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Resumo

Devido ao aumento da quantidade de informacgdo disponibilizada através da Internet e a diminuicdo do
tempo disponivel para as pessoas procurarem o que pretendem ou necessitam, tornou-se premente encontrar
formas de responder e diminuir o impacto destas duas premissas, com o intuito de aumentar a satisfacdo das
pessoas.

Assim surgiram os Sistemas de Recomendac¢do, com o propdsito de implementar técnicas que possi-
bilitem a sugestdo de produtos ou informagao considerada relevante para o utilizador do sitio WEB. Por exemplo,
quando um utilizador consulta uma pagina relativa a um portatil, a recomendacido de uma pasta para o portatil
e de um rato USB ird eventualmente permitir poupar tempo de pesquisa ao utilizador, pois sdo dois produtos
necessdrios aquando da compra de um portitil. Os Sistemas de Recomendagdo encontram-se ampla-
mente disseminados pela Internet, com presenga nos maiores sitios de compras on-line como Amazon,
eBay, Drugstore, entre outros.

O caso de estudo considerado nesta dissertacdo incide sobre um sitio de comércio electrénico de produtos
informdticos, o qual disponibilizou dados relativos aos Web Access Logs (ficheiro com todos os acessos ao
sitio), produtos, subcategorias e categorias. O objectivo € avaliar comparativamente variantes da abordagem
Collaborative Filtering, para recomendacdo de produtos informaticos. As variantes consideradas tém impacto
ao nivel do algoritmo e dos dados. A aplicac¢do destas variantes realizou-se em duas fases distintas da geragdo
de recomendagdes: quando se estd a determinar quais os utilizadores do passado mais semelhantes ao utilizador
que estd a visitar o sitio no presente; e na fase em que se pretendem determinar os produtos que hipotéticamente
sdo de maior interesse para o utilizador que estd a visitar o sitio.

Na primeira fase, ao nivel do algoritmo procedeu-se a implementacdo da correlagdo e das variantes Default
Vote e Inverse User Frequency. Relativamente aos dados formularam-se trés variantes: utilizar o conjunto de
dados relativo aos acessos a produtos; utilizar os conjuntos de dados referentes aos acessos a produtos, subca-
tegorias ou categorias; e utilizar informacao relativa ao intervalo de tempo que o utilizador esteve a visualizar
determinado produto, pois € mencionado na literatura como sendo indicador de preferéncia. A utilizacdo da
informagdo relativa ao tempo € feita através do seu valor ou através de funcdes utilidade, que t€m como intuito
modelar a importancia do tempo, de acordo com o hipotético interesse dos utilizadores.

Na segunda fase, no que se refere a abordagem consideraram-se trés cendrios: a utilizacdo dos acessos a
produtos; a utilizacdo do informacdo relativa ao intervalo de tempo em conjunto com os acessos a produtos
tendo em conta situacdes distintas; e a utilizagdo da informagdo relativa ao intervalo de tempo em conjunto
com 0s acessos a produtos independentemente da situacdo. Ao nivel dos dados utilizaram-se duas variantes: o
conjunto de dados relativo aos acessos a produtos e os dados relativos ao intervalo de tempo de visualizagdo de
produtos.

Os resultados obtidos na primeira fase apontam para a utilizacdo de diferentes abordagens para diferentes
cendrios. Nao se verifica a existéncia de abordagens claramente superiores as restantes, portanto a escolha
depende das caracteristicas do Sistema de Recomendacdo que se pretende implementar, ou seja, do mo-
mento da recomendagdo (quando o utilizador ja acedeu a 2, 5, ou 10 itens). Também surge outro factor a ter
em conta, relacionado com a percentagem de sessdes (conjunto de produtos visitados em determinado periodo
de tempo) com recomendagdo, pois hd abordagens que conseguem realizar recomendaciio em maior percenta-
gem de sessdes que outras, embora haja em determinados casos prejuizo do acerto. O implementador terd que
decidir se € mais importante recomendar em menos casos, mas recomendar produtos com maior potencial de
acerto nas preferéncias do utilizador ou pretende recomendar em mais casos prejudicando o potencial de acerto
da recomendacao.

Relativamente aos resultados obtidos na segunda fase, concluiu-se que ha grande variabilidade nas abordagens
que contribuiram para os melhores resultados. Tal como anteriormente, a abordagem a utilizar deve ter em
conta as caracteristicas do Sistema de Recomendacd&o que se pretende implementar, neste caso depende
se queremos recomendar 1, 3, 5 ou 10 produtos.
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Capitulo 1

Introducao

Devido a expansdo que o acesso a Internet tem sofrido ao longo dos anos, tem aumentado a ne-
cessidade de analisar toda a informacao obtida e disponibilizada através deste meio de comunicacao.
Na figura 1.1 pode-se constatar a percentagem de utilizadores de Int ernet relativamente a populacio
mundial e o crescimento do nimero de utilizadores registado entre 2000 e 2008. Pode verificar-se um
grande crescimento ao nivel de todas as dreas do mundo, com especial énfase no Médio Oriente,
Africa e América Sul/Central. E de salientar que a Asia ja representa 41,2% dos utilizadores de
mundiais e que apenas apresenta uma taxa de penetracdo de 17,4%. Como seria de esperar as regides
que englobam os paises desenvolvidos, América do Norte, Oceania/Austrdlia e Europa, apresentam

as taxas de penetracdo mais elevadas.

