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RESUMO

Os sistemas de recomendacdo baseiam-se nas inf@snagespeito dos usuarios para poder
recomendar produtos de acordo com suas preferéni@iasndo com que os clientes
encontrem o0s produtos que desejam com mais faddidRara atender melhor ainda as
necessidades dos clientes, é interessante levaoeta o valor dos produtos, tendo em vista
que a busca geralmente é pelos menores precosgéraraas recomendacdes, 0 Sistema de
Recomendacdao precisa filtrar as informacdes a itesp@s usuarios, o que € possivel atraves
da utilizacdo das técnicas de filtragem. Assimuam uma ferramenta de comparacéo de
precos a um sistema de recomendacdo, espera-geuobtsistema de recomendacgao de
produtos que atenda as necessidades dos clieatesnendando novos produtos com o0s
melhores precos de mercado. Neste contexto, oiwabjeeste trabalho € apresentar os
conceitos e as etapas envolvidas no desenvolvinientona ferramenta de recomendacao de
produtos, que ira gerar recomendacdes de prodetasatdo com o perfil do usuario e fazer

uma busca que retornara os produtos recomendadossoenores pre¢cos do mercado.

PALAVRAS-CHAVE: Sistema de Recomendacao, Recuperacao da Infornkaltéaggem
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INTRODUCAO

Com o advento da internet surgiram muitos sitesoti@ércio eletrdonico, fazendo com que
os clientes tenham inUmeras op¢des de produtomddesr por estas lojas virtuais. Porém, se
por um lado isto é vantajoso, pois 0s clientes w@nias opcbes para encontrar o produto
desejado (além do preco que tende a diminuir posacaa concorréncia), por outro, sem
ferramentas apropriadas o usuario tera que adessaeras paginas decomercepara achar
e comparar 0S precos.

Atualmente, na internet, existem varias ferramedesomparacao de precos e produtos,
sendo que uma das mais conhecidas nesse ramo gcapigu A ferramenta Buscapé existe
aproximadamente ha 15 anos e atualmente é lidéires de comparacdo de precos de
produtos na internet. Porém, apenas estas ferramaéb solucionam o problema, pois elas
fazem apenas uma parte do processo, que no casongparacdo do preco de produtos, elas
ndo fazem recomendac¢fes, apenas apresentam predpénsficos com a variacdo de precos.

Existem ferramentas de recomendacdo que sdo reéseimor identificar usuarios,
armazenar suas preferéncias e fazer recomendag@epodem ser produtos, servigos e/ou
conteudos, de acordo com as necessidades e ieterdgsusuario. No entanto, apenas a
ferramenta de recomendacdo ndo resolve o problesnacgmpleto, j& que ela apenas
recomenda produtos de acordo com o interesse dwiosporém sem o preco dos produtos.

Neste contexto, para preencher as lacunas deixadas duas categorias de ferramentas
citadas acima, foi proposta e desenvolvida umareenta que ofereca estes servicos de
forma integrada, ou seja, um software que reahimtota recomendacgéo de produtos, o que foi
possivel através da utilizacdo de uma ferramenteedemendacdo de produtos, no caso, a

API Apache Mahout Tastguanto a comparacao de precos destes produ®dgopigoossivel



através da utilizacdo da API do Buscapé, que ratoma lista de produtos com os menores
precos. Esta ferramenta atende ao objetivo dedtalbro, que é desenvolver uma ferramenta
capaz de construir o perfil de seus usuarios @egrdeles identificar suas preferéncias, que
em conjunto com a API do Buscapé, seja capaz denetdar produtos de seu interesse com
0S menores pregos.

