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RESUMO

Este projeto tem como objetivo apresentar os diversos métodos utilizados para o
desenvolvimento de sistemas de recomendacdo de itens para usuérios e aplicar o método de
recomendacdo baseado em contetdo a um protétipo de sistema que tem por finalidade
recomendar livros para usuarios. Este trabalho expde os métodos mais populares para a
criacdo de sistemas capazes de oferecer itens (produtos) de acordo com o gosto do usuario,
como filtragem colaborativa e o baseado em conteldo. Também salienta técnicas que podem
ser aplicadas para o calculo da similaridade entre duas entidades, sendo estas, itens ou
usuérios, como o metodo de Pearson, calculo do Cosseno de vetores e mais recentemente,
uma proposta de utilizacdo de um sistema bayesiano sob uma distribuicdo de Dirichlet. Este
trabalho também possui o propoésito de passar por diversos pontos sobre a concepc¢do de uma
aplicacdo online, ou seja, um website, tratando ndo s6 de questbes orientadas a algoritmos,
mas também a definicdo de ferramentas de desenvolvimento e técnicas de melhoramento da
experiéncia do usuario. As ferramentas utilizadas para o desenvolvimento da pagina sdo
listadas, e um tdpico sobre design de layout também € discutido com a finalidade de enfatizar
a importancia do layout sobre a aplicacdo. Ao final, alguns exemplos de utilizacdo de sistemas
de recomendacao sdo discutidos a fim de apresentar situacGes de aplicacdes.

Palavras-chave: sistemas de recomendacdo; sistema baseado em conteddo; website; user
experience; recomendacao de produtos.



ABSTRACT

This project aims to explore the many methods used for the development of recommendation
systems to user’s items and apply the content-based recommendation method on a prototype
system whose purpose is to recommend books to users. This paper exposes the most popular
methods for creating systems capable of providing items (products) according to user
preferences, such as collaborative filtering and content-based. It also point different
techniques that can be applied to calculate the similarity between two entities, for items or
users, as the Pearson’s method, calculating the cosine of vectors and more recently, a proposal
to use a Bayesian system under a Dirichlet distribution. In addition, this work has the purpose
to go through various points on the design of an online application, or a website, dealing not
only oriented algorithms issues, but also the definition of development tools and techniques to
improve the user’s experience. The tools used for the development of the page are listed, and
a topic about web design is also discussed in order to emphasize the importance of the layout
of the application. At the end, some examples of recommender systems are presented for
curiosity, learning and research purposes.

Keywords: recommender systems; system based on content; website; user experience;
product recommendation.
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1. INTRODUCAO

Diariamente é gerada na internet uma gigantesca quantidade de informacGes, dos mais
variados tipos. Esta produgédo exagerada torna a mineracao de dados extremamente laborosa, e
consequentemente, a busca por informacdes mais concisas ou especificas tém se tornado cada
vez mais complicada.

“l have a dream for the Web [in which computers] become capable of analyzing all the data on the Web
— the content, links, and transactions between people and computers. A "Semantic Web", which makes
this possible, has yet to emerge, but when it does, the day-to-day mechanisms of trade, bureaucracy and
our daily lives will be handled by machines talking to machines. The "intelligent agents" people have
touted for ages will finally materialize.”* (BERNERS-LEE e FISCHETTI, 1999, cap. 12).

Os mecanismos de busca atuais logo ndo serdo mais capazes de varrer tantas informacdes que
ndo possuem significados ou conexdes com outras informacdes, € isso prejudicara a qualidade
com que os resultados serdo exibidos para o usuério. Partindo deste principio, algumas
iniciativas passaram a buscar uma nova abordagem para analise de dados na internet. Estes
esforgos se tornaram, o que hoje é chamado de, Web 3.0.

Dentro deste volume crescente de informacdes, pode-se observar o crescimento de
plataformas com bases de dados gigantescas, tanto de produtos quanto de usuarios, como por
exemplo as péginas de comércio eletronico, ou e-commerces. Grandes e-commerces possuem
bases enormes de produtos e suas descri¢les, e este volume acarreta problemas na hora de
oferecer conteudo a seus clientes. Foi pensando nisto que diversas solu¢des foram propostas,
com a finalidade de extrair informac6es precisas e apresenta-las de forma estratégica visando
aumentar as oportunidades de lucro. Assim, surgiram sistemas capazes de coletar informacoes
sobre clientes e oferecer um conteldo correspondente aos seus interesses sem que ele
necessite buscar por estas informacgfes. Um sistema de recomendacdo de produtos é um
conjunto de métodos que visam analisar um perfil de determinado usuério e a partir destas
informagdes, buscar conteddo que tenha alguma semelhanca com as caracteristicas
compartilhadas. Além da oportunidade de aumento de vendas, estes sistemas também podem
ser aplicados em diversas outras areas, com o intuito de auxiliar as buscas dos usuérios,
oferecendo produtos antes mesmo dele procurar. Assim, este tipo de sistema age como um
suporte a tomada de decisao.

Desta forma, o objetivo deste trabalho é propor um sistema de recomendacdo de produtos
baseado em conteudo. O sistema devera ser capaz de analisar o perfil de um usuario e auxilia-
lo na busca por produtos dentro de um website, oferecendo-lhe itens de possivel interesse.

Os sistemas de recomendacgdo de produtos podem utilizar diversas técnicas, dentre elas a
filtragem colaborativa, recomendacdo baseada em conteudo e a recomendacdo baseada em
clusters. Este trabalho discutira a ideia principal de cada técnica, e demonstrara, por meio de
uma aplicacdo, como a técnica de recomendagdo baseada em contetido funciona dentro de um
ambiente, em prol da obtencdo do melhor contetdo possivel para os usuarios. Além disso, 0

1 “Eu tenho um sonho onde a Web [e os computadores conectados a ela] serdo capazes de analisar todos os
dados da Web — conteudo, links, e transagdes entre pessoas e computadores. A “Web semantica”, a qual torna
tudo isso possivel, ainda ndo emergiu, mas quando acontecer, todos 0s mecanismos de troca, burocracia e nossas
atividades didrias serdo todas gerenciadas por maquinas conversando com maquinas. Os tdo prometidos “agentes
inteligentes” se tornara realidade”, (Tradug@o nossa).
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projeto também abrange outras questdes, como o web design e a engenharia de software, e
visita também diversas ferramentas e métodos para o desenvolvimento de um website
moderno de carater comercial.

O objeto utilizado como item de recomendacao neste trabalho gira em torno do universo dos
livros. A ideia de criar um sistema capaz de recomendar livros, autores e géneros partiu da
dificuldade que os usuario tém para encontrar informac6es precisas devido ao grande volume
de dados vigente na internet. Este projeto vem com o propésito de oferecer uma ferramenta de
suporte a busca de informacgfes, tendo como intuito apresentar itens baseados nas acdes
anteriores e nos interesses vindos do perfil de um usuario.

De acordo com o Google?, existem cerca de 130 milhdes de livros espalhados pelo mundo.
Isto quer dizer que hd muita informacéo a ser varrida, analisada e apresentada (PARR, 2010).
Assim, a preocupagdo com o desenvolvimento de ferramentas que possam auxiliar as pessoas
a buscarem as melhores opcdes de acordo com seus interesses se faz evidente. Em
contrapartida, uma ferramenta como essa também oferece informacgdes valiosas sobre quais
sdo os titulos mais buscados e qual a relagdo que um objeto (livro, autor, género, etc) tém com
outro objeto. Este célculo que determina a similaridade entre dois objetos ajuda na
classificacdo das obras e seus autores, e pode vir a se tornar objeto de pesquisa e aplicacdo
tanto no &mbito comercial, por meio do desenvolvimento de uma pégina de comércio
eletronico como a Amazon®, quanto no dmbito cientifico, por meio da catalogacio das obras,
como o Goodreads* e 0 Google Books®.

A motivacdo para este trabalho parte da dificuldade que muitos usuarios tém em decidir quais
obras eles devem ler. Esta dificuldade advém das mais variadas causas, entre elas a
dificuldade de encontrar obras que tenham caracteristicas que os interessem, o preconceito de
iniciar uma nova leitura ou até mesmo a falta de informac@es sobre outras obras.

A partir dai, surgiu a vontade de criar um sistema que fosse capaz de suprir essa necessidade e
solucionar estes problemas ao oferecer itens similares aos interesses das pessoas.

A opcéo pelo universo da leitura vem da paixdo que o autor deste trabalho tem para com 0s
livros, e pela curiosidade em desenvolver um sistema que fosse capaz de auxiliar usuérios na
escolha dos mesmaos.

Devido ao grande volume de informacdes ao qual somos bombardeados constantemente, um
sistema que ofereca suporte a essas buscas e seja capaz de recomendar livros, autores e
géneros antes mesmo de iniciar a procura pode ser de vital importancia para a aplicacéo, pois
evita a evasao de usuarios devido a exaustdo da pesquisa por produtos especificos. Além do
mais, a propaganda direcionada e personalizada ajuda a manter os clientes ativos,
apresentando sempre novos conteldos cujo usuario possa acessar, e em casos de aplicaces
comerciais, representa um ponto vital pois pode garantir um aumento na venda de produtos.

2 Companhia americana de tecnologia cujo um dos projetos, o Google Books, tem o propdsito de digitalizar
todas as obras ja escritas no mundo. Site: http://www.google.com.br/googlebooks/about/

3 Companhia americana especializada em comércio eletrdnico. Site: http://www.amazon.com/

4 Site que oferece um servico de classificacdo e avaliacéo de livros. Site: http://www.goodreads.com/

® Projeto que oferece livros digitalizados para o publico. Site: http://books.google.com/
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Por isso, unindo o interesse pela inteligéncia artificial, mineracdo de dados e desenvolvimento
de projetos, algoritmos e a paixdo pelos livros, este trabalho vem como um protétipo de
solucdo para este problema, abordando cada topico de forma isolada.

Inicialmente este trabalho foi dividido em 3 etapas diferentes, que sdo as seguintes: estudo
sobre a teoria a ser aplicada e embasamento cientifico; estudo sobre as ferramentas para o
desenvolvimento e prova do método; desenvolvimento da aplicacdo (unido das duas primeiras
etapas).

A primeira etapa ocorreu de forma breve no inicio, tomando maior forca nas etapas criticas do
projeto, ou seja, durante a implementacéo do algoritmo e o desenvolvimento da estrutura de
dados. Este periodo compreende o tempo destinado as pesquisas sobre o funcionamento de
um sistema convencional de recomendacdo e sua forma de atuagdo sobre os interesses do
usuario. Estudos sobre estruturas de dados, ontologias, redes neurais e mineracdo de dados
também foram necessarios para melhor entendimento e dominio do assunto principal tratado.

A etapa dois se deu ao longo de todo o projeto e envolveu estudos sobre as linguagens de
programacdo PHP, Javascript, CSS e HTML para a producdo da pagina de internet. O modelo
de arquitetura de software aplicado durante o processo de producdo foi o0 MVC (Modelo
Controle e Visdo). O modelo MVVM (Modelo Visao Visdo Modelo) também foi considerado
durante a concepcao da arquitetura do sistema.

Ao final, a etapa trés envolveu a unido de todos 0s conceitos estudados durante as etapas
anteriores para a criacdo de um sistema online de recomendacdo de produtos baseado em
palavras-chave. Abaixo, a tabela 1 mostra como as etapas foram divididas ao longo do tempo
de concepcao e producédo do projeto.