Figura 1.1: Utilizacdo mundial da Internet e populacdo mundial [33].

» 5 Utilizadores | Uilizadores Penetragio Crescimento % de

Regides Populacio de Internet de Internet (o de uiilizadores

do Mundo (2008 Est.) Dez. 31, Data mais Po ml; o) utilizadores do total
2000 recente pulag 2000-2008

Aftica G765 330695 | 4514400  54.171.500 55 % 1.100,1 % 34 %
Asia 3.760.519.792 | 114.304.000| 657.170.816 17 4 % 1749 % 2%
Europa 505903540 | 105.096.065 | 393.373.398 459 % T7E3 % 245 %
g‘ﬁg:ﬂe 195767 614 | 3.204.800|  45.861.346 233 % 1.296,2 % 29 %
América 337572949 | 108.095.500 | 251.290.489 744 % 1325 % 157 %
do l\_lo_ne
America 531249892 | 18.068.919| 173.619.140 299 % BE0 9 % 109 %
Sul/Central
Oceania/ 34384384 |  7E20.480|  20.783.419 B0 % 1727 % 13%
BAustralia
Iﬁ:l::lg‘j B.710.029.070 | 350.985.452 | 1.596.270.108 23.8 % 3427 % 1000 %

Cada vez mais a Internet disponibiliza grandes “hipermercados” on-line, por isso é necessario
verificar de que forma os potenciais clientes que por 14 navegam se comportam; tal como se realizou
no passado ao nivel dos hipermercados.

Analisar o comportamento dos utilizadores/clientes permite entender e identificar os seus gostos,
as suas preferéncias, a forma como se comportam e reagem perante determinados estimulos. A
identificag¢do do tipo de utilizadores/clientes de uma loja on-line constitui, cada vez mais, uma preo-
cupacdo das empresas que disponibilizam servi¢os ou produtos por esta via. Esta atitude tem como
objectivo inerente melhorar o acesso a informacao e aos produtos/servi¢os desejados pelo cliente. Nao
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€ do interesse destas empresas que o cliente perca muito tempo ou ande perdido a deriva para encon-
trar o que pretende, de forma a que ndo perca o interesse e desista. Por outro lado, devem proporcionar
ao utilizador publicidade direccionada aos seus interesses, de forma a aumentar as hipéteses de venda
e satisfacdo do utilizador. Em suma, num mercado globalizado como o actual, uma empresa deve
conhecer muito bem os seus clientes, de forma a aumentar o grau de satisfacdo destes, verificando-se
uma adaptacdo da empresa as necessidades do cliente, o que tipicamente proporciona um aumento
das vendas da empresa.

O que foi dito no paragrafo anterior pode ser sintetizado pela afirmacao de Jeff Bezos, director
executivo da Amazon: “Se houvesse 3 milhdes de consumidores na WEB, deveria haver 3 milhoes
de lojas na WEB”. O grau de satisfacdo assume grande importincia uma vez que segundo a revista
Nielsen [34] os utilizadores on-line realizam as suas compras nos sitios em que estdo familiarizados
e 60% afirma que utilizam quase sempre o mesmo sitio [34]. O comercio electrénico tem registado
um grande crescimento, pois 85% da populacio on-line ja utilizou a Internet para realizar uma
compra e verificou-se um aumento de 40% das compras on-line em 2006 e 2007 [34]. Os paises com
maior percentagem de utilizadores que realizam compras on-line sdo: Coreia do Sul (99%), Reino
Unido (97%), Alemanha (97%) e Japao (97%), com os Estados Unidos a aparecerem em oitavo lugar
com 94%. Globalmente os itens mais comprados através da Internet sio [34]:

e Livros (41%);

e Roupas, Acessorios, Sapatos (24%);

e Videos, DVDs, Jogos (24%);

e Bilhetes para companhias aéreas (24%);

e Equipamento Electrénico (23%).

Perante esta realidade, o estudo de Sistemas de Recomendagdo, com o propdsito de imple-
mentar técnicas que possibilitem a sugestio de itens (informacdo, produtos ou servigos) considerada
relevante para o utilizador do sitio WEB, tem também ganho cada vez mais relevancia. A geracdo
das sugestdes pode ser realizada a partir de diferentes fontes de informacao, métodos de recolha da
informacao e abordagens para obteng¢ao das recomendacoes.