Este trabalho estd organizado da seguinte formaegao 1 sdo apresentados todos os
conceitos pertinentes e necessarios para o deseaneato deste trabalho, compondo o seu
referencial tedrico, onde sdo abordadas as téecde&iltragem, Recuperacédo da Informacéo
(RI), Sistemas de Recomendacao (SR) e APl do Bas@apecao 2 descreve a metodologia
deste trabalho, apresentando as tarefas realizédgs, como os materiais/ferramentas
utilizados no desenvolvimento do mesmo. A secaal@n de descrever os resultados é
responsavel por apresentar os assuntos referentedtama de desenvolvimento, o
funcionamento da ferramenta desenvolvida, bem congetalhamento da implementacéao.
Por fim, vém as Considerac¢fes Finais, secao redpeingor relatar as conclusdes do trabalho

e apresentar trabalhos futuros, que podem serageeapartir deste.
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1 REFERENCIAL TEORICO

Nesta secdo serdo apresentados 0s conceitos andates necessarias para 0
desenvolvimento da ferramenta de recomendacéonadizada de produtos proposta nesse
trabalho. Para tanto, € necessario entender s@m@ichs de Recomendacado e Sistemas de

Recomendacédo e seus demais conceitos.

1.1 Sistema de Recomendacao

As ferramentas de recomendacgdo sao utilizadasfaeitdar a busca de produtos e/ou
servigos para 0s usuarios, pois estas tém o objgéveduzir a massa de informagdes, através
da selecdo de conteludo baseada nos perfis exstastm como fazer recomendacdes. De
acordo com Albuquerque (2008), essas ferramentascls&sificadas em trés categorias,
referente ao método utilizado para recomendacao:

 a primeira abordagem € baseada em conteldo, ormleres@mendados itens
semelhantes aos que o usuario demonstrou prefarénci

* a segunda abordagem é chamada de colaborativayeswiaenda-se itens escolhidos
por pessoas com preferéncia semelhante ao use&emplo: Jodo e Pedro tém o
mesmo perfil, o produto que Jodo escolher podeesemendando para Pedro e vice-
versa.

» Por fim, a terceira e Ultima abordagem é chamaddhiela, por fazer uma juncéo das
duas abordagens apresentadas anteriormente e tantilizan técnicas que tentam
solucionar possiveis problemas das abordagens dzasa conteudo e abordagem
colaborativa.

Segundo Venson (2002, apud BRESOLIN, 2008, p. @n “sistema de recomendacéao
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nada mais € que um mecanismo capaz de aprendegsatia iteracdes dos usuarios com o
sistema de recomendacdo, afim de obter experiémpees poder recomendar, dentre os

produtos disponiveis, ou seja, 0 que tiver uma ma&iacdo com o usuario”. Sendo assim,

uma sistema de recomendacédo nao indica apenas asquessoas tém interesse direto, elas
também podem indicar algo que uma pessoa que pPEsiois semelhantes comprou, ou seja,
0s produtos que uma pessoa de perfil “X” comprodepo ser indicados para pessoas que
possuem esse mesmo perfil “X”.

A figura 1, a seguir, demonstra através de figorAsicionamento de um SR.

Método de Recomendacio

Recuperagio das Informacdes Brutas
Selegio Manual

Resumo Estatistico

Baseado em Atributo

Entradas do Usuério Correlagio Item a Item

Correlagio Usnario a Usuario

Entradas da Comunidade

Navegacio implicita Atributo dos Itens

Navegacio Explicita i
Saidas Itens Externos

Palavra-chave P Popularidade

Atributos Previsses Historico de Recomendagbes Aceitas

Avaliacoes (Ratings) AvaBagoes Avaliacies

Elstf)l:u:u do Comportamento do B il Comentirios textuais
suirio

4

Entregas Nivel de Personalizacaol
Push Nio personalizada
Pull Efémera
Passivi Persistente
ASSIVO
Feedback/Respostas Feedback/Respostas

Figura 1 —Etapas de um Sistema de Recomendacdo (MIRANDA,,2011P).

