdf:resource="#eInstanciaDe"/> 
<rdfs:range rdf:resource="#Object"/> 
<owl:inverseOf rdf:resource="#eInstanciaDe"l> 
<owl:sameAs rdfresource="#eInstanciaDe"/> 
<rdfs:domain rdf:resource="#Classl'/> 
</owl:InverseFunctionalPropesty> 