Como fontes de informacao temos: dados demogréficos, caracteristicas dos itens e preferéncias dos
utilizadores.

Os métodos de recolha da informacao podem essencialmente caracterizar-se em: explicita ou implicita.
No primeiro tipo o utilizador do sitio de Internet declara explicitamente a avaliacdo que faz de
determinado item. Por exemplo no sitio MovieLens o utilizador classifica os filmes de 1 (Mau) a 5
(Muito Bom), consoante os seus gostos. No segundo tipo utiliza-se informacao relativa ao compor-
tamento e escolhas do utilizador ao longo da sua interaccdo com o sitio. Esta informacdo pode ser
retirada dos Web Access Logs (ficheiros onde ficam registados todos os acessos ao sitio), do histdrico
de compras dos utilizadores, da impressdo de determinada pagina ou do facto de uma pagina ser adi-
cionada aos favoritos [6]. No caso de estudo utilizou-se o método implicito, pois € o método indicado
para as fontes de informagdo existentes.

Filipe Fortuna 2
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Relativamente as abordagens, existem sensivelmente trés grandes areas de estudo, sistemas baseados
no conteudo, Collaborative Filtering e sistemas hibridos.

Os sistemas baseados no contetido realizam a recomendag@o de itens, tendo em conta as carac-
teristicas (marca, tipo, modelo, tamanho, autor, etc.) dos itens considerados como relevantes pelo
utilizador no passado [4]. Por exemplo se um utilizador viu varios portateis de 12,5 polegadas da
Toshiba, poderd significar que este utilizador estd interessado em produtos da marca Toshiba, de
tamanho de 12,5 polegadas e do tipo portéteis, portanto devem ser sugeridos produtos com estas
caracteristicas. Do mesmo modo se o utilizador visualizar uma série de monitores de 15 polegadas de
vdarias marcas, podera significar que a marca nao € o mais relevante mas sim o tamanho.

O sistema Collaborative Filtering caracteriza-se pela recomendacio de itens a partir do histdrico de
itens consultados ou avaliados por outros utilizadores. Sendo assim, as recomendagdes sdo geradas
com base na similaridade de utilizadores, a partir dos itens ja visualizados pelo utilizador actual, sdo
calculados os utilizadores com preferéncias mais semelhantes e recomendados os itens mais relevantes
que o utilizador actual ainda ndo consultou [4]. Por exemplo, se um utilizador acede a dois portéteis
de marca Asus de modelos diferentes, por comparagao com outros utilizadores que viram estes dois
itens no passado, permite obter a sugestao do portatil de marca INMOVE. Do mesmo modo para um
utilizador que acede a um processador € uma memdria, origina a sugestdo de uma placa gréfica.

Os sistemas hibridos resultam da juncdo das duas abordagens anteriores, constituindo a forma como
se realiza a juncio, diferentes variantes desta abordagem. Surgiram com o propésito de aproveitar as
vantagens das duas abordagens anteriores e colmatar as limita¢cdes de cada uma delas isoladamente.
Por exemplo, utilizar as técnicas tradicionais dos sistemas de Collaborative Filtering, mas mantendo
informacdo relativa as caracteristicas dos itens visitados no passado pelo utilizador, pois esta serd
utilizada para determinar a semelhancga entre utilizadores, em vez da solucdo tradicional em que a
semelhanca é determinada apenas com base nos itens relevantes comuns [12].

Esta dissertacdo tem como objectivo avaliar comparativamente variantes da abordagem Collabo-
rative Filtering, para recomendagdo de itens. As variantes consideradas t€ém impacto ao nivel do
algoritmo e dos dados. A aplicacdo destas variantes realizou-se em duas fases distintas da geracio de
recomendacdes:

e quando se estd a determinar quais os utilizadores do passado mais semelhantes ao utilizador
que estd a visitar o sitio no presente:

— implementar a correlagdo e as variantes Default Vote e Inverse User Frequency utilizando
o conjunto de dados dos acessos a itens;

— utilizar os conjuntos de dados referentes aos acessos a itens, subcategorias ou categorias;

— utilizar informacdo relativa ao intervalo de tempo que o utilizador esteve a visualizar de-
terminado item.

e quando se pretendem determinar os itens que hipotéticamente sdo de maior interesse para o
utilizador que estd a visitar o sitio:

— utilizar os acessos a itens;

— utilizar a informacao relativa ao intervalo de tempo em conjunto com 0s acessos a itens
tendo em conta condicionantes distintas;
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— utilizar a informacao relativa ao intervalo de tempo em conjunto com 0s acessos a itens
independentemente das condicionantes.