Como mostra a figura 1, um Sistema de Recomendes@be dados com entrada
(informacdes sobre o usuario e informacdes solparticipacdo da comunidade/grupo), em
seguida, os métodos de recomendacdo utilizam essasdas para gerar a saida

(recomendacdes) e por fim apresenta as recomerglde@@guma forma. Mas para tudo isso
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funcionar perfeitamente € imprescindivel que oibdd usuario tenha sido construido com
relevancia, pois € através destes perfis que anfiemta de recomendacao sabera quais tipos
de produtos podera recomendar a determinado usuario

Conforme Schafer (2011 apud MIRANDA, 1999, p. ifaees da utilizacdo de Sistemas
de Recomendacéo (SR) é possivel aumentas as \adas Comércio Eletronico (CE)

conforme os trés itens a seguir:

1. Convertendo visitantes em compradores: sdo osiasugue navegam pelos sites de
CE mas ndo compram. Neste caso, 0 SR pode ajuskrasio a encontrar o produto
que deseja, atraves de sugestdo de produtos aenf@edo de uma lista de produtos

mais vendidos;

2. Aumentando a venda adicional: o0 SR pode utilizaéanicacross-sell conhecida
como “venda casada” de produtos, para melhorareadas adicionais. Para tanto o
SR recomenda produtos adicionais no momento dareodgum produto, ou entdo se
baseia nos itens existentes no carrinho de coropde os itens sugeridos (produtos
adicionais) tém relacdo com o que o cliente estécando;

3. Ganhando e aumentando a fidelidade: como o SR &sasenas preferéncias do
usuario para fazer as recomendacoes, fica clara pacliente que a empresa se
preocupa em conhecer quem esta comprando, paracefeum atendimento
diferenciado aos seus clientes. Portanto, quanie maliente utiliza oe-comerce
mais o0 SR ira aprender sobre as preferéncias elaielipossibilitando a recomendacéo

de produtos cada vez melhor, assim o SR satididelea o cliente.

Os sistemas de recomendacdo sdo baseados em gédeicacomendacdo, pois estas
técnicas que sdo responsaveis pelo principal gbjdisses sistemas, que no caso, consiste na

recomendagcdo de produtos. Portanto, para desenvoiwesistema de recomendacdo €
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imprescindivel que seja feito um estudo sobre amid@s de recomendacdo, que serao

apresentadas na proxima sessao.

1.2 Técnicas de Recomendacéo

S&o técnicas utilizadas para recomendar produpgices, conteudo, entre outros, por
meio de dados gerados por um grupo de pessoayedtde uma analise deste conjunto de
dados € possivel gerar informacgdes relevantes &maitdizadas para definir os perfis das
pessoas, com 0 objetivo de encontrar semelhant¢@sedas, uma vez que, para recomendar
algo a alguém é necessario saber quais sdo agpmiagncias, interesses, gostos etc. As
recomendacdes sao feitas baseadas nos perfis gepaiestes perfis possuem um conjunto
de interesses semelhantes.

Para auxiliar os consumidores a encontrar proddéosua preferéncia, as empresas de
Comeércio Eletrénico (CE) utilizam Sistemas de Remodacdo (SR), que sdo responsaveis
por coletar informacdes dos usuarios para descan@s preferéncias e a partir dessa
descoberta oferecer produtos relevantes. Os SRamtiltécnicas de filtragem de informacao
para descobrir as relacbes e similaridades queteexientre os produtos, entre o0s
consumidores e entre ambos, essas técnicas s&agéih Baseada em Conteudo (FBC),
Filtragem Colaborativa (FC) e Filtragem Hibrida jFHs quais serdo detalhadas nas sessfes

seguintes.

1.2.1 Filtragem Baseada em Conteudo (FBC)

A Filtragem Baseada em Conteudo baseia-se nasadsticas dos itens que um usuario
consumiu para poder construir seu perfil. A recaagéo € feita de acordo com a relacao
que existe entre o conteudo do item e as prefa€mrsitraidas do perfil do usuario.

No entanto, o perfil do usuéario de ser constantéenatualizado com dados obtidos
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através de consultas realizadas por ele, ou atdwéontedudo dos itens consumidos pelo
proprio usuario. Para tanto, utiliza-se uma técon@mahecida comderm Frequency Indexing
(Indexacdo de Frequéncia de Termos), onde cadaiwus@idrepresentado por um vetor
formado por um conjunto de dimensdes, onde essaandbes representam cada palavra que
ocorre no documento ou base de dados e cada contpalee vetor representa a quantidade
de vezes (frequéncia) que uma determinada palagaeoem um documento ou consulta
feita pelo usuario (CAZELLA, 2010, p. 3).