Tabela 1 - Etapas do projeto

a) Fundamentacgdo e pesquisas sobre a area;

b) Pesquisa sobre conceitos de comércio eletronico e dados mercadolégicos;

¢) Desenvolvimento da arquitetura a ser aplicada;

d) Desenvolvimento da arquitetura da aplicagdo em conjunto baseado na arquitetura
definida;

e) Desenvolvimento da aplicacdo (4 meses);

f) Exposicéo de dados e informagdes;

g) Entrega do projeto;

Durante as pesquisas, a vontade inicial era a criagdo de uma base de conhecimento consistente
que oferecesse recomendacdes precisas de acordo com o perfil de um determinado usuério.
Ao longo do tempo, ap6s a construcdo da arquitetura de software inicial, optou-se por
restringir certas etapas do projeto e focar somente em um mdédulo. Assim, o plano escolhido
foi o de desenvolver um médulo de recomendacdo baseado em um conjunto de caracteristicas
(ou interesses) de um usuério. A escolha do universo literario como objeto a ser recomendado
(produtos) se deu devido a grandes possibilidades que este universo permitiria para o projeto,
como a alta gama de informacgdes sobre diversas obras literarias na internet; o interesse de
diversas pessoas em livros, autores, géneros, entre outros; o valor educacional que esta
aplicacdo agrega, ao manipular informag6es que podem proporcionar curiosidade e vontade
de aprender; o grande nimero de projetos que tém como objetivo a divulgacao e difusdo de
informacdes por meio de livros em formatos digitais; a liberdade para extrair e apresentar
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informacdes sobre estes itens; além do fato dos livros representarem uma grande paixao do
autor deste trabalho.

“Uma boa parte da acdo dos organismos educativos e de fomento cientifico e tecnolégico deveria estar
encaminhada a cobrir a necessidade de disseminar em toda a populagdo o conhecimento disponivel,
através de programas tanto de formagdo como de informacéo de longo alcance.” (LAUFER).
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Como mencionado no capitulo 1, as duas primeiras etapas do desenvolvimento deste trabalho
foram a pesquisa sobre os métodos a serem utilizados e o estudo sobre as ferramentas
adequadas para a implementacdo da ideia. Uma énfase maior para cada ferramenta pesquisada
e utilizada sera dada ao longo deste capitulo, explicando também o porqué da escolha de um
instrumento em detrimento de outro.

2.1. O SISTEMA DE RECOMENDACAO

Durante o desenvolvimento da aplicacdo, convenhou-se utilizar para este trabalho a
denominacdo “objeto” como toda entidade que estd inserida no sistema. Uma entidade ¢ um
objeto que possui informacdes e € descrito por meio de palavras-chave. Essas palavras-chave
sd0 as caracteristicas da entidade e por meio de um peso pré-definido, que representa o valor
que a caracteristica correspondente tem em relacdo ao objeto que caracteriza, é possivel
determinar uma relacdo entre dois objetos. Isso possibilita a exibi¢do de itens semelhantes aos
que o usuario busca e, possivelmente, a apresentacdo de um conjunto de itens que possam
interesséa-lo. A figura 1 ilustra esse relacionamento entre produtos e usuarios:

Figura 1 - Relacionamento entre usuarios e itens

O usuério também é descrito como uma entidade, ou ainda, um objeto, porém suas
caracteristicas se ddo de forma implicita. Isto quer dizer que uma entidade do tipo usuario tem
como caracteristicas os atributos dos itens o qual acessa e atua sobre. Estes itens podem ser
paginas que o descrevem por completo ou marcac6es (links) presentes nos perfis de outros
usuarios e suas formas de atuacdo podem ser avaliacGes, comentarios, adi¢Ges a sua propria
lista de marcacGes, entre outros. Assim, se baseando nestas interagdes, novas opgdes podem
surgir para o usuario, como ilustra a figura 2:
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Figura 2 - Recomendagdo baseado nas interagfes do usuario

Na aplicacdo, os objetos inseridos foram divididos em dois grupos: atuantes e ndo-atuantes.
Um objeto atuante é aquele que pratica alguma acdo dentro do ambiente, ou seja, é uma
entidade que atua diretamente sobre o cendrio ao qual esta inserido. Baseado nesta
classificacdo tem-se o usuario. O usuério atua sobre a aplicacdo de forma direta e suas acdes e
decisbes alteram a estrutura de classificacdo do sistema, que em resposta, exibe itens que
tenham certa possibilidade de serem acessados por ele. Ao longo da interagdo entre o
utilizador e o sistema, as caracteristicas que definem o usuario serdo refinadas, o que pode
auxiliar o sistema a determinar qual item é o mais adequado para um usuario, baseado em seu
perfil de preferéncias.

Por conseguinte, objetos ndo-atuantes sdo aqueles que ndo alteram o ambiente de forma
explicita. Nesta classificagdo estdo inseridos os itens de escolha do usuério, no caso deste
trabalho foram utilizados como tema livros, autores, géneros, etc. Os itens ndo-atuantes sdo
produtos os quais 0s usudrios estardo buscando. A escolha da terminologia ndo-atuante
decorre do fato de que estes objetos ndo podem agir sobre outros itens diretamente, como 0s
usuarios fazem ao avaliar um livro, comentar sobre uma pagina ou ainda adicionar outros
itens em suas listas de escolhas. Um objeto ndo-atuante possui caracteristicas explicitas
nomeadas palavras-chave que foram pré-definidas e representam os atributos que descrevem o
objeto em questdo. A forma de atuacdo destes objetos é de forma implicita: as caracteristicas
do objeto atraem a atencdo ou a busca de um usuério, que entdo atuara sobre ele, gerando
informacdes que serdo utilizadas pelo sistema de classificagéo.

Assim, ao longo do trabalho, fica definido que a distingdo entre os objetos do sistema seriam
denominados usuérios (objetos atuantes) e itens (objetos ndo atuantes, ou ainda, produtos)
para evidenciar de forma mais enfatica a diferenga de papéis de cada entidade envolvida na
aplicacéo.

Um sistema de recomendacdo é um sistema que utiliza informagdes do usuario, comparando
com as informacOes de produtos de uma base de dados para oferecer produtos que se
encaixem com seus interesses ou seu historico de itens ja acessados de alguma forma. No
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ambito dos e-commerces®, este sistema pode recomendar itens semelhantes aos que o cliente
busca e também oferecer opgdes baseado nas compras efetuadas anteriormente (analise do
carrinho de compras). No ambito de um site de recomendacao de filmes, o sistema analisa as
caracteristicas do usuario para oferecer opc¢des de filme cujo género o interesse. De forma
analoga, o aplicativo desenvolvido neste trabalho tem como funcionalidade principal analisar
as caracteristicas de cada item, neste caso livros, e, oferecer novas opgles de leitura
observando as informacdes extraidas de seu perfil.

Um dos beneficios que um sistema de recomendacao oferece € a possibilidade de apresentar
itens com maior pertinéncia em relacdo a sua busca. Vale destacar também que devido a
infinidade de informacdes dentro da base de dados, o direcionamento de objetos que oferecam
maior semelhanga com 0s gostos do usudrio é de suma importancia. Uma vez que a busca se
torna mais personalizada, a chance do usuario optar por mais itens (no caso de uma péagina e-
commerce que oferece produtos para venda) representa um possivel ganho financeiro para a
empresa, enquanto que o proprio cliente, no caso 0 usuario, tem sua permanéncia na busca
diminuida, poupando-lhe tempo. Outro motivo que torna estes sistemas necessarios é o
alcance que eles podem oferecer a busca do usuario. Uma loja de produtos pode oferecer
milhares de itens, porém nem todos estardo a vista dos clientes. Basicamente, os itens mais
populares da loja fisica serdo os mais visitados e possivelmente, comprados, enquanto 0s
menos conhecidos serdo relegados ao anonimato. Ao contrario do que acontece com a loja
fisica, uma loja virtual pode oferecer uma vasta gama de itens, e milhares de itens podem ser
visualizados pelos clientes em um periodo de tempo muito menor. Esta visibilidade que as
lojas virtuais oferecem permite aos clientes a descoberta de novos itens e interesses. O
compromisso do sistema de recomendacdes se faz imprescindivel neste momento, de forma a
executar o melhor servico, oferecendo itens de interesse ao usuario dentro do sistema.

Este fendmeno pode ser ilustrado pela chamada teoria da cauda-longa (long-tail). Cauda-
longa é um termo utilizado em estatistica para identificar distribuicdes de dados de forma
decrescente e foi popularizada por Chris Anderson’, partindo de um artigo de Clay Shirky,
“Power Laws, Weblogs and Inequality” (SHIRKY, 2003). Aplicando o diagrama ao conceito
de exibicdo de itens por lojas fisicas e virtuais, tem-se que as lojas fisicas oferecem em sua
maioria 0s itens que sdo populares, no caso dos livros, os best-sellers e obras famosas. Em
contrapartida, lojas virtuais conseguem oferecer toda uma variedade de produtos; além dos
best-sellers, apresentam diversos outros itens. A figura 3 € um grafico que elucida este efeito:

® Pagina de internet que realiza transages comerciais efetuadas de forma eletronica.

7 Escritor Americano. Publicou o livro “The Long Tail: Why the Future of Business Is Selling Less of More”
(“Cauda Longa: por que o futuro dos negdcios ¢ vender pouco de muito”, Tradug@o nossa), que trata de relagdes
de comércio na Internet (ANDERSON, 2014).
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Figura 3 - Distribuicdo cauda-longa Popularidade x Especificidade

Porém um empecilho quanto a estes sistemas é a grande dificuldade de manté-los, uma vez
gue, na maioria das vezes, a estrutura de dados é representada por uma matriz esparsa, ou
seja, uma matriz que possui poucos valores calculados (diferentes de zero). Desta forma a
dificuldade aumenta cada vez mais, tanto para manter dados sobre novos usuarios e itens
quanto para usuarios mais experientes, que possuem muitos interesses ja registrados. O
esquema a seguir (tabela 2) mostra as fontes de extracdo de dados que um sistema pode
utilizar para andlise, ilustrando os pontos que devem ser observados quando na determinacdo
do perfil usuério.
Tabela 2 - Desafios de um sistema de recomendacgéo

Desafios de um sistema de recomendacdo

Capturar comportamento em um site de vendas Item visitado, Item visitado e recomendado

Item avaliado, Item adicionado ao carrinho de
compras, Item adicionado aos favoritos, Item
adicionado a lista de presentes, Item comprado

Capturar comportamento em um site de Conteudo visitado, Contetdo visitado
contelido recomendado, Contetdo revisado, Contetido
buscado, Contetido baixado
Adquirindo recomendacdes Adquirindo recomendacdo de um item

Adquirindo recomendacéo de um usuario
Justificando a recomendacdo

Inicio e fim de uma sessdo do usuario Inicio da sessdo, Fim da sessdo
Avaliar itens Avaliar um item, Exibir avaliacdo do item
Classificar usuarios e itens Classificar usuario, Selecionar classificacao

atribuida ao usuario, Classificar item, Selecionar
classificacdo atribuida ao item

Além do grande volume de dados que devem ser analisados para oferecer um bom servico, é
necessario ponderar sobre gerar recomendacdes a partir de um item-frio, ou seja, um usuario
recém-chegado, o qual ndo possui nenhuma caracteristica registrada, ou um item adicionado
recentemente, o qual ndo possui nenhuma nova avaliagdo feita. E necessario lidar com o outro
extremo desta situacdo, ou seja, um usudrio experiente que possui milhares de
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recomendacdes, ou um item detentor de diversas recomendacOes e caracteristicas. Devido a
estes cenarios, sistemas complementares ou alternativas mais robustas como inteligéncia
artificial e mineracdo de dados séo necessarios para oferecer um servico de qualidade e néo-
redundante.

Em (LINDEN, SMITH e YORK, 2003), séo discutidas dificuldades que 0s e-commerces,
paginas de internet de vendas de produtos, ttm ao manipular um volume grande e disperso de
dados:

“A large retailer might have huge amounts of data, tens of millions of customers and millions of distinct
catalog items. Many applications require the results set to be returned in realtime, in no more than half a
second, while still producing high-quality recommendations; new customers typically have extremely
limited information, based on only a few purchases or product ratings; older customers can have a glut
of information, based on thousands of purchases and ratings; customer data is volatile: each interaction
provides valuable customer data, and the algorithm must respond immediately to new information.”®,
(LINDEN, SMITH e YORK, 2003, p. 76).