Na primeira fase procedeu-se a implementagdo de uma das variantes dos sistemas de Collaborative
Filtering, mais concretamente os algoritmos Memory-based que se caracterizam pelo facto de uti-
lizarem dados que traduzem preferéncias dos utilizadores no passado para realizarem recomendagdes.
Dentro deste tipo de algoritmo foi utilizada a Correlagdo de Pearson que tem como intuito descortinar
a semelhanca entre utilizadores. Para além deste foram ainda implementadas duas variantes dos algo-
ritmos Memory-based que sao: Default Vote e Inverse User Frequency. O primeiro é especialmente
indicado para situagdes em que os dados sdo muito esparsos € o segundo visa determinar a importancia
de determinado item na obten¢do da semelhanca entre utilizadores, através da frequéncia, isto é, se
dois utilizadores visitarem um item com poucos acessos, diz mais da semelhanca entre eles que um
item que tem mais acessos.

Para além das variantes dos algoritmos procedeu-se também a variacdo da informacdo a partir da
qual se realizaram as recomendacOes. Foram considerados dados relativos aos Web Access Logs,
subcategorias e categorias dos produtos e dados relativos ao intervalo de tempo que determinado
utilizador passou na visualizacdo de um item. A integracdo destes diferentes tipos de dados tém
como intuito obter mais informacao acerca dos utilizadores de forma a realizar recomendagdes o mais
proximas possivel das suas preferéncia.

Na segunda fase realizou-se a recomendacao dos itens de maior valor previsto, pelo que as variantes
utilizadas visam implementar estratégias que hipotéticamente melhoram a identificacao dos itens nos
quais os utilizadores estdo interessados. Também nesta fase se utiliza a integracdo de informacao,
nomeadamente informacdo relativa ao tempo, com o mesmo propdsito apresentado para a primeira
fase.

As variantes mencionadas anteriormente foram avaliadas comparativamente, quer ao nivel dos al-
goritmos, quer ao nivel dos dados, de forma a determinar o impacto que cada variante tem sobre a
fiabilidade das recomendagdes geradas.

Os dados utilizados sdo provenientes de um sitio de comércio electrénico de produtos informéticos,
com um nudmero total de visitantes em 2006 de 105072 e um total de 69,9 GigaBytes de trafego.

1.0.1 Estrutura da dissertacao

Esta dissertacdo encontra-se organizada em sete capitulos, incluindo a Introdugdo, Conclusdo, Bib-
liografia e Anexos.

O capitulo denominado de “Sistemas de Recomendag¢do” visa apresentar qual o propdsito e origem
dos sistemas de recomendacio, assim como os diferentes tipos de sistemas existentes e diferentes
abordagens. Mais concretamente serd apresentada a abordagem de Collaborative Filtering e respec-
tiva organizacio dos dados, algoritmos (Memory-Based: correlagao, semelhanca vectorial e variantes;
Model-Based: Cluster models, Bayesian networks e Regras de associacao) e limitagdes. Também sao
apresentadas as abordagens baseada no contetido e hibrida, com as respectivas limitacdes. E ainda
referido qual o procedimento de avaliacdo e quais as métricas a utilizar; sdo mencionados alguns ex-
emplos de sistemas de recomendacdo quer na vertente académica, quer na vertente comercial; e por
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fim s@o apresentados os desafios dos sistemas.

O capitulo seguinte “Enriquecimento dos dados para Collaborative Filtering” caracteriza-se pela
apresentacdo de duas contribui¢cdes, com o propdsito de integracdo de informacgdo adicional: tempo,
categorias e subcategorias. Para melhor enquadrar as contribui¢des realiza-se ainda a apresentacao da
empresa, dos dados fornecidos, pré-processamento, organizacdo dos dados utilizados no sistema de
recomendagdo e por fim andlise exploratéria dos dados. Com esta tiltima pretende-se determinar quais
os itens, categorias e subcategorias mais visitadas; percentagem de visitas a itens e subcategorias em
sessoes distintas; e percentagem de visitas a itens, categorias e subcategorias , por sessao.

O capitulo “Experiéncias e Resultados” visa apresentar as metodologias de experimentacio, os re-
sultados, analise e discussao de resultados.

Ao nivel dos anexos temos mais dois capitulos com o propdsito de apresentar com maior detalhe
as ferramentas de apoio e o trabalho realizado no ambito desta dissertacdo. No primeiro capitulo
descreve-se a organizagdo dos dados no data warehouse, cuja origem sido os Web Access Logs € a
obtencido e tratamento dos dados necessdrios para o sistema de recomendagdo. No segundo capitulo
sao apresentados detalhes técnicos da implementagao do sistema de recomendacio.
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Capitulo 2

Sistemas de Recomendacao

Este capitulo visa apresentar a importincia e o papel dos Sistemas de Recomendac¢do na
Internet, especialmente ao nivel do Comercio Electrénico. Sdo descritas as caracteristicas dos
Sistemas de Recomendacdo, assim como as fases, variantes e limitagdes das varias aborda-
gens de geracdo de recomendacdes para o utilizador (sistemas baseados em Collaborative Filtering,
conteudo e hibridos), com especial atencdo para os sistemas baseados em Collaborative Filtering,
pois sdo objecto de estudo nesta dissertacdo. Também sdo disponibilizados exemplos de Sistemas
de Recomendacdo, de origem académica e de origem comercial, com o intuito de proporcionar a
concretizacdo dos conceitos apresentados. No final deste capitulo sdo apresentados os desafios que se
colocam para a evolucdo dos Sistemas de Recomendagdo.