Para saber quais sdo os termos mais relevantesupadeterminado usuario € preciso
calcular o peso de cada termo, sendo que esteépeltido através da freqiéncia do termo

(Term Frequengy representando pela seguinte equacéo:

freq
maxfreq

tfi; =

O termofreq, da equacao acima, corresponde a quantidade de (fegqiiéncia) que um
termo ocorre em um determinado documento/consesta, frequénciafreq) é dividida pela
méxima frequéncianfaxfreq do termo que mais ocorre no documento/consiétyltando
no peso do termo que foi calculado. Portanto, s#eeMm termo x cuja freqiiéncia € 10 e um
termo y com frequéncia 8 e um termo z com freqi@acpara saber o peso do termo z basta

dividir a frequéncia de z pela frequéncia de x, gpieaso € o termo mais frequente.

A FBC parte do principio que se o usuario consuamuitem anteriormente ele podera
consumir também outros itens similares. Dessa fopawa que se possa saber que itens sdo
similares a outros, € necessario fazer uma andtiseonteldo desses produtos, ou seja,
fazer uma correlacdo dos produtos que ja foramurpitkos pelo usuario com 0s novos
produtos que estao na base (MIRANDA, 2011, p. 15).

Como relata Lazaro (2010), a FBC possui problemss eptdo relacionados a super-
especializacdo, pois os métodos dessa técnica tparnapenas a recomendacao de itens
similares ao perfil do usuario, ou seja, se um WO Mprou apenas livros de romance,

entdo a ferramenta nao ira Ihe recomendar nenhdiro typo de livro, portanto corre o risco
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da recomendacao ser semelhante as anteriores.

A FBC esta ligada a area de Recuperacdo da Infé@mmaesponsavel por recuperar
informacfes para que os usuarios tenham acessdoasiacoes recuperadas, facilitando o
acesso a informacfes necessarias ao usuario. Aosés? ird abordar com mais detalhe o
referido conceito.

Na secdo seguinte sera apresentada a técnica tdagénh Colaborativa (FC), que

funciona de uma forma diferente da FBC.

1.2.2 Filtragem Colaborativa (FC)

O objetivo da Filtragem Colaborativa (FC) € recodsnnovos itens ao usuario,
utilizando como base as preferéncias dos usuatiespqgssuem o mesmo perfil, ou seja, €
baseado na avaliagcdo de produtos que foram congradoavaliados por usuarios que
possuem o mesmo perfil. Assim, € feita uma anabbee do perfil dos usuarios que possuem
interesse em comum e em seguida recomenda-se poygtos, onde a recomendacéo é
baseada nas avaliacdes realizadas pelas pessgagsguem interesses em comum.

Sendo assim, um Sistema de Recomendacéo que atirmica de FC depende muito da
interacdo dos usuarios com a ferramenta, poisasprgue 0s usuarios comprem produtos e
avaliem para que através destas avaliacbes e ddis penstruidos o sistema possa
recomendar produtos baseado nos perfis semelhantes.

A Filtragem Colaborativa busca predizer a pontuad@iwm determinado item para um
consumidor isoladamente, onde essa predicdo € daaseanota dos produtos que foram
avaliados por pessoas que possuem perfil semell@@ntesuario alvo, conforme Cazella
(2006, p. 30). Na FC cada usuario contribui atral@ssuas avaliacbes e essas avaliacdes
impactam diretamente no desempenho do sistema dajigléia de comunidade.

A tabela 1, a seguir, demonstra uma matriz de posdavaliados por varios usuarios.
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Tabela 1 —Matriz de avaliag8es usuario x item (CAZELLA, 200631).

ltens
(Al) (AZ) (A3) (Ad)
Fab: Content- Using Social Grouplens:
Yhidine Based, i cu.llab-f::rau'i.fe 1n!_nrm_atmn Appl}'mg
Collaborative filtering to filtering: Collaborative
Recommenda- weave an Algorithms for | Filtering to Usenet
tion information automating News
Tapestry "word of mouth”
Jodo 4 4 3 Z
Maria - 3 - 5
José 4 5 5 7
Rosa - 2 3 5

Na tabela 1, as linhas representam os usuaricmlasas representam os produtos e os
dados da matriz representam as notas dos produm®dogam atribuidas pelos usuarios
atraves de sua avaliacao. Os perfis de Jodo esdosonsiderados semelhantes, pois as notas
dos produtos avaliados por eles sdo semelhantaseangica que o perfil de ambos é
parecido, 0 que acontece também com Maria e Rasémpas avaliacbes de Maria e Rosa
nao sao semelhantes as avaliacdes de Joado e foséimdica que elas possuem um perfil
diferente do de Jodo e Joseé.