A ndo-redundéancia é ato de sempre apresentar ao usuario itens novos. Geralmente isso é feito
analisando os itens acessados (comprados, adicionados, etc), removendo-0s do conjunto ou
substituindo-os por seus itens semelhantes, em uma situacdo chamada semelhanca item-para-
item.

Xavier Amatriain destaca que trés aspectos devem ser considerados ao desenhar um sistema
de recomendacdo: “Similarity or distance measures; issue of sampling as a way to reduce the
number of items in very large collections while preserving its main characteristics and reduce
dimensionality”® (AMATRIAIN, et al., 2011, p. 41). Estes aspectos definem em linhas gerais
0s principais desafios e pontos a serem considerados durante o design do sistema de
recomendacdo. Determinar o algoritmo de calculo de semelhanca que melhor se adeque a
base de dados; reduzir a base de dados, excluindo caracteristicas ou itens redundantes ou
desnecessarios, restringindo a base de dados as caracteristicas essenciais de cada item,
reduzindo a dimensdo do conjunto de similaridades e determinar o melhor método para
selecdo de amostras de itens do conjunto para a recomendacdo (apresentacdo do item ao
USUArio).

Também outro ponto importante a salientar é o fato de os sistemas de recomendacao terem o
amago de sua funcionalidade baseada no fato de utilizarem dados pessoais do usuario. De
acordo com Paul Resnik e Val R. Varian, a violacdo de privacidade é um ponto crucial a se
analisar quando se pensa em um sistema de recomendacao:

“People often use recommender systems to make decision. Based on recommendations by other
individuals or authorities, choices can be made even without adequate first-hand knowledge of the

8 “Um grande varejista pode ter enormes quantidades de dados, dezenas de milhdes de clientes e milhdes de itens
de catélogo distintas. Muitas aplicacBes requerem o conjunto de resultados a serem retornados em tempo real,
em ndo mais do que meio segundo, enquanto continua produzindo recomendacdes de alta qualidade; novos
clientes normalmente tém informacbes extremamente limitadas, com base em apenas algumas compras ou
classificag¢fes de produtos; clientes mais velhos podem ter um excesso de informagdes, baseado em milhares de
compras e avaliagdes; os dados do cliente sdo volateis: cada interacdo fornece dados de clientes valiosos, € 0
algoritmo deve responder imediatamente as essas novas informagoes”, (Tradu¢do nossa).

% “Medidas de similaridade ou distincia; amostragem, visando reduzir o nimero de itens em grandes colegdes,
preservando suas caracteristicas principais, e a dimensionalidade destas cole¢des”, (Tradugdo nossa).
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alternatives. However, recommender systems raise certain social problems, including those that relate to
the issues of incentives for generating recommendations and of personal privacy. Another consideration
is the high cost of maintaining such a system.”'® (RESNICK e VARIAN, 1997, p. 1).

Um mecanismo de recomendacdo pode ser construido seguindo diversas diretivas, dentre elas
os sistemas baseados em conteudo, filtragem colaborativa ou ainda, uma mistura das
anteriores em um modelo hibrido. Outra estratégia também utilizada é o modelo de clusters'?,
que pode ser aplicado tanto para os usuarios quanto para os itens.

2.1.1. RECOMENDACOES COLABORATIVAS

A filtragem colaborativa filtra informacgdes baseadas nas avaliacGes anteriores dos usuarios
sobre outros itens. Este método parte do principio de se um primeiro usuario avaliou um item,
um segundo usuario que tenha avaliado 0s mesmos itens que o primeiro, exceto este, tera uma
probabilidade de se interessar por este item, e consequentemente compra-lo ou avalia-lo. A
abordagem deste método difere do baseado em conteldo na questdo da andlise de
similaridades: enquanto o método de filtragem colaborativa busca comparar o perfil de
usuarios, sendo avaliagcBes, comentarios ou compras, o método de filtragem baseado em
conteddo busca classificar os itens, oferecendo ao usuario itens semelhantes aos que ele ja se
interessou. Uma vantagem da filtragem colaborativa é o fato de o sistema ndo precisar de um
método de analise e classificacdo de contetdo. Em linhas gerais, isto quer dizer que o sistema
é capaz de recomendar um item sem precisar conhecer seus detalhes. Uma vez que ele mede
as informacdes do perfil do usuario com a de outros usuarios do sistema, atribuir
caracteristicas para calcular a semelhanca torna-se uma tarefa dispensavel. Esta aproximacao
de recomendacéo por filtragem colaborativa é amplamente utilizada atualmente por midias
sociais'?, como Facebook®®, Linkedin'* e MySpace®® para recomendar amigos, paginas ou
grupos. Para recomendacdo de produtos, tem-se como exemplo o site Netflix, de aluguel de
videos como séries, filmes e documentéarios; e a Amazon, site de venda de produtos diversos.

2.1.2. BASEADO EM CONTEUDO

Um sistema de recomendacdes baseado em contetido tem como foco definir as caracteristicas
de cada item dentro do conjunto e comparar com o perfil do usuario. Cada item possui uma
série de aspectos que podem classifica-lo dentro de determinados géneros, precos, tipos, cores

10 “As pessoas costumam usar sistemas de recomendacio para tomar uma decisdo. Com base nas recomendacdes
de outras pessoas ou do sistema, as escolhas podem ser feitas mesmo sem adequado conhecimento em primeira
méo das alternativas. No entanto, sistemas de recomendagdo levantam certos problemas sociais, incluindo
aqueles que se relacionam com as questdes de incentivos para a geragcdo de recomendacOes e de privacidade
pessoal. Outra consideracéo é o elevado custo de manutengdo de um tal sistema”, (Tradugdo nossa).

1 “Um grupo de coisas semelhantes ou pessoas posicionados ou que ocorrem em conjunto”, (OXFORD
DICTIONARIES, Traducéo nossa).

2.0 conceito de midias sociais (social media) precede a Internet e as ferramentas tecnoldgicas. Trata-se da
producdo de conteudos de forma descentralizada e sem o controle editorial de grandes grupos (SCHIVINSKI e
DABROWSKI, 2014).

13 Facebook é um site de rede social livre que permite aos utilizadores registrados criar perfis, fazer upload de
fotos e video, enviar mensagens e manter contato com os amigos. Site: http://www.facebook.com

14 Linkedln é uma rede social projetada especificamente para a comunidade empresarial. Site:
https://www.linkedin.com/

15 MySpace é um site que oferece e-mail, férum, comunidades, videos e espago weblog. Site:
https://myspace.com/
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entre outros. Estes aspectos podem ter um peso, ou seja, um valor representando a relevancia
deste atributo em relacéo ao item. A finalidade deste sistema € reunir todas as caracteristicas e
compara-las com as presentes no perfil do usuario. Acerca deste tipo de procedimento,
existem algumas consideracdes a serem analisadas durante seu desenvolvimento. O primeiro
ponto que deve ser analisado é sobre a extracdo dos dados. E necessario definir qual método
fard a extracdo de informacdes para classificar cada item da forma mais precisa possivel, e
isso pode ser feito de forma automatica ou manual. Na forma automatica, torna-se imperativo
a escolha de um algoritmo de recuperagéo de informacdes ou de extracdo de informacGes que
seja capaz de classificar corretamente os atributos dos itens do sistema. Na forma manual, o
sistema permite ao usuario, comum ou administrador, classificar os atributos dos itens do
sistema. Ainda é possivel trabalhar das duas formas, ou seja, permitindo que usuarios facam
suas avaliagdes enquanto um sistema complementar, paralelamente, realiza anélises sobre 0s
objetos do conjunto (itens).

O segundo ponto a ser considerado € de que as caracteristicas do item e do usuario devem ter
a mesma equivaléncia, para garantir a integridade das decisdes do sistema.

Por fim, o terceiro e ultimo ponto centra-se na extracao de informagdes do perfil do usuario.
Um algoritmo de aprendizado deve ser aplicado para que este possa analisar o perfil e
apresentar quais caracteristicas, e as respectivas relevancias de cada uma, 0 Usuario possui,
comparando com a base existente sobre itens, podendo assim executar 0 processo de
diagndstico, classificagdo e recomendacdo item-usuario (item para o usuario). Dentre as
possiveis aplicacOes para esta tarefa, estdo a utilizacdo de algoritmos genéticos, redes neurais
(RUSSO, 2006), realimentacdo de relevancias, sistemas Bayesianos (JIE, GUIBING e
YORKE-SMITH, 2013) e técnicas de aprendizado de maquina (AGARWAL e CHEN, 2011).

A figura 4 descreve o processo de um sistema recomendacgdo baseado em contetdo. Partindo
da etapa de coleta de informacgbes (information source), o processo de analise de dados
(content analyzer) ird tratar as informacgdes adquiridas, adequando a estrutura de dados
utilizada pelo sistema de recomendacdo (profile learner). Por sua vez, o sistema (profil
learner) ird comparar as informagfes coletadas dos usuarios com as informagdes sobre os
itens, e entdo fard a classificacdo dos usuarios para cada perfil, enviando entdo para o
componente de filtragem (filtering component), que gerara a lista de recomendac@es de itens
para os usuarios, de acordo com o perfil definido na etapa anterior (analise do profile learner).
O usuario u, atuara sobre esta lista de recomendacdes, e 0 resultado disso estara na forma
feedback. Este feedback € a resposta de u, em relacdo aos itens sugeridos a ele (itens
provenientes de List of recommendations). Esta resposta pode ser negativa ou positiva, e estas
informacdes serdo enviadas de volta ao sistema de recomendacdo (Profile Learner) que ira
tratar estas informacdes, a fim de refinar o perfil do usuario com o intuito de oferecer itens de
forma mais personalizada e precisa, observando também um aumento nos acertos das
previsdes. Abaixo, pode-se observar o fluxo do processo descrito anteriormente:
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Figura 4 - Arquitetura de alto-nivel de um sistema de recomendacéo baseado em contetdo.
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Fonte: (LOPS, DE GEMMIS e SEMERA, 2012, p. 76).

O modelo escolhido para a aplicacdo foi 0 baseado em contetdo. Baseado em um método de
extracao e classificacdo de atributos para cada item, o algoritmo é capaz de criar uma rede de
semelhancas entre cada item, e baseado nas experiéncias anteriores do usudrio, apresentar
itens que possuam caracteristicas parecidas com as visitadas anteriormente (ou adicionadas,
vistas, avaliadas, etc), apresentando entdo opg¢des que venham a interessar 0 USUario.

2.1.3. METODOS HIBRIDOS

Ainda é possivel misturar conceitos que utilizam as duas formas de aproximacao:
classificacdo de itens e filtragem colaborativa baseada nas avaliacbes dos usuarios. Robin
Burke define um sistema hibrido como “/...J any recommender system that combines multiple
recommendation techniques together to produce its output™*® (BURKE, 2010, p. 380). Netflix
é um exemplo de aplicacdo que utiliza ambos os métodos para criar recomendacfes para seus
usudrios: além de classificar os itens em diversos atributos e compara-los com o0s gostos do
usuario, o sistema também compara as avaliagdes do usuario com outros. Dentro desta
abordagem, pode-se dividi-la em estratégias diferentes, todas representando o uso de
multiplas formas de recomendacao: incremental, ou seja, quando as recomendacdes geradas
pelos sistemas sdo unidas e calculadas para exibir um Unico resultado; de sistema alternante,
quando as recomendacges sdo utilizadas ora por um sistema, ora por outro; misto, quando 0s
resultados sdo apresentados juntos (mas ndo sdo somados como na estratégia incremental);
combinacdo de resultados, quando os resultados sdo combinados e enviados para um Gnico

16 «[...] qualquer sistema de recomendagéo que combina varias técnicas de recomendagéo em conjunto para
produzir sua saida”, (Tradugdo nossa).
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sistema de recomendacdo; de acréscimo, quando um resultado de um sistema interfere na
relevancia (valor) do resultado de outro sistema; sistema de cascata, onde os algoritmos geram
recomendacdes baseado em prioridades pré-definidas organizando a apresentacdo dos
resultados; e de metadados, onde um sistema gera um certo modelo de dados que sera entdo
utilizado por outro sistema de recomendacao.