2.1 Contexto e Caracteristicas dos Sistemas de Recomendacgido

Na actualidade o tempo € um recurso escasso que todos querem utilizar da forma o mais proveitosa
possivel. Como tal, os sitios WEB que possibilitam reduzir o tempo de procura do que se pretende,
tendem a ser cada vez mais valorizados e apreciados. Por outro lado, temos sitios WEB cada vez mais
elaborados e com quantidades de produtos e servicos cada vez maiores, aumentando sem duvida a
oferta, a diversidade e a capacidade de satisfazer as necessidades de quem procura, no entanto estas
mais valias conduzem a uma maior dificuldade na procura do que se pretende e consequentemente a
perda de tempo.

Tais factos tém impulsionado os Sistemas de Recomendagdo, pois estes t€ém como intuito
facilitar o acesso dos utilizadores/clientes a informagao, produtos e servicos. Uma maior facilidade
de acesso permite que o utilizador/cliente perca menos tempo na pesquisa do que pretende, pelo que
se potencia a satisfacdo e aumentam as vendas. Ao sugerir informacgdo e produtos de interesse aos
utilizadores/clientes facilitam-se as relagdes e personalizam-se 0s servicos.

Os principais objectivos dos Sistemas de Recomendacgéo sdo [4]:

e Converter utilizadores em compradores;
e Melhorar o design do sitio WEB;

e Aumentar a lealdade e a reteng@o de clientes;
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e Aumentar o cross-sell através da recomendacdo de itens relacionados com os que o utilizador
esta a consultar;

e Ajudar os utilizadores a encontrar mais rapidamente o que pretendem;

e Permitir que a oferta de produtos/servigos esteja mais relacionada com o contexto e interesses
do utilizador.

Tendo em conta o caso de estudo, € disso exemplo a situacdo em que o utilizador pretende adquirir
um portatil, tipicamente também necessita de um rato USB e uma mala. Num sitio sem Sistemas
de Recomendacédo o utilizador terd que despender tempo a procurar estes itens. Com os SR estes
itens podem ser sugeridos automaticamente, evitando o tempo despendido na procura e possibilitando
também um refor¢o positivo para o comprador, pois é-lhe proporcionado conhecimento relativo ao
que outros utilizadores compraram ou viram em conjunto com o portatil.

2.1.1 Fontes de informacao

Designam-se por fontes de informacao todas as origens de onde provéem os dados utilizados para
realizar determinado estudo. Para levar a cabo aimplementacdo de Sistemas de Recomendacédo
podem ser utilizadas diferentes fontes de informacdo. Uma destas fontes de informacdo sdo os
dados sécio-demogréficos como idade, sexo, ocupagdo, rendimentos, niveis de instrugcdo, hobbies.
Através destes dados e dos itens adquiridos ou preferenciais, podem-se inferir relagdes e agrupar
utilizadores/clientes[5]. Por exemplo, os adolescentes preferem itens que chamem atengao, enquanto
que as pessoas que se enquadram na faixa etdria dos 30 aos 40 preferem artigos mais sébrios.

Uma outra fonte de informacgdo sdo as caracteristicas dos itens, que podem ser: extrinsecas ou
intrinsecas. Como caracteristicas extrinsecas temos a cor, tipo, fabricante, categoria. Os interesses
dos utilizadores podem ser obtidos através de estudos de mercado. Por exemplo hd determinadas
marcas que inspiram mais confianca aos clientes que outras. As caracteristicas intrinsecas sdo obti-
das através da andlise do contetddo dos itens, isto é, como os consumidores e o proprio fabricante
definem o produto relativamente a conceitos que avaliam o produto como um todo, por exemplo a
portabilidade, a flexibilidade, a resisténcia, a durabilidade, etc..