A tabela acima apresenta as notas de cada itenfoqaealiado por um determinado
usuario. O usuario “José” ainda ndo possui uma defiaida para o item “A4”, portanto é
preciso saber quais sédo o0s vizinhos que possueasrfibrpais parecido com o de “José”. Para
tanto, é preciso analisar a similaridade das ay@#® dos usuarios, ou seja, encontrar usuarios
com notas de avaliacédo dos itens semelhantes a@s d®t'José” referentes aos mesmos itens.
A partir dessa analise é possivel predizer qua senota que o usuario alvo (Jos€) daria para

o item “A4”, entdo, de acordo com esta nota o it@di’ poderia ou ndo ser recomendado ao

usuario alvo (Jose).
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Neste exemplo, o usuario “José” é o alvo. Portgmtocebe-se que o usuario que possui
uma avaliacdo dos itens mais semelhante a avaléggddosé” € o usuario “Jodo”, pelo fato
das notas dos itens que foram avaliados por “Jsé&@m parecidas com as notas avaliadas
nos mesmos itens pelo “José”. Observa-se que “Ja#aliou os itens (Al, A2 e A3)
respectivamente com as notas (4, 4 e 5) e “Josdibavos mesmos itens com as respectivas
notas (4, 5 e 5). Portanto, como o perfil de “Jo@csemelhante ao de “José”, € grande a
probabilidade de sucesso na recomendacéo do itdrhpgdya “José”, baseado na semelhanca

dos perfis.

1.2.3 Filtragem Hibrida (FH)

O objetivo da Filtragem Hibrida € fazer uma jungies duas técnicas citadas nos
paragrafos anteriores, que sado, Filtragem BaseadaCenteudo (FBC) e Filtragem
Colaborativa (FC), pois assim € possivel que algulnaitacdes existentes nessas técnicas
sejam solucionadas e/ou melhorados. A FH agregectesisticas das duas técnicas (FBC e
FC) para atender melhor as necessidades dos usydmis dessa forma é possivel obter os
beneficios da FBC, que no caso seria a predicém @arusuario e itens, independente da
quantidade de usuarios e avaliacdes dos produtrml@@m a maior probabilidade de acerto
nas predicoes feitas pela FC, que € melhoradaatdacom o crescimento da quantidade de
usuarios no sistema e das recomendacoes realiZegsndo Lazaro (2010, p. 25) existem
algumas formas possiveis de se combinar FBC congeCsao:

* Ponderada: implementar as técnicas de Filtragered8lasem Conteudo e Filtragem

Colaborativa separadamente, porém, combinando preaicbes, ou seja, ambas
podem conter um mesmo peso inicial e de acordo aomecomendacodes realizadas

esses pesos sao atualizados;
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* Mista: a recomendacdao é feita através da combindgdsecomendacdes feitas pelas
técnicas FBC e FC;

» Combinacdo sequencial: os perfis dos usuarios sddos de acordo com 0s itens
acessados por eles, através da FBC e em seguiicka @piC para realizar as predicdes
baseadas nos perfis gerados pela FBC;

» Comutacéao: o sistema utiliza de algum critério mamabinar as técnicas FBC e FC.
Podendo alterna-las, ou seja, primeiramente aplié®8C e caso as recomendacgdes

feitas por esta técnica nédo sejam satisfatoriasaapé a FC, ou vice-versa.