A figura 5 é um diagrama que apresenta diversos métodos de recomendacdo e as bases de
informagao que utilizam.

: Knowledge—basgd | User's Need
Domain Recommendation or Query
Knowledge 3
Content-based
Product Data- Recommendation
base N . User's
Ratings
User Ratings Collaborative. Rec-
Database \ ommendation )
User Demographics Demographic Rec- Users
Database ommendation Demographics

Figura 5 — Técnicas de recomendac&o e suas fonte de dados.

Fonte: (BURKE, 2010, p. 379, Traduc&o nossa).

2.1.4. MODELO DE CLUSTER

Ha também uma outra técnica chamada de andlise por modelo de cluster, ou clustering. O
dicionario Oxford define cluster como “A group of similar things or people positioned or
occurring closely together”!” (OXFORD DICTIONARIES). Isto quer dizer que a estratégia
empregada neste modelo trata das analises de dados discriminados por grupos. O modelo de
cluster faz uma divisdo dos usuarios levando em conta uma determinada caracteristica, como
tipo de usuério, ou seja, se € novo ou ja possui muitas contribuicdes; geogréafica, agrupando os
usuarios de acordo com a regido onde mora; idade, separando o0s usuério de acordo com a
faixa etéria.

“O problema de clusterizagdo possui aplicacdes nas mais variadas areas de pesquisa incluindo, por
exemplo: computacdo visual e grafica, computacdo médica, biologia computacional, redes de
comunicacgdes, engenharia de transportes, redes de computadores, sistemas de manufatura, entre
outras.” (OCHI, DIAS e STENIO, 2004, p. 1).

17 “Um grupo de coisas semelhantes ou pessoas posicionados ou que ocorrem em conjunto”, (Tradugdo nossa).
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A diferenca desta abordagem estd no tratamento do comportamento dos grupos de usuério, e
ndo no individuo (usuario) em si. Luiz Satoru Ochi define que um problema de clusterizagéo
“[...] consiste em dado uma base de dados X, agrupar (clusterizar) os objetos (elementos) de X
de modo que objetos mais similares fiqguem no mesmo cluster e objetos menos similares
sejam alocados para clusters distintos” (OCHI, DIAS e STENIO, 2004, p. 1).

A vantagem deste modelo é conseguir identificar grupos de usuarios que possuam
comportamentos ou atributos semelhantes, para entdo recomendar produtos especificos para
este conjunto. Porém, uma desvantagem deste modelo € a ndo personalizacdo das
recomendacdes, pois o perfil do usuario ndo é analisado por completo, mas sim algumas
caracteristicas que o classificam dentro de um conjunto. A dificuldade na utilizacéo de cluster
estd na escolha da caracteristica que ird segmentar os usuarios em diversos grupos, € como 0
sistema, no caso o algoritmo, ira trabalhar para realizar esta separacdo. Manuel Eduardo Ares
Brea destaca quatro pontos importantes a serem considerados ao implementar um modelo de
clustering, que sdo “[...] the extraction of the constraints, the robustness of the algorithms, the
feasibility of the constraints and the utility of the constraints.”® (BREAS, 2013, p. 25).
Portanto, quanto a classificacdo de itens e perfis, a utilizacdo desta técnica se mostra uma
Otima complementacdo a construcdo de um sistema de recomendacdo, uma vez que ele é
capaz de segregar os itens em grupos, reduzindo o universo de atributos e permitindo que o
sistema de recomendacdo possa atacar (extrair informacoes e classificar) cada grupo de forma
mais direta ao inves de tratar de toda a base de dados, uma vez que o algoritmo ira atuar sobre
um grupo que possua uma ou mais caracteristicas em comum. “Grouping people into cluster
based on the items they have purchased allows accurate recommendations of new items for
purchase: if you and | have liked many of the same movies, then | will probably enjoy other
movies that you like.”'® (UNGAR e FOSTER, 1998, p. 114).

2.2.  CALCULO DE SIMILARIDADE ENTRE ITENS

Como dito anteriormente no capitulo de introducdo deste trabalho, item € definido como um
objeto que esta inserido no conjunto de dados do sistema. Por sua vez, este item é composto
por caracteristicas, ou atributos, e seus respectivos pesos, onde este peso representa uma
medida que define a relevancia da caracteristica para o item. Como também mencionado
anteriormente (capitulo 2.1), um sistema de recomendacdo utiliza essas caracteristicas para
aproximar itens de usuérios, a fim de recomendar itens semelhantes. Para calcular esta
semelhanca, diversos algoritmos podem ser aplicados, dependendo do modelo de
recomendacdo a ser utilizado e a proposta da aplicacéo.

Vale ressaltar que dois algoritmos de calculo de semelhancas, método da similaridade por
Cosseno e método de Pearson, usam em sua maioria conjuntos de atributos com valores todos
positivos. Em cenarios onde é permitido atributos com pesos negativos, estes algoritmos se
mostram desvantajosos.

18 «[...] a extragdo dos restri¢des, a robustez dos algoritmos, a viabilidade das limitagdes € a utilidade dos

restri¢des”, (Tradugdo nossa).

19 “O agrupamento de pessoas em conjunto com base nos itens que eles tenham adquirido permite
recomendacdes precisas de novos itens para compra: se eu e vocé gostamos muito dos mesmos filmes, entéo eu
provavelmente irei desfrutar de outros filmes que vocé goste.”, (Tradugo nossa).
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Hé& ainda outras alternativas, dentre elas a de utilizar um sistema Bayesiano para o calculo de
similaridades, o qual permite conjuntos de caracteristicas com pesos negativos. (JIE,
GUIBING e YORKE-SMITH, 2013).

A seguir sera discutido alguns métodos considerados neste trabalho, os quais podem ser
utilizados para calcular as semelhancas entre itens.

2.2.1. COEFICIENTE DE SIMILARIDADE DE JACCARD

indice de Jaccard ou coeficiente de Jaccard (LEVANDOWSKY e WINTER, 1971) é um
método estatistico que determina a similaridade entre dois itens a partir da intersecccdo de
seus conjuntos. Seu coeficiente é definido como a razdo do nimero de atributos resultantes da
interseccdo de dois conjuntos pelo nimero de atributos resultantes da unido entre estes dois
conjuntos. Sua formula é definida como:

|A N B|
J(A,B) =

~ |A UB|

Este método calcula a similaridade de maneira binéria, ou seja, leva em conta somente 0s
atributos que os itens tém em comum, e seu alcance varia entre zero (quando os dois itens ndo
tem similaridade alguma) e um (quando os dois itens sdo exatamente iguais).

0 <JA4B)<1

Este método é frequentemente utilizado na area de pesquisas ecoldgicas, para calcular a
presenca ou falta de caracteristicas em diferentes situacfes, como por exemplo, caracterizar
locais cuja determinada espécie possua atributos suficientes para se estabelecer.

Uma variacdo analoga a este método, chamado método de Tanimoto, consiste em transformar
estes conjuntos de atributos em um mapa de bits e entdo calcular sua similaridade da mesma
forma que o coeficiente de Jaccard (TANIMOTO, 1957).

T = 2i(xi N y;)
* NG Uy

Embora sejam métodos que calculam a similaridade entre conjuntos, sdo geralmente
descartados quando se quer implementar um sistema de recomendacéo de produtos, devido ao
fato de se utilizar a intersec¢do entre os conjuntos, o que o torna um sistema binario. Este
aspecto compromete o calculo da similaridade, uma vez que os atributos envolvidos nédo
possuem uma relevancia (ou pertencem ou ndo pertencem no conjunto do item) definida.
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2.2.2. DISTANCIA EUCLIDIANA

O método de calculo de similaridade por distancia euclidiana (DEZA e DEZA, 1994)
considera dois conjuntos (itens) como vetores, e seus atributos representam as coordenadas
dos vetores. Por meio do célculo de distancia euclidiana, é possivel definir a similaridade dos
itens baseando-se no resultado da distdncia: quanto mais proximos, mais semelhantes estes
itens sdo. A equacao a seguir mostra a formula utilizada:

d(p,q) = d(q,p) = V(@1 — pD*+ -+ (Gn— Pn)* =

i(qi — p)?

2.2.3. METODO DO COSSENO
Este método considera os itens como vetores, cujos atributos representam os valores de cada

coordenada. O resultado é obtido calculando o cosseno destes dois conjuntos da seguinte
forma:

A-B ZQLAL XBi

BT [orca0e x zim

cos(@) =

O método do cosseno leva em conta a orientacdo dos vetores, e ndo sua magnitude. Desta
forma, os resultados que se seguem estdo dentro de um intervalo, onde O representa a
perpendicularidade dos vetores (90°), 1 representa total semelhanga (0°) e -1 representa
vetores diametralmente opostos.

Este procedimento é geralmente aplicado em casos onde o espaco amostral apresenta somente
valores positivos, ou seja, 0s vetores sdo todos positivos. Assim, o intervalo dos resultados
fica restrito a 0 e 1. Estes resultados podem entdo ser utilizados para calcular a semelhanca
entre itens e Usuarios.

2.2.4. METODO DE PEARSON

O método de célculo do coeficiente de correlacdo de Pearson (WIKIPEDIA, 2003) mede a
correlacdo linear entre duas variaveis aleatérias X e Y, onde o intervalo pode variar de +1 a -
1, onde 1 € a total correlacdo entre as varidveis (igualdade), O significa que as variaveis séo
totalmente diferentes e -1 significa que as variaveis sdo totalmente opostas entre si.

Sua formula é definida como sendo a covariancia de duas variaveis dividido pelo produto de
seus desvios padréo.

. MGi= DO=P  _ cov(xy)
VILGi— 07 x T 0i— 97 Jvar(o x var()
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A covariancia entre os vetores € um célculo definido como o somatério do produto de cada
varidvel menos sua média aritmética:

<A X
Il Il
S|¥ S|k
X X
M= iDVIs
= &

i=1

Assim, ao calcular a similaridade entre dois itens, basta tratar estes itens como dois vetores
distintos e seus respectivos atributos como suas coordenadas, e entdo aplicar o método de
Pearson para calcular a correlagdo (similaridade). O método de correlacdo de Pearson mede o
relacionamentro entre duas amostras de dados ao longo do tempo. Isso quer dizer que o
resultado indicara quanto uma variavel muda em detrimento da varia¢do da outra ao longo da
distribuicdo. Este relacionamento pode ser utilizado para calcular previsdes sobre itens que o
usuario possa se interessar, pois se baseia na correlacdo encontrada ao longo do histérico de
mudanca das variaveis, podendo ser por exemplo, a média das avaliacdes dos usuarios.

2.2.5. SIMILARIDADE BASEADO EM UMA DISTRIBUICAO DE DIRICLHET

Guibing Guo, Jie Zhang e Neil Yorke-Smith (JIE, GUIBING e YORKE-SMITH, 2013)
propde ainda uma outra estratégia para o célculo de similaridade entre dois itens, utilizando o
sistema Bayesiano e distribuices de Dirichlet. Este método, aplicado para sistemas de
recomendacdo por filtragem colaborativa, levam em consideracdo ambos os valores das
avaliaces e 0 numero de avaliagdes. Logo, estes dados sdo levados em considera¢do quando
na modelagem pelo método de distribui¢do de Dirichlet (JIE, GUIBING e YORKE-SMITH,
2013).