O terceiro tipo de informacao utilizada nos Sistemas de Recomendacéo sao as preferéncias
dos utilizadores, que podem ser obtidas através de avaliagcao explicita e implicita. A avaliagdo explicita
consiste na execugao de inquéritos aos utilizadores onde lhes € pedido para identificarem os seus in-
teresses e os classificarem segundo um ranking, utilizando métricas bindrias ou escalares. Este tipo
de metodologia tem como limitacdes o facto de por vezes se verificar a classificacdo dos itens de
forma desinteressada, o que pode conduzir a classificacdes erréneas; nem toda a informacao consul-
tada € classificada; e contribui para uma maior incidéncia de desisténcias da utilizacdo dos sitios. A
avaliag@o implicita estd relacionada com toda a informacdo que se pode obter acerca dos interesses
de um determinado utilizador de forma néo intrusiva (sem participagdo directa do utilizador) como
exemplos desta informacdo temos os Web Access Logs dos servidores WEB, histérico de compras,
padrdes de navegacdo, colocar piginas nos favoritos, imprimir piginas, intervalo de tempo despen-
dido pelo utilizador na visualiza¢do de determina pdgina, etc.. Este tipo de avaliacdo apresenta menor
precisdo que a avaliagdo explicita, mas existem estudos que indicam que os factores implicitos como
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a utilizagdo de Web Access Logs e o tempo despendido numa pagina estio fortemente correlacionados
com a avaliacdo explicita [7], isto é, estes factores contribuem para a melhoria das recomendagdes
obtidas de uma forma implicita.

2.1.2 Tipos de decisoes de recomendacao

Para implementagdo de Sistemas de Recomendagdo tem que se ter em conta uma das seguintes
decisodes [5]:

e Previsdo = prevé as preferéncias dos utilizadores para itens que este ainda ndo avaliou ou
escolheu.

e Top-N recomendacdes = lista de N itens que o utilizador activo poderd gostar, mas que ainda
ndo escolheu ou avaliou.

e Top-M utilizadores = Quando ha novos itens o sistema sugere-os aos utilizadores que poten-
cialmente t&ém maior preferéncia por estes itens.

No primeiro ponto temos os SR que explicitam o valor da sua previsdo através de uma escala, per-
mitindo ao utilizador ficar com uma ideia acerca do interesse que o item suscita, como o sistema
MovieLens, onde os utilizadores podem seleccionar filmes que ainda ndo viram e requer que seja
gerada uma previsdo numa escala de uma (nfo gosta) a cinco estrelas (adora) (ver 2.5.1).

O segundo ponto corresponde aos SR que fornecem ao utilizador uma lista de itens, como o sitio de
comércio electrénico Amazon.com, onde sio apresentadas ao utilizador as listas dos itens que foram
comprados por utilizadores que também compraram este item (ver 2.5.2).

O terceiro ponto engloba os SR que recomendam itens com caracteristicas semelhantes as dos itens
que o utilizador gostou no passado. No sitio da Amazon.com depois do utilizador se autenticar sdo lhe
sugeridos itens com caracteristicas semelhantes aos itens que este comprou no passado.

2.1.3 Tipos de Sistemas de Recomendagao

Em seguida vai proceder-se a apresentacdo dos SR que realizam recomendagdes personalizadas, ou
seja, sugestao de produtos/servicos baseados nos itens ja vistos no passado pelo utilizador ou perfil do
utilizador resultante de avaliagdo explicita. Estes distinguem-se consoante a fonte de informacéo e a
técnica utilizada, sendo os mais os frequentes classificados da seguinte forma:

e Baseada no Conteido = recomendacio de itens semelhantes aos preferidos no passado.
e Collaborative Filtering = identificacdo de utilizadores com preferéncias similares.

e Hibridos = sdo sistemas que juntam as duas abordagens anteriores com o intuito de colmatar
os pontos fracos de cada uma delas.

Para além dos SR mencionados anteriormente, ainda existem outros sistemas menos utilizados como
os baseados em Associagdo que se caracterizam pela identificagdo de itens frequentemente associados
a itens escolhidos pelos utilizadores no passado, em Demografia que geram recomendacdes baseadas
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nas preferéncias dos utilizadores de acordo com as caracteristicas demograficas e em Reputagcao onde
ocorre a identificacdo de utilizadores nos quais um utilizador se revé e utilizam-se as op¢des destes
utilizadores para realizar as recomendacdes. Esta é uma nova abordagem baseada nas ciéncias soci-
ais [5].

Os sistemas baseados na Popularidade sdo SR que ndo se baseiam na personalizacdo, porque se ca-
racterizam pela recomendagao de itens tendo em conta a percentagem de utilizadores que compraram
o item e/ou tendo em conta a média da avaliacdo atribuida pelos utilizadores [5]. Normalmente os
utilizadores gostam de ter no¢do dos produtos mais vendidos e com melhor avaliacdo. Devido ao
facto de serem ficeis de implementar, tém uma ampla difusdo pela Internet.

2.2 Collaborative Filtering

Nesta seccdo pretende-se apresentar algumas variantes de Sistemas de Recomendagdo basea-
dos em Collaborative Filtering.