1.3 Recuperacao da Informacao

Recuperacdo da Informacdo (RI) € uma area da cagfmtque trabalha com o
armazenamento, manipulacdo e recuperacdo autond&tioen conjunto dados em formatos
distintos. Seu objetivo € gerar conhecimentos égade informacfes recuperadas de
documentos, bancos de dados, ou qualquer outrg, fomtseja, auxiliar o usuario na busca de
informacdes que o interessam (RODRIGUES, 2009)p. 1

O processo de Recuperagdo da Informacéo é claskifiem algumas outras areas, que
sdo: recuperacdo de dados, recuperacdo de docwmeatoperacdo de informacdes ou
recuperacao de textos.

O processo de recuperacdo de informacdo consisteidentificar, no conjunto de
documentos dorpug de um sistema, quais atendem a necessidade denatdo do
usuario. O usuario de um sistema de recuperac@fatenacéo esta, portanto, interessado
em recuperar “informag&o” sobre um determinadordese ndo em recuperar dados que
satisfazem sua expressdo de busca, nem tampouomeioios, embora seja nestes que a
informacédo estara registrada (FERNEDA, 2003, fl9y4,

A primeira etapa da do processo de Recuperacamfdamiagdo € chamada de Preé-
Processamento. Esta etapa é responsavel por amalidados dos documentos para melhorar

o resultado da recuperacéo da informacao na buscdaplos e/ou informacdes semelhantes,
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de forma que realize uma “limpeza”, filtrando o gueslevante, removendo as redundancias e
irrelevancia, reduzindo a base de dados. Parazaeassa etapa € preciso aplicar as técnicas
de stemminge stopwords A técnica dé&Stemming: a responsavel por encontrar os termos que
possuem significados semelhantes e reduzi-los aoraaical. Portanto, cada variacao
morfologica de um termo € eliminada e considerap@mas a sua raiz, isso é possivel através
da eliminacdo dos prefixos e/ou sufixos. Assimteyaos que poderiam ser considerados
distintos, por causa da forma como foram escr#@g,unificados.

A Tabela 2, a seguir, demonstra um exemplo deagdlw da técnic&temming

Tabela 2— Exemplo de Aplicagdo da TécniSeemming

Termos Stemming
Pensar Pensa
Pensativo Pensa
Pensador Pensa
Pensamento Pensa

A Tabela 2 mostra um exemplo de aplicacdo da tasti@mming na qual as palavras
“Pensar”, “Pensativo”, “Pensador’ e “Pensamentokram seus respectivos sufixos “r”,
“tivo”, “dor” e “mento” removidos, resultando em umesmo radical “Pensa”.

Ja a técnica d&topwordsé a responsavel por filtrar os termos do textdadma que
permanecam apenas 0s termos relevantes, ou sefaneve do texto os termos irrelevantes,
como pronomes, artigos, preposi¢cdes e conjunc@as, gsses termos sado repetidos varias
vezes e servem apenas para dar sentido ao textexeymplo de termos irrelevantes seria: a,
0, na, no, que, qualquer, ainda, seja, mas, eatren

Portanto, caso exista um documento para ser at@lisassupondo que esse documento

contenha o seguinte texto: “Metade das favelasilbiras tem acesso a internet, diz
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pesquisa’. Entéo, esse documento seria divido cogf@a Tabela 2, a seqguir:

Tabela 3— Exemplo de Aplicagdo da TécniStopword

Texto do Documento Stopwords Termos Relevantes
Metade das favelas das Metade
brasileiras tem acesso tem favelas
a internet , diz pesquisa . brasileiras
a
acesso
. internet
diz
pesquisa

No exemplo de aplicacdo da técnistopword demonstrado na Tabela 3, foram
removidos do texto os termos irrelevants®gword}, respectivamente “das”, “tem”, “a” e
“diz” mantendo somente os termos relevantes “Métddavelas”, “brasileiras”, “acesso”,
“internet” e “pesquisa”.

Apds o processo de Recuperacdo da Informacao €Ri)conjunto com as técnicas de
stemminge stopword € possivel obter um documento mais seleto, cdatapenas os termos

mais relevantes do documento analisado. A proxaesado falara sobre o perfil dos usuarios.