Em seguida, o conjunto de similaridade entre usuarios € modelado como a média ponderada
da distancia encontrada, de acordo com seus pesos de importancia, o que corresponde a
quantidade de novas evidéncias de queda na distancia. E considerado o cenario onde 0s
usuarios que sdo semelhantes sdo calculados por meio do comprimento destes vetores,
denominado como chance de correlacdo (JIE, GUIBING e YORKE-SMITH, 2013).
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Uma distribuicdo Dirichlet, € uma distribuicdo discreta multivaridada com um parametro
(vetorial) ndo-negativo e real. E definida como uma distribuicdo de Bayes por que as variaveis
envolvidas tratam de incertezas dentro do sistema. “The Dirichlet distribution is a model of
how proportions vary.”?° (MINKA, 2000, p. 1). Abaixo, a formula que define a medicio
baseado em uma distribuicdo de Dirichlet segundo (JIE, GUIBING e YORKE-SMITH,
2013):

_ 7(ap) - a;—1
p(xla) = m X 1_[Xl-

i=1

2.3. FERRAMENTAS COMPUTACIONAIS

Para desenvolver a aplicacdo, foram realizadas uma série de pesquisas para selecionar as
ferramentas ideais. Sendo a aplicacdo uma pagina de internet (website), as linguagens de
programacéo selecionadas sdo orientadas para este tipo de propdésito e sdo bastante populares
em se tratando de websites. Para melhor entendimento, as linguagens foram divididas em
subcapitulos, sendo cada capitulo um resumo sobre sua funcdo dentro do projeto, além de
uma visdo geral sobre suas finalidades. Neste capitulo também serd discutido o modelo de
arquitetura de software chamado MVC (model-view-control). Este modelo é comumente
utilizado para a construgdo de interfaces com o usuério, e foi adotado neste trabalho com o
propdsito de separar funcbes distintas, agrupando-as em trés grupos interconectados: o
modelo, o controle e a visdo. Seguindo este mesmo padréo, os capitulos subsequentes que
tratam de etapas especificas do projeto também estdo divididos de acordo com 0 MVC, com o
objetivo de segmentar cada assunto relacionado ao funcionamento da aplicacéo.

2.3.1. MYSQL (STRUCTURED QUERY LANGUAGE)

MySQL €é um sistema de gerenciamento de banco de dados (SGBD), que utiliza a linguagem
SQL (Structured Query Language) como interface. E considerado atualmente um dos bancos
de dados mais populares, com mais de 10 milhdes de instalagdes pelo mundo (MYSQL,
2014). E um sistema de licenca livre e que apresenta uma 6tima performance com bancos de
dados de tamanho médio.

Um SGBD ¢é o sistema responsavel pela organizacdo e armazenamento dos dados que sdo
utilizados pela aplicacdo. Dentro dele, as entidades relacionais definidas pelo projeto sdo
traduzidas em tabelas, que sdo entdo acessados pelos programas. Basicamente, é um
mecanismo que armazena dados em forma de tabelas, porém estes sistemas possuem recursos
adicionais que facilitam a manipulacdo destas informacfes e garantem a integridade das
mesmas.

Pelo seu facil manuseio, recursos oferecidos e licenca livre para uso, o MySQL foi
selecionado para esta aplicagdo. Como o proto6tipo ndo utiliza uma base de dados gigante, o
desempenho nao € comprometido, garantindo uma 6tima performance deste SGBD.

20 «A distribuigdo Dirichlet ¢ um modelo de como estas proporgdes variam.”, (Tradugdo nossa).
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2.3.2. PHP (HYPERTEXT PREPROCESSOR)

E uma linguagem interpretada livre, usada originalmente apenas para o desenvolvimento de
aplicacdes presentes e atuantes no lado do servidor, capazes de gerar conteudo dinamico na
internet.

E uma linguagem de licenca livre que pode ser embutida a0 HTML para gerar contetido de
uma pagina de internet. Atua do lado do servidor, e seu papel geralmente é o de controlar o
fluxo de informacBes que saem do servidor e vao para o lado do cliente, e vice-versa. E uma
linguagem interpretada de tipagem fraca e orientada a objetos.

2.3.3. JAVASCRIPT

JavaScript € uma linguagem de programacao interpretada originalmente implementada como
parte dos navegadores web para que scripts pudessem ser executados do lado do cliente e
assim pudessem interagir com o usuario sem a necessidade de acessar o servidor, controlando
0 navegador, realizando comunicacdo assincrona e alterando o contetdo do documento
exibido.

Por meio de um conjunto de técnicas denominadas Ajax (Asynchronous Javascript and
XML?), é possivel requisitar dados do servidor sem a necessidade de atualizar a pagina,
tornando a aplicacdo mais dindmica e interativa. Assim, também é possivel alterar os
elementos de uma pagina, além de requisitar e exibir informagdes vindas do banco de dados
sem ter de recarregar toda a pagina novamente.

Atualmente surgiram também diversos projetos (plugins??) que incorporaram as
funcionalidades do Javascript, criando abstracdes e encapsulando métodos, tornando-os mais
simples de implementar e garantindo seguranga quanto a consisténcia do codigo. Desta forma
0 tempo de producdo também é reduzido, tendo em vista que funcionalidades essenciais,
como a comunicacdo dindmica entre o cliente e 0 banco de dados, ja estdo incluidas e testadas
a exaustao, evitando o retrabalho.

2.3.4. CSS (CASCADING STYLE SHEETYS)

Cascading Style Sheets (ou simplesmente CSS) é uma linguagem de folhas de estilo utilizada
para definir a apresentacdo de documentos escritos em uma linguagem de marcacGes, como
HTML ou XML. Seu principal beneficio é prover a separacédo entre o formato e o contetdo de
um documento.

Com o propésito de manter as marcagdes separadas de seu estilo, o CSS é utilizado para
organizar os atributos de cada elemento da pégina em classes ou pelos tipos das marcacdes.
Desta forma, é possivel definir o carater visual de cada elemento dentro da pagina, bem como

21 “Javascript e XML assincronos”, (Tradugdo nossa).
22 Componente que adiciona recursos a um software ou cédigo.
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altera-las utilizando o Javascript, a fim de apresentar uma aplicacdo visualmente atraente e de
facil manuseio para o usuario.

2.3.5. HTML (HYPERTEXT MARKUP LANGUAGE)

Hypertext Markup Language (HTML) é uma linguagem de marcacdes e representa a base da
internet. Sua estrutura é definida por marcacfes chamadas tags. Estas tags podem exercer
funcgdes diversas dentro do documento, e sdo responsaveis pela organizacao e apresentacéo do
conteudo de forma clara, seguindo uma estrutura pré-definida.

2.3.6. MVC (MODEL-VIEW-CONTROLLER)

O modelo de trés camadas MVC divide um aplicativo de modo que a légica de negdcio resida
no meio destas trés camadas. A arquitetura MVVC — (Modelo Visualizagdo Controle) fornece
uma maneira de dividir a funcionalidade envolvida na manutencéo e apresentacdo dos dados
de uma aplicacdo. A arquitetura MVC foi originalmente desenvolvida para mapear as tarefas
tradicionais de entrada, processamento e saida para o modelo de interacdo com o usuario.
Usando o padrdo MVC fica facil mapear esses conceitos no dominio de aplicacbes Web
multicamadas. A figura 6 ilustra o fluxo do processo MVC:

MODELO VISAO

I CONTROLE |

Despachante
v

[ Servico web ]

NAVEGADOR

Figura 6 - Diagrama que ilustra o fluxo do processo no modelo MVC

Este modelo foi adotado para proporcionar uma estrutura e organizacdo mais limpa para o
projeto. Suas etapas bem definidas ajudam a separar as func6es do projeto de forma a otimizar
a manutenibilidade e clareza do c6digo. Como este projeto requiriu conhecimento em diversas
linguagens (Javascript, PHP, HTML, SQL), sendo possivel interconectar todas elas por meio
da mesma pagina, ou seja, escrever trechos de cddigos de linguagens diferentes no mesmo
arquivo, a opcao pela arquitetura MVC se deu pela necessidade de separar estas fun¢des em
modulos diferentes, a fim de manter a legibilidade do cddigo e evitar confusdes quanto ao
papel de cada linguagem dentro do projeto.
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3. SOBRE A APLICACAO

Baseado no modelo MVC (modelo-visdo-controle) (POPE e KRASNER, 1988), a
apresentacdo da construgdo do trabalho foi dividida em trés etapas. A primeira etapa trata do
modelo de dados que foi definido para a aplicacdo, sua arquitetura e apresentacdo de como as
informacdes sdo armazenadas. A segunda etapa, Controle, apresenta os algoritmos aplicados e
trechos de codigo relacionados ao tratamento das informacdes e a geracdo de recomendacdes
aos usuarios. A ultima etapa, Visdo, trata da exibicdo destas informagdes para 0s usuério, ou
seja, como as recomendacdes sdo exibidas, as tecnologias aplicadas para a construcdo do
front-end?® da aplicagdo, bem como conceitos de layout e apresentacio de ideias futuras.

Esta forma de separacdo foi definida para segmentar diferentes pontos que foram tratados
neste trabalho. Além das pesquisas realizadas sobre diferentes métodos que poderiam ser
aplicados em um sistema de recomendacdo, também foram pesquisadas formas de armazenar
a informacdo e diferentes tecnologias foram selecionadas e estudadas para implementar a
arquitetura escolhida.

Desta forma, um dos objetivos deste trabalho € apresentar uma estrutura completa, partindo de
sua concepcdo, definicdo de arquitetura e tecnologias, desenvolvimento, até seu produto final,
abrindo também novos horizontes para futuras implementacdes ou pesquisas sobre 0s
assuntos tratados.

3.1. MODELO

O modelo de recomendacdo escolhido foi o baseado em conteddo. Como comentando
anteriormente (capitulo 2.1.2), o método de recomendacgdo baseado em contetido tem como
premissa caracterizar cada item, baseando-se em informacdes pré-definidas ou determinadas
pelo usuario.

Assim, o modelo de entidade que ilustra o relacionamento entre itens e suas caracteristicas €
descrito na figura 7:

/ Caracteristicas \

Caracteristica 1 »
Relevancia

\ / ltem

Figura 7 — Relacionamento entre um item e sua caracteristica.

Onde os diversos objetos representam os itens do conjunto de itens, cada um possuindo
informagdes Unicas e Caracteristicas representa o conjunto de palavras-chave utilizadas na
aplicacdo, bem como suas identificages. As palavras-chave utilizadas neste conjunto séo

23 Front-end é uma etapa do processo responsavel pela coleta de dados vindos do usudario, as processando a fim
de adequé-la de acordo com as especificagdes necessarias para que o sistema possa utilizar.
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informacdes que descrevem um objeto e podem ser compostas por qualquer descri¢do
pertinente ao objeto, por exemplo, a descrigdo do contetdo do livro, descri¢cdes sobre seu
género, estilo literario do autor, caracteristicas de seus personagens ou 0 mundo no qual a
obra estd ambientada, entre outros. A relevancia desta caracteristica em relacdo ao objeto que
descreve é dado por meio de um valor nimerico entre 0 e 1. Quanto maior a importancia deste
atributo para o objeto, maior sera este peso, e se uma determinada caracteristica for capaz de
descrever 0 objeto porém ndo possua tanta relevancia, este valor estara proximo de 0. Este
conjunto de caracteristicas devera entdo ser capaz de representar o objeto por meio de
etiquetas, ou atributos, ponderados de acordo com sua recorréncia ou relevancia. Por fim,
tem-se o relacionamento e a sua relevancia entre essas entidades, definido pelo conjunto das
caracteristicas, como é mostrado na figura 8:

/ Caracteristicas \
. ivro 1

Caracteristica 1 g

Caracteristica 2

Livro 2

\

Caracteristica 3

Caracteristica 4 9.' ’

Género 3

Caracteristica N

\ Autor 4

Livro 5

Figura 8 - Conjunto de caracteristicas e seus relacionamentos com itens da base de dados

J

Por sua vez, os dados referentes aos usuarios sao definidos como uma entidade chamada
User. Nesta entidade sdo armazenadas informacfes importantes sobre o usuario. As
caracteristicas de um usuario sdo determinadas de acordo com as acdes que ele executa. As
acles que um usuario pode executar sdo diversas: visualizar um item, adiciona-lo a sua lista,
realizar um comentario sobre e aprova-lo. Posteriormente, as informac@es sobre as acBes do
usuario serdo utilizadas pelo sistema de recomendacdo para reunir as caracteristicas de todos
0s itens cujo usudrio teve contato. Desta forma, uma lista de caracteristicas pode ser gerada,
informando os atributos que interessam o usudrio. A figura 9 ilustra as a¢cdes que um usuario
pode executar:
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/ Acoes do usuario \
Aprovar
Avaliar \
"\
Visitar ‘\
Adicionar (—/// Usuario
Comentar /
Contribuir
N J

Figura 9 - Tipos de interagdes que um usuario pode executar em uma aplicacéo

Onde:

Aprovar significa que o usuario aprovou o item.