2.2.1 Organizacao dos dados

Nos sistemas de Collaborative Filtering os conjuntos de dados (dados utilizados pelos algoritmos
para realizar as recomendacdes/previsdes) sdo tipicamente representados por uma matriz onde as co-
lunas representam itens e as linhas utilizadores. Na intersec¢ao destas sao identificadas as preferéncias
dos utilizadores relativamente aos itens (v; j). A informacdo que permite inferir as preferéncias pode
ter uma ou varias origens.

U Je - J -k
11
19 V2,9
la
lq Yq,l
im

Tabela 2.1: Esquema da organizacao conceptual do conjunto de dados.

Como se pode observar através da tabela 2.1 temos m utilizadores U = {i1, 9, .., i, }, que podem
estar interessados em k itens I = {j1, j2, .., jx - Cada utilizador tem uma lista de itens I;, pelos quais
tem preferéncia, isto é, itens pelos quais o utilizador demonstrou, interesse no passado, este interesse
€ determinado de forma explicita através da avaliacdo dos itens ou de forma implicita através de Web
Access Logs, histérico das compras, se imprimiu, se colocou nos favoritos, o intervalo de tempo de
visualizacdo do item, etc.. No esquema é também apresentada a sigla i, que corresponde ao utilizador
activo (utilizador que se encontram presentemente a aceder aos itens), para o qual se pretende prever
a preferéncia para determinado item ou realizar a recomendacdo de um ou mais itens pelos quais o
utilizador activo estard hipotéticamente interessado.
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2.2.2 Algoritmos Memory-Based

Os algoritmos Memory-Based caracterizam-se pela utilizacdo de uma base de dados com o histérico
da avaliagdo (votos) dos itens levada a cabo pelos utilizadores, a partir da qual se procuram prever
recomendagdes para os utilizadores activos do sitio. O cédlculo da média dos votos de um dado uti-
lizador i recorre ao conjunto de itens em que i votou (I;) e aos votos que o utilizador i fez no item j
(vi ;). A equacdo € a seguinte [6]:

_ 1
Vi = 7] > Vi
" jer;

Esta média serd utilizada para a determinagao do voto previsto do utilizador activo para o item j. O

Pa,j € obtido através da formula [6]:

Paj =Ta+ kY wla,i)(vij — ;) 2.1)
=1

O n é nimero de utilizadores existentes na base de dados que votaram no item j. O peso w(a, )
reflecte a distancia, correlagdo ou a similaridade entre os utilizadores i e o utilizador activo. O peso
visa quantificar a semelhanca entre os utilizadores existentes na base de dados e o utilizador activo
tendo em conta os votos. Por fim, o k é um factor de normalizacio.

Correlacao

Para célculo do peso serd utilizada a correlagdo de Pearson que € caracterizada pela seguinte for-
mula [6]:
 2(vay = Pa)(vi; — i)
Vi (Wag = Ta)? Tj(vig — 5)?

O somatdrio de j corresponde aos itens em que ambos os utilizadores votaram.

2.2)

w(a, )

Semelhanca Vectorial

A Semelhanga Vectorial € oriunda da drea de “Information retrieval” e pode também ser utilizada
para célculo do peso w. Este cdlculo permite medir a semelhanga entre dois documentos. Para tal
representa-os como vectores da frequéncia das palavras que constituem o documento e calcula o
coseno do angulo formado pelos dois vectores de frequéncias [6].

A adaptacdo desta medida para a area de Collaborative Filtering considera os utilizadores como
documentos e os itens como palavras e os votos como a frequéncia das palavras. A equagdo que
traduz este algoritmo € [6]:

S i 2.3)

=2 = =
J \/Zkela Ya,k \/Zkﬁeli Vik

Os termos das raizes quadradas t€ém como intuito normalizar os votos, para que os utilizadores

w(a, )

que votam em muitos itens ndo sejam a priori beneficiados relativamente aos restantes utilizadores.
Também sdo possiveis outros esquemas de normalizacdo como a soma absoluta e niimero de votos.
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Variantes dos algoritmos Memory-Based

Nesta sec¢do sdo apresentadas algumas variantes dos algoritmos Memory-Based para serem apli-
cadas em situacgdes especificas.

Default Vote

O Default Vote € uma variante da medida de correlacdo, é especialmente indicado para casos em
que existem poucos itens visitados no histérico quer ao nivel do utilizador activo, quer ao nivel dos
utilizadores do histérico. Nestes casos a medida de correlacdo ndo apresenta uma boa performance
porque utiliza apenas os itens visitados por ambos os utilizadores (I, N I;). Se utilizarmos alguns
valores por defeito em que nenhum dos utilizadores votou também encontramos preferéncias coinci-
dentes. A formula do Default Vote é [6]:

(n+ k)(zj Va,jVij + k‘dQ) — (Zj Va,j + kd)(> v+ kd)

w(a,i) =

O B) S, 025 + Bd) = Svay + kd)2)(n+ k) (S, 03 + kd?) — (5, vy + kd)?)
2.4)
O d deve reflectir um valor neutro ou uma preferéncia negativa. O primeiro caso utiliza-se quando
se considera que o facto de o utilizador ndo visitar um item, ndo é a expressdo de gosto, nem repudio
pelo item, enquanto no segundo caso considera-se que o facto de o utilizador ndo visitar um item é
sinal de repudio pelo item. No caso de estudo o d assume o valor de 0, com o intuito de expressar
que o item nao foi visitado. O somatério j incide sobre os itens que ambos os utilizadores visitaram

(IoNI;)en = |I,NI;]. Uma vez que d é 0 temos:
wla,i) = (n+ k) (3 Va,jvij) — (32 Va,) (32 vig) 2.5)

4+ k) S50 5 = (S vag)?) (0 + k) 502 — (25 045)?)
Inverse User Frequency

A Inverse User Frequency é utilizada em aplicacdes de “Information retrieval” em vectores de
semelhanca. Tem como objectivo reduzir o peso das palavras utilizadas com maior frequéncia no

texto, com base no pressuposto de que nao sdo tao uteis para a identificagdo do assunto do documento.
Esta ideia pode ser transposta para Collaborative Filtering, considerando que os itens visitados com
maior frequéncia tém menos peso no calculo da semelhanca entre utilizadores que os itens menos
visitados. Por exemplo se um tipo de portatil é visitado por poucos utilizadores verifica-se que este
facto proporciona mais informagdo acerca dos gostos destes utilizadores do que um que seja visto por
muitos utilizadores, pois constitui a expressido de gostos especificos. A formula €, f; = log n%’ onde
n; corresponde ao nimero de utilizadores que votaram no item j € n € o nimero total de utilizadores
na base de dados. A utilizacdo da Inverse User Frequency no caso do algoritmo de Semelhanca Vec-
torial implica a multiplica¢do de f; pelo voto original [6]. A aplicagdo desta variante da medida da

Correlagdo implica a alteracdo da equagdo 2.2 para a seguinte forma [6]:

2 Ji 2 fivagvig — (2 fivag) (325 fivig)
w(a,i) = Niii

2.6)

onde:
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U= ij(z fvdy - (Z fiva)?) V= Z 0O iy = O fvig)?) (2.7)
J J J J J J

2.2.3 Algoritmos Model-Based

Os algoritmos Model-Based sao caracterizados pela utilizagdo do histdrico dos votos dos utilizadores
em determinados itens para criacdo de modelos que sdo posteriormente utilizados na recomendacao.
Enquanto que os algoritmos Collaborative Filtering utilizam o histdrico dos votos dos utilizadores no
momento da recomendacdo, de forma a identificar quais os utilizadores mais semelhantes ao utilizador
activo e proceder a recomendagdo dos itens que o utilizador activo ainda nao viu. No primeiro caso
o0 histérico dos votos ¢ utilizado num momento anterior a recomendacio, enquanto que no segundo
caso o histérico dos votos € utilizado quando se pretende realizar a recomendacio.

Para o utilizador activo pretende-se prever a votagao para itens ainda nao visualizados. Ao assumir
que os votos tém um valor inteiro com um intervalo de 0 a m temos [6]:

m
Paj = Evaz) =) Pvaj = ilvank € Lo)i (2.8)
i=0
P ¢ a probabilidade de o utilizador activo realizar determinado voto no item j, dados os votos
previamente observados. Dois dos modelos que se podem utilizar nesta abordagem sao: Cluster
models e Bayesian networks.

Cluster models

Com esta abordagem pretende-se descobrir conjuntos de utilizadores com preferéncias e gostos
semelhantes. Este modelo pressupde que a probabilidade dos votos € independente para determinado
conjunto de dados e € lhe atribuida uma classe varidvel ndo observada C, tendo em conta relativamente
poucos valores. Pode caracterizar-se pela seguinte equagao [6]:

P(C =c,v1,..,0n) = P(C =) [[ P(vilC = ¢) (2.9)
=1

Do lado esquerdo da equagdo temos a probabilidade de observar um individuo de uma classe e um
conjunto completo de votos. Do lado direito estdo identificadas as probabilidades de pertencer a
classe P(C = c¢) e a probabilidade condicional de realizar determinado voto, dado determinada classe
P(v;|C = c¢), estas sdo estimadas a partir do conjunto de treino, com os votos dos utilizadores. Por
exemplo, hd utilizadores que estdo interessados em determinadas marcas ou caracteristicas dos com-
putadores portateis, pelo que este modelo vai identificar e agrupar os utilizadores que gostam da
mesma marca ou que gostam de determinada caracteristica. A partir do momento que o utilizador
activo realiza alguns votos serd determinado o grupo em que se enquadra e geradas recomendagdes
com itens da mesma marca ou com a mesma caracteristica.

Este algoritmo tipicamente produz recomendacdes menos personalizadas e com pior exactiddo que
o