1.4 Perfil do Usuario

Para que um sistema de recomendacéo consiga alaasea principal objetivo, que no
caso consiste na recomendacdo de produtos, € aegcesstender como o0s perfis dos
usuarios serdo criados, afinal, € com base nosspgue o sistema irA recomendar o0s
produtos. Esta secéo explicara o processo de ordgperfis de usuarios.

Conforme Dudev et al. (2008 apud CASTRO & BARBOSB09, p.16), para construir o

perfil, que servirh como base para a recomendagéomalizada de produtos, é necessario
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seguir trés etapas importantes, que Sao:

* Modelagem do usuario: fase em que é feita umasanglie avalia que tipo de
caracteristicas do usuério sdo importantes passomalizacdo, ou seja, quais 0S
interesses, habilidades e preferéncias do usu&stas caracteristicas sao
identificadas e classificadas como criticas ou néticas para o0 sistema de
recomendacao e sao divididas em grupos.

» Perfil do usuario: é composto pelo conjunto dectarésticas do usuario, onde este
conjunto € formado por meio dos dados obtidos ésrata observacdo do
comportamento do usuério e/ou de informacdes uheenpor ele de forma direta
ou indireta, formando assim o perfil do usuario.

* Personalizacao: € a etapa final, onde o perfil silcao € utilizado para fazer as
recomendacgdes personalizadas.

Entéo, para construir o perfil de um usuério éipoeprimeiramente coletar informacdes a
respeito das suas preferéncias, para que estasagfoes sejam armazenadas, processadas e
analisadas, gerando assim um perfil que representssuario no sistema. Por fim, as
recomendacgdes s&o geradas com base nos perfisegaida o sistema recomenda produtos
associados ao perfil do usuario.

Existem duas formas para realizar a coleta dernmdgdes necessérias para a construcédo
dos perfis, que séo:

» Explicita: nessa abordagem as informagfes sdoredptudiretamente, ou seja, 0
usuario informa suas preferéncias ao sistema. &gotar informacdes de forma
explicita, geralmente, os sistemas utilizam formosgacom algumas perguntas,
gue em conjunto caracterizam as preferéncias dariosipodendo também ser
através de avaliacdo e/ou classificacdo de prod@tsvés de notas que

classificam os produtos como bom ou ruim). Essadagem € muito interessante



pelo fato de ser mais confiavel, pois 0s préprmsanos que sao responsaveis por
informar suas preferéncias para o sistema, dimilwubastante a chance de ocorrer
uma recomendacdo falha. Porém, essa abordagensiteeats boa vontade por
parte do usuario, o que gera um possivel problpoia,nem sempre o usuario tem
um tempo disponivel ou o interesse para respongeiomnularios e fazer as
avaliacdes/classificacbes dos produtos.
A figura 2, a seguir, demonstra a coleta explioitage o usuario € responsavel por
informar as suas preferéncias ao sistema. Isso ssiyed através de formularios

disponibilizados no sistema.

—

Termos chave : ' | I I
Retorno I

Base de Dados

Figura 2 —Captura Explicita (MATOS LIMA et al., 2010, p. 4).

A figura 2 demonstra o fluxo do processo de capderanformacéo de forma explicita,
onde o usuario é responsavel por informar suasnérefias.

» Implicita: nessa abordagem as informacdes sdo daptaem que 0O USUArio
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perceba, ou seja, é de forma indireta, sem a ridadssdo usuario informar suas
preferéncias para o sistema. Geralmente, essaacdetfeita através do
monitoramento do comportamento e da interacdo darisscom o site. Alguns
exemplos deste tipo de coleta sdo os histéricogathevras-chave buscadas pelo
usuario, histéricos de compras e/ou avaliacaofélzessaio de produtos e outros.

A figura 3, a seguir, representa a captura denmagdes de forma implicita, ou seja, capta

as informacfes sobre as preferéncias do usuarioggeno mesmo perceba. Isso é possivel

através das interac6es do usuario com o sistema.

oferta 0la, Visitante
G- ) ow: v

Os produtos gue vocé curie. O melhor semico da intemet

Navegue pelas lojas

Livros
LIVROS

Hot Hot