Avaliar significa que o usuario avaliou (deu uma nota) ao item.

Ver é 0 ato de visualizar uma pagina.

Converter é o ato de adicionar o item a sua lista.

Comentar significa realizar um comentario sobre um item.

Enviar siginifica enviar uma contribuicdo para uma pagina, como por exemplo, sugerir
uma mudancga, ou recomendar este item para outro usuario.

Como descrito anteriormente (capitulo 1), o usuario é um objeto atuante dentro do sistema, e
pode interagir com dois tipos de itens diferentes: os originais, ou seja, 0s itens que séo
exibidos em paginas préprias, no caso do website, paginas que descrevem 0s itens, como uma
pagina de exibicdo de produto de um website de vendas; e os itens pertencentes a listas de
outros usuarios, que sdo marcagdes que tem ligacdo direta com o original (links para as
paginas dos produtos). Este segundo tipo sdo chamados de marcacgdes e fazem parte da lista
de itens adicionados do usuario, em analogia ao carrinho de compras presente nos websites de
vendas. Um usuario também pode interagir com outro usuario de forma direta, como por
exemplo, visitar seu perfil ou escrever um comentario para ele.

Assim, tem-se que um usuario pode atuar em trés areas diferentes: sobre a lista de outro
usuario, sobre as paginas de itens que o sistema oferece e sobre outros usuérios. A figura 10
ilustra as formas de interagdo possiveis, que geram informagdes para o sistema de
recomendagé&o:
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- Usuario

' Y4

Usuario

"4

Item
Figura 10 - Interacdo de um usuario com outro usuario, um item ou item de um usuério

Usuario

A estrutura de dados utilizada para ilustrar a base de relacionamentos entre os itens foi o
grafo. Isto se deve ao fato da necessidade detectada de se criar uma lista que representasse o
relacionamento entre dois itens, sendo este relacionamento composto por um peso que
determina a similaridade entre eles. Um grafo é um conjunto ndo-vazio V cujos elementos sdo
chamados vértices, e um conjunto A de arestas. Uma aresta € um par ndo-ordenado (v;, v;),
onde v; e v; sdo elementos de V. Assim, podemos representar os relacionamentos entre os
itens por meio de um grafo, onde cada vértice representa um item presente no sistema e a
ligacdo entre eles, ou seja, a aresta entre dois vértices representa a similaridade entre os dois
itens. A similaridade entre dois itens é um valor que mensura a semelhanca entre dois objetos,
e no caso deste trabalho, é calculado a partir dos conjuntos de caracteristicas destes dois
objetos. Por meio do célculo do cosseno de vetores (mencionado no capitulo 2.2.3), é possivel
entdo chegar a um valor numérico entre 0 e 1 que descreve a semelhanca entre estes dois
itens. Normalmente, utiliza-se uma representacao grafica de um grafo, como ilustra a figura
11.

e N

o ile

Figura 11 - Exemplo de grafo
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Cada vertice representa um item e as arestas que ligam os vértices representam a similaridade
entre estes itens. Vale a pena destacar que o grafo gerado é orientado. 1sso quer dizer que a
similaridade entre os itens A->B sera diferente da similaridade B->A. Isto se deve ao fato de
0s itens ndo possuirem exatamente as mesmas caracteristicas, gerando divergéncias nos
resultados pelo método adotado para o calculo. A figura 12 mostra a interacdo entre dois
veértices conectados por duas arestas direcionadas:

Relevancia (B.A)

Relevancia (A.B)

Figura 12 - Grafo direcionado. O valor da aresta (A,B) pode ser diferente de (B,A)

3.2. CONTROLE

Quanto aos métodos para calcular a similaridade entre dois itens que foram pesquisados, 0
implementado foi o0 método do cosseno, por ser, junto do método de correlacdo de Pearson,
um dos mais populares e por se encaixar na proposta do projeto, quer dizer, a criacdo de um
sistema de recomendacdo baseado em contetdo cuja similaridade seja resultado do calculo
das caracteristicas dos itens correspondentes.

Sendo um item representado por uma lista de caracteristicas e seus pesos, podemos converter

estes itens em vetores, como mostra a tabela 3. Assim, podemos utilizar a formula geométrica
de célculo do cosseno entre dois vetores para determinar a similaridade entre eles:

Tabela 3 - Itens, suas caracteristicas e relevancias.

Caracteristicas
Item 1 2 3 4
A 0.2 0.7 0.5 1
B 0.4 0.5 1 -

Sendo A = (0.2,0.7,0.5,1) e B = (0.4,0.5,1,0), sua similaridade pode ser calculada pelo
calculo de cosseno de vetores:

A-B Z?Al X B;

BT [orca0e x |z

cos(@) =
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O uso deste processo torna a classificacdo de itens automatica, trazendo informacoes
relevantes de diversas fontes, nutrindo o sistema com dados importantes que irdo caracterizar
cada item da base de dados. Dado um sistema de recomendacdo baseado em conteido, um
sistema complementar de classificacdo de itens se faz muito Util, tanto para atribuir
caracteristicas quanto para analisar as caracteristicas que sao adicionadas posteriormente,
comparando sua relevancia, visando manter a consisténcia dos dados.

Christopher D. Manning, Prabhakar Raghavan e Hinrich Schiitze definem o processo de
extra¢do de informagdes como “[...] finding material (usually documents) of an unstructured
nature (usually text) that satisfies an information need from within large collections (usually
stored on computers)”?* (MANNING, RAGHAVAN e SCHUTZE, 2009).

Durante os testes com os algoritmos implementados, os atributos gerados foram todos
artificiais. Porém, foi projetado um método que realiza a extragdo de informagdes da internet.
A funcdo deste método é, dado o link da pagina em questdo, extrair palavras-chave para
caracterizar o item. Palavras-chave, neste contexto, significam palavras mais recorrentes
dentro de todo o conteido. Realizando a extracdo de informac@es de forma rustica, € possivel
criar uma descricdo inicial sobre os itens que compde a base de dados. Com o tempo, esta
descricdo poderia ser revisada e reavaliada tanto pelo sistema, como por exemplo, a criacdo
de outros métodos de extracdo de informagfes, quanto pelos usuérios, votando se aquele
atributo seria ou ndo condizente com o item, além da possibilidade do usuario poder adicionar
novas palavras-chave, contribuindo para a base de informacoes.

Quando o usuério acessa uma pagina, como descrito no capitulo sobre o Modelo, este pode
atuar sobre um item, uma marca¢do de um usuario ou sobre o usuario. Para cada tipo de acéo,
é gerada uma informacdo. Estas informacfes sdo entdo reunidas e uma lista de itens que o
usuario acessou, direta ou indiretamente (por meio de marcacGes) é gerada. Para cada item,
sdo extraidas suas caracteristicas, gerando entdo uma lista de atributos. Ao final, estes
atributos sdo utilizados para obter itens que tenham caracteristicas aproximadas a lista gerada.

Tendo uma base de dados pré-definida, a similaridade entre os itens é atualizada toda vez que
um usuario acessa uma pagina. Para evitar sobrecarga, cada acesso do usuario extrai uma
amostra de itens do grafo, e entdo atualiza seus pesos (similaridade). Desta forma o grafo
mantém uma atualizacdo constante, pois, eventualmente, um item pode ser removido da base
de dados, ou uma caracteristica de um item pode ser alterada.

No procedimento de recomendacgéo de produtos, a inteligéncia artificial auxilia no refino e
precisdo das informacbes que sdo requisitadas e retornadas, aumentando a eficacia do
processo. Diversas estratégias podem ser adotadas num sistema de recomendacdo. Estes
sistemas tém a caracteristica de extrair informag6es sobre os usuarios e adequa-las de acordo
com as necessidades e dados disponiveis na base dados, a fim de oferecer produtos mais
relevantes para o usuario. De forma analoga, o algoritmo implementado neste trabalho tem
esta caracteristica. Cada acesso de um usuario, além de gerar informag6es pertinentes ao seu
perfil, aciona um mecanismo de atualizacdo e criacdo de arestas (similaridade) entre os
vertices (produtos) que compartilham pelo menos uma caracteristica. Isso quer dizer que o

24 «[...] a descoberta de materiais (geralmente documentos) de natureza ndo estruturada (geralmente texto) que
satisfaz uma necessidade de informacdo de dentro de grandes colecBes (geralmente armazenadas em
computadores)”, (Tradug@o nossa).
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grafo de itens serd constantemente atualizado, baseado no nimero de acessos e nos itens
acessados. Além disso, o algoritmo poderia também ser pré-processado antes de entrar em
producdo, ou seja, antes do sistema ser efetivamente lancado como produto (colocado online).
A ideia é que cada usuério acione o mecanismo de calculo de similaridade, de forma néo-
supervisionada.

3.3.  VISAO

Esta etapa do projeto trata da apresentacdo das informacfes para o usuario, como os itens
estdo dispostos e quais recursos 0 usuario dispde para navegar na aplicagdo. Como
mencionado no capitulo anterior (capitulo 3.2), toda vez que o usuario visita uma pagina, uma
série de informacBes sdo armazenadas para depois serem analisadas pelo algoritmo de
recomendacdo. Também, toda vez que o usuario acessa uma pagina de item ou interage com
algum item (péagina ou item que esteja no perfil do usuario), informagdes sobre essa interacéo
(acdo) sdo também armazenados. Feito o célculo de similaridades e retornada a lista baseada
no perfil (gostos) do usuério, os itens sdo distribuidos na pégina para sele¢cdo, como mostra a
figura 13:

Foao )|
€ 5 C fi | [ localhost/TCC/ g =
@ GNO Livros Outros v Home Login

What read next?

Surprise me!  Top 10 Fresh meat

| Book 396 }Aulnor 680 Misc 38 Author 296

| Book 318 | Misc 356 Book 17 Genre 375

Copyright © 2014 Matheus Santos - Projeto GNO

Figura 13 - Pagina inicial.

Ao selecionar um item, o usuario é redirecionado para a pagina que contém as informacGes
pertinentes (figura 14), exibindo dados especificos sobre este item, como suas caracteristicas,
comentarios de outros usuarios, descricdo, nome do autor, etc.
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e
W [§ localhost/TCC/item/book/Book_396 ﬁ
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Book 396, 2012 written by Author 9

Genre 532, newubohi, mumu, dagu, jite, pegu, wehituqi, bikuduzi, jecabule,
]
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Etiam cursus commodo turpis, ut pulvinar mi malesuada vel. Cras tincidunt bibendum nisl, at feugiat mi ultrices ac. Nulla eu erat felis. Vivamus pretium sollicitudin lacus, vel rutrum augue
mattis vitae. Mauris leo ac suscipit sollcitudin, lacus quam fringilla enim. Etiam cursus commodo sturpied.
Midias
Send to a friend..
Trivia
Detalhes

4

Figura 14 - Pé4gina de visualizacdo de um item

Quando o usuério adiciona o item, esta acdo cria uma marcacdo em seu perfil, com
informacBes sobre o item adicionado. De forma analoga, representa o0 mesmo conceito do
carrinho de compras, comum nos e-commerces. Nesta pagina (figura 15) o usuario pode
efetuar acGes sobre suas marcagOes diretamente; cada item da lista redireciona para sua pagina
correspondente.

J 2ono x

M [ localhost/TCC/shelf Q‘ﬁ

@ GNO Livros Outros v [ ‘ Buscar ] Home My shelf % Matheus. &
Novo item & B Book4 v Info »
Descrigdo Amigos (1)
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Autores ()
8 Book 2 v Géneros ()
& Book 103 v
CONTENT
[more] #edit
Comment Share
CONTENT
more] #edit
! ! & Book 50 v
‘Comment Share CONTENT
[more] #edit
‘Comment Share
& Book 94 v
8 Book 47 v
CONTENT
[more] #edit
Comment Share
CONTENT
[more] #edit
. ) & Book 145 .,
Comment Share ORI
[more] #edit
At b T

Figura 15 - Pagina pessoal do usuério.

O perfil do usuério, como mostra a figura 16, exibe informacfes sobre suas marcacfes em
uma forma de listagem cronoldgica (timeline). Os resultados das interacfes geradas nesta
pagina armazenam informacdes de interacdes, que mais tarde serdo utilizadas pelo sistema de
recomendag&o.
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[ GNO x
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Gosta de Senhor dos anéis
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CONTENT
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[more]
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Figura 16 - Perfil do usuario.

A pégina inicial da aplicacdo apresenta os itens recomendados pelo sistema, e um campo de
busca. Se o usuario ndo tiver efetuado seu login®® no sistema, os itens serdo exibidos
aleatoriamente, visando mostrar itens diversos (géneros e autores diferentes). Outra
alternativa seria apresentar itens com boas avalia¢des, itens adicionados recentemente ou itens
mais visitados (dentro de um periodo de tempo ou ndo). Embora a primeira op¢édo tenha sido
escolhida, as seguintes se mostram mais eficientes e podem ser consideradas numa futura
etapa de refino do sistema.

“Day by day, the number of devices, platforms, and browsers that need to work with your site grows.
Responsive web design represents a fundamental shift in how we’ll build websites for the decade to
come”?, (JEFFREY, 2011).

Durante a pesquisa sobre plataformas e ferramentas a serem utilizadas para o
desenvolvimento da aplicacdo, foi notada a necessidade de desenvolver uma aplicacdo que se
adequasse a diversas resoluces de tela. Hoje, websites precisam estar preparados para
apresentar suas informagdes sem que a estrutura do layout?” atrapalhe. Smartphones, tablets,
notebooks, computadores e televisbes possuem resolucdes de tela diferentes, e por isso é
importante um layout que se encaixe em todos estes formatos. Para solucionar este problema,
inicialmente os desenvolvedores optaram por criar estruturas diferentes para cada dispositivo
(mobile e computadores). Porém, esta solucdo apresentava problemas de manutenibilidade,
uma vez que um mesmo sistema teria que possuir maltiplos layouts e templates?®. Com o
avanco de tecnologias voltadas para a internet, e com o surgimento do conceito da Web 3.0,

%5 Refere-se ao ato de iniciar uma sessdo em determinada aplicac&o.

2% “Dia ap6s dia, o namero de dispositivos, plataformas e navegadores que precisam trabalhar com o seu site
cresce. O design web responsivo representa uma mudanca fundamental na forma como vamos construir sites
para a proxima década”, (Tradugdo nossa).

27 Layout é um termo utilizado para nomear os arranjos que representam a estrutura de uma determinada
entidade.

28 Ambiente definido como modelo. Utilizado como padréo, pode ser replicado ao longo da aplicagéo.
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os templates se tornaram mais interativos, passando a ajustar o website de acordo com 0s
dispositivos que o requisitam. Desta forma, a usabilidade por parte do usuario e
manutenibilidade, por parte dos desenvolvedores, é melhorada. O design responsivo é uma
abordagem de web design destinada a elaborar aplicacbes que oferecam uma Gtima
experiéncia de visualizacéo, facil leitura e navegacdo com um minimo de redimensionamento
e visionamento, para uma ampla gama de dispositivos. O objetivo do design responsivo é
ajustar a usabilidade para oferecer um maior conforto e uma melhor experiéncia ao usuario.
Assim, o planejamento de uma interface interativa e user-friendly (amigéavel ao usuério) é
uma etapa muito importante pois define como as informacdes serdo exibidas e como usuario
navegara entre as funcionalidades. A etapa de user experience design (UX Design) pode ser
dividida em cinco passos, cada qual delegando uma competéncia: “[...] information
arquiteture, Interaction Design, Usability Engineering, Visual Design e Prototype
Engineering "?° (PSOMAS, 2007). A figura 17 ilustra uma estrutura de interface responsiva
em diversos tipos de dispositivos, e a figura 18 exibe esta abordagem aplicada ao projeto:

Figura 17 - Uma aplicagdo responsiva adequa seu layout para diversos tipos de dispositivos.

29 «q..] Arquitetura da informagdo, Design de Interagio, Usabilidade, Engenharia Visual de Design e Engenharia

de Prototipos”, (Tradugdo nossa).
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Figura 18 - Visdo do protdtipo em resolucdo reduzida (um smartphone por exemplo).
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4. ESTUDO DE CASO

Para contextualizar de forma mais clara o que foi explicado até agora, algumas aplicac@es que
utilizam o conceito de recomendagfes de produtos serdo apresentadas e resumidas, a fim de
enfatizar a importancia que estes tipos de solucdo tém na mineracdo de informacdes e suporte
as buscas feitas pelos usuérios.

Entre outros, os exemplos descritos aqui foram selecionados e suas funcionalidades foram
estudadas para fins de aprendizado, exercendo também grande influéncia durante o
desenvolvimento deste trabalho. Os conceitos estudados nestas aplicagdes serviram como
base instrucional para o entendimento de funcionalidades e arquiteturas, pois utilizam
principios e técnicas que delineiam um sistema de recomendagao.

Assim como ja foi citado no capitulo Controle, um exemplo de aplicagdo € a recomendagao
de filmes que o NetFlix utiliza baseado em avalia¢Ges dos usuarios, a filtragem colaborativa.

41.1. AMAZON

O site de vendas de produtos Amazon talvez seja um dos exemplos mais populares sobre o
sucesso de um sistema de recomendacdo. Especializado na venda de produtos de diversos
setores, desde dispositivos eletrénicos até produtos infantis, a Amazon desenvolveu um
método de recomendacdo denominado item-to-item collaborative filtering®®. Basicamente, o
algoritmo utilizado pela Amazon busca informacdes no carrinho de compras do usuario: o que
ele j& comprou, 0 que estd comprando e os itens que ele visita.

Este sistema funciona nos moldes da filtragem colaborativa, porém ao invés de definir a
similaridade entre usuérios, o sistema foca na similaridade entre os itens encontrados no
carrinho de compras do usuario. O que ele faz é analisar todos os itens que o usuario acessou,
comparar com outros itens similares e criar uma lista de recomendagdes.

O diferencial desta solugdo esta na escalabilidade: partindo do principio que existem mais
itens do que usuarios dentro do sistema, a matriz que envolve os relacionamentos
(similaridade) entre itens sera menor do que o que envolve o relacionamento entre 0s
usuarios.

As vantagens desta abordagem estdo na criacdo de listas de produtos similares baseado nos
carrinhos de compras dos usuarios. Isso quer dizer que a desempenho do sistema € otimizado,
uma vez que estas listas permanecerdo ativas, € como as caracteristicas entre itens ndo tende a
mudar drasticamente (como o gosto dos usuérios), é também de facil manutencao e acesso.

O método de calculo de similaridade entre itens € o calculo do Cosseno dos vetores.
Como o célculo é baseado nos carrinhos de compras dos usuarios, que possuem poucos itens

em comparagdo com o total de produtos do sistema, sua execucdo € rapida, como explica
Greg Linden:

% “Filtragem colaborativa de item-para-item”, (Tradugdo nossa).



41

“Given a similar-items table, the algorithm finds items similar to each of the user’s purchases and
ratings, aggregates those items, and then recommends the most popular or correlated items. This
computation is very quick, depending only on the number of items the user purchased or rated.”
(LINDEN, SMITH e YORK, 2003, p. 19).

Para concluir a andlise deste sistema, uma amostra do algoritmo é apresentado a seguir,
mostrando como as ag¢des sdo executadas a partir da lista de produtos dos consumidores:

For each item in product catalog, 11
For each customer C who purchased 11
For each item 12 purchased by customer C
Record that a customer purchased 11 and 12
For each item 12
Compute the similarity between 11 and 12
(LINDEN, SMITH e YORK, 2003, p. 19)

Como resultado, detectou-se um aumento na receita da Amazon. De acordo com Sucharita
Mulpuru, analista da Forrester, os resultados obtidos pela Amazon com recomendagdes de
produtos pode chegar a até 60% em relacdo a outros websites de comércio eletrdnico. Como
exemplo destes lucros, no primeiro trimestre de 2013, houve um aumento de 29% nos lucros
da empresa, em relacdo ao trimestre passado, saltando de 9.9 bilhdes de dolares para 12.98
bilhdes (MANGALINDAN, 2012).

4.1.2. GOODREADS

Goodreads € um site que oferece uma robusta base de dados sobre livros para 0s usuarios
(GOODREADS, 2007). Da mesma forma, também oferece uma base de revisdes e
comentarios que auxiliam usudrios a escolherem as proximas obras para ler.

Possui um sistema de recomendacbes baseado em filtragem colaborativa, com foco em
produtos (um sistema muito semelhante ao utilizado pela Amazon) e sua extensa base sobre
livros proporcionam aos usuarios alternativas sobre diversas obras, e consequentemente,
possiveis escolhas (ISAACSON e SEBASTIAN, 2008). Funciona também de forma analoga
ao NetFlix, porém com a premissa de oferecer recomendacdes de livros ao invés de filmes.

31 “Dada uma tabela de itens semelhantes, o algoritmo encontra itens parecidos com cada um comprado ou
avaliado pelo usuario, agregando esses itens e, em seguida, recomenda 0s itens mais populares ou correlatos.
Este célculo é muito rapido, dependendo apenas do nimero de itens que o usuario comprou ou classificou”,
(Traducéo nossa).
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5. CONCLUSOES

Como estratégia de interacéo inicial, para cada acesso do usuario a uma determinada pagina, o
grafo de produtos dentro da aplicacdo sera expandido em largura, ou seja, o algoritmo
calculara a similaridade entre os itens mais proximos ao que esta sendo acessado no momento.
A propagacdo em largura serd acionada toda a vez que o acesso de um novo usuério for
computado.

Assim, baseado no numero de acessos a um determinado item, o grafo a partir deste vértice
sera expandido e atualizado, e como o processamento estd fragmentado ao longo da
comunidade de usudrios que irdo interagir com o sistema, o esforco computacional também é
fracionado ao longo dos acessos. A figura 19 ilustra estas conexdes ao longo do tempo:

o o
OS0 ®
@ ‘

® 00

Tempo

Figura 19 - Relacionamento entre itens sendo estabelecidos ao longo do tempo, pela interacdo dos usuérios.

Embora a abordagem de dividir o célculo do grafo ao longo dos acessos divida o
processamento entre os usuarios (crowdsourcing®?), a aplicacdo se mostrou dependente dos
usudrios para expansao do grafo. Ainda, outro problema detectado durante os testes foi o fato
de, inicialmente, somente o0s itens mais acessados tornavam-se relevantes, e em consequéncia
disso, somente o0s itens que compartilhavam caracteristicas semelhantes tornariam-se
relevantes também, como exemplificado na figura 20:

32 Prética de obter os servicos necessarios, idéias ou contetdo solicitando contribuicdes de um grande grupo de
pessoas (WIKIPEDIA, 2006, Tradugao nossa).
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ltem mais popular ~ -------- Conexdes possiveis

[ Item sem conexao Conexodes estabelecidas

Figura 20 - Grafo exemplificando problema do item mais popular e os itens mais especificos (dificeis de
encontrar).

A solucdo para este problema poderia ser o uso de uma base de dados inicial, cujas
similaridades entre todos os itens ja& estivessem pré-definidas e calculadas, alterando o foco do
usuario na expansao do grafo para atualizacdo. O papel da composi¢do de novos vértices no
sistema seria entdo necessario integrar os novos itens inseridos na base dados, enquanto que
os itens ja calculados seriam somente atualizados pelos usuarios, sendo esta forma de
atualizagdo executada por meio de contribuices como inser¢do de novas caracteristicas, ou
revisdes e avaliacbes sobre o item.

Para complementar a solucdo, um segundo sistema de recomendacdo poderia atuar sobre a
base dados. Agindo sobre as avaliagfes dos itens, um sistema de recomendacao baseado em
filtragem colaborativa auxiliaria na producdo de recomendacfes sobre itens avaliados por
outros usudrios, atribuindo um formato de recomendacéo ativo sobre revisdes e notas. Em
suma, a implementacdo de um sistema hibrido de recomendacdes auxiliaria em pontos criticos
da base dados, tendo em vista que os pontos fortes de um poderiam suplementar os pontos
fracos do outro.

Como exemplo disso, pode-se citar uma situacdo onde um item acabou de ser inserido no
sistema. Como ndo possui nenhuma avaliacdo dos usuarios, um sistema de recomendacao
baseado em filtragem colaborativa poderia encontrar problemas para descrever este item.
Assim, com um sistema complementar baseado em contetdo, e tendo as caracteristicas todas
ja descritas, o sistema seria capaz de calcular a similaridade entre diversos outros itens para
entdo gerar uma predicéo.

Em outra situacdo, tem-se uma base de dados cujas similaridades foram pré-definidas e
calculadas. Ao longo do tempo, as caracteristicas dos itens inseridos ndo mudardo, € a base de
dados pode correr o risco de se tornar obsoleta. Com um sistema de filtragem colaborativa, 0s
usuarios podem auxiliar o sistema a atualizar a base de dados, oferecendo uma nova
alternativa de recomendacéo por meio das revisdes e notas sobre o item. Também, caso um
item inserido seja totalmente novo e ndao compartilhe caracteristicas com nenhum outro da
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base, ainda sim podera ser avaliado e classificado pelos usuarios que utilizam o sistema,
criando assim novos meios de recomendagao.

Para a construgdo do grafo, temos de selecionar, para cada item, todos 0s outros itens que
compartilham pelo menos uma caracteristica. O Método 1 determina as palavras-chave de um
item e possui uma complexidade O(N), onde N é o numero de palavras-chave na base de
dados. Tendo selecionado as palavras-chave, o Método 2, que fard a selecdo dos itens que
possuem palavras-chave em comum, é de complexidade O(N*M), onde N representa o
numero de itens presentes na base de dados e M representa 0 nimero de caracteristicas do
item em questdo (central).

Para cada par <item, palavra-chave>, faca
Se item = ITEM entdo
Lista.adicionar(<palavra-chave>)
FimSe;
FimPara
Retorna Lista
Método 1 - Algoritmo Selecdo de palavras-chave.

Para cada par <item, palavra-chave>, faca

Se Item.hashTable(<item>) ndo existe, entédo
Para cada palavra-chave de Lista, faca
Se <palavra-chave> = palavra-chave, entdo
Item.adiciona(<item>)
FimPara;
FimSe;
FimPara;
FimSe;
FimPara;
Método 2 - Algoritmo Sele¢do de palavras-chave.

Apos a determinacéo de todos os itens similares, o0 Método 3 fard o calculo da similaridade,
buscando as palavras-chave em comum e entdo executando o calculo por cosseno de vetores.
A complexidade deste método é da ordem de O(N*M), onde N = numero de itens que
compartilham pelo menos uma caracteristica, e M = caracteristicas do item central. Além
disso, o calculo do cosseno envolve um esforgo computacional extra devido a potenciacao e
radiacdo de valores. Tendo em vista esta deficiéncia, a estratégia adota foi de selecionar uma
amostra fixa dos itens similares.
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Funcdo COSSENO(item, ITEM):
V1 = palavrasChave(item); // <palavras-chave>
V2 = Lista; // (Palavras-chave de método 1)
Retorna (V1.V2/|V1]| *|V2])

FimFuncao

Para cada item de Item, faca
Sim[Item] = COSSENO(Item, ITEM);

FimPara;
Método 3 - Calculo da similaridade.

A forma de recomendacdo de itens para o0 usuério, como mostrado no Método 4, se da
selecionando as caracteristicas de todos os itens cujo usuario teve alguma interacdo, como um
comentario, uma avaliagdo ou mesmo uma adigdo a sua lista. Assim, tem-se inicialmente um
método de complexidade O(N*M), sendo N diferentes tipos de interacdo usuario/item e M o
namero de itens dentro da base de dados:

Para cada interacéo de Interacdes, faca
Para cada par <item, palavra-chave> dentro de interacao, faca
Se Lista.hashTable(item) n&o existe, entdo
Se item = ITEM entéo
Lista.adicionar(<palavra-chave>)
FimSe;
FimSe;
FimPara;

FimPara;
Meétodo 4 - Selecionando caracteristicas do usuario.

Ao caracterizar o usuério desta forma, pode-se aplicar o0 mesmo método visto anteriormente
(método 3) para determinar quais 0s itens possuem maior semelhanca baseado nos atributos
descritos e entdo o sistema podera realizar recomendagdes.

Novamente, é necessario enfatizar o uso de sistemas complementares no suporte a
recomendacdo de itens. Outro ponto importante é a recuperacao de informacdes na internet.
Em um sistema de recomendacdo baseado em contetdo, nota-se a utilidade que agentes
inteligentes tém na descricdo dos itens da base de dados. Com o uso de agentes inteligentes
vasculhando a internet em busca de informacdes sobre itens, é possivel descrevé-los de forma
mais concisa, definindo palavras-chave e relevancia de informac6es mais fortes para o sistema
de recomendacao.

Ainda em estagio inicial, a aplicacdo apresentada aqui possui um carater de protétipo. Ao
longo do desenvolvimento do projeto, foram constatadas diversas possibilidades de expansao
para esta solucdo, e o principal intuito deste trabalho acabou se tornando o de ser um pontapé
inicial para futuras novas aplicacdes.

Este trabalho abrangeu diversos aspectos sobre o desenvolvimento de uma solugdo. Assim
como a pesquisa sobre os métodos de recomendacdo de produtos, outros pontos também
foram visitados, como soluges estruturais (banco de dados, linguagem utilizada, ferramentas)
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e de design (conceitos de disposicdo de elementos dentro de um website, experiéncia do
usuario, design responsivo).

O projeto ainda teve, desde seu inicio, a proposta de visitar diversas areas do desenvolvimento
de uma solucdo, e abordar algumas de suas mais variadas técnicas e ferramentas, com a
finalidade de absorver de forma ampla os diversos pontos dos processos que envolvem o
desenvolvimento de uma aplicacdo, mais especificamente, um website moderno de carater
comercial.

Por fim, sob a necessidade de refinar e incrementar pontos do projeto, diversas vertentes
foram abertas para pesquisa, dentre elas, se pode citar: desenvolvimento para dispositivos
moveis; pesquisas sobre métodos hibridos de recomendacdo; inteligéncia artificial, mais
especificamente o uso de agentes inteligentes na extracdo de informacdes; conceitos de
experiéncia do usuario (user experience®®) para melhorar a navegacio do usuario e busca por
produtos por meio do melhoramento e adequacdo da interface do sistema; ferramentas e
linguagens para a implementacdo do projeto.

“The scientific man does not aim at an immediate result. He does not expect that his advanced ideas will
be readily taken up. His work is like that of the planter - for the future. His duty is to lay the foundation
for those who are to come, and point the way”, (TESLA, 1934).

Em suma, o conhecimento necessario para a construcao de um sistema de recomendacao pode
ser aplicado em diversos setores, com diversas finalidades. A vantagem do uso desta
abordagem é diminuir o esforco em buscas feitas pelos usuarios e oferecer servicos
personalizados e diretos. O grande desafio hoje na internet é a construcdo de uma base de
dados que catalogue todas as informacgfes da web, facilitando sua busca e alcance (W3C,
2001). De forma reduzida, a utilizacdo de servicos que sdo capazes de vasculhar a base de
dados de uma aplicagdo (no caso, uma lista de produtos) pode alavancar vendas e acessos, ao
oferecer produtos (itens) que manifestem o interesse dos usuarios. Contudo, ainda ha questdes
delicadas a se tratar quanto a profundidade permitida destes agentes nas buscas de
informacdes, observando o respeito a privacidade de informac6es dos usuarios.

Quanto aos resultados do prototipo, se pode concluir que um sistema de recomendacao
baseado em conteldo possui uma desvantagem clara quanto a classificacdo dos itens. Ao
contrario da filtragem colaborativa, que se baseia na opinido dos usuarios do sistema, a
recomendacdo baseada em conteldo precisa inicialmente caracterizar cada item, ou seja,
definir atributos e pesos correspondente, para entdo poder oferecer o contetdo de forma
dirigida. Na filtragem colaborativa, por exemplo, a similaridade entre os produtos é definida
de forma natural, se baseando nas acGes de cada usuario para definir o quao préximos sédo dois
itens distintos. Porém, a desvantagem no uso deste processo estd nos itens mais “frescos”, ou
seja, itens que foram adicionados recentemente e ndo possuem nenhuma avaliacdo. De forma
analoga, este sistema também tem de lidar com usuarios recém-chegados ao sistema, que
ainda ndo efetuaram nenhuma avaliagdo ou executaram poucas agdes no website.

Para minimizar estes problemas, uma solugdo proposta é a de usar mais de um método para a
analise e recomendacéo, além da aplicacdo de sistemas de suporte a extracao de informagdes e

33 Experiéncia do usuario se refere a percepcdes de uma pessoa e as respostas que resultam do uso ou uso
antecipado de um produto, sistema ou servi¢o (ISO, 2010, Tradugéo nossa).
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analise de acOes, para auxiliar na recomendacdo dos produtos. De fato, os métodos hibridos
apresentam excelentes resultados e vém se tornando cada vez mais populares em diversos
tipos de aplicacgdes, principalmente aquelas de carater comercial.

Ainda sim, estes tipos de sistemas requerem constante atualizacédo e revisao de seus métodos,
uma vez que lidam com as incertezas de um item recomendado ser ou n&o selecionado pelo
usuario. Embora tenha, em sua esséncia, a finalidade de predizer qual sera o préximo item que
determinado usuario ira se interessar, baseado no seu perfil e historico de a¢des, ndo é certo
que realmente o seja.

Portanto, por representar uma ferramenta de suporte que oferece estimativas para direcionar
de forma mais otimizada os resultados de busca e por ter esta premissa de predilecéo de itens,
este campo de recomendacdo (propaganda direcionada) é vasto e repleto de pontos a se
pesquisar e aprofundar.

Além da revisdo destes métodos, como manipular as informacfes e como calcular a
similaridade entre os itens, outro ponto considerado importante foi o de ter uma visdo geral
sobre todo o projeto. Mais do que se preocupar com o cerne do sistema, entender como as
informacBes geradas serdo exibidas e oferecer a melhor interface para isso sdo questdes que
devem ser consideradas durante a concepg¢éo de uma ideia.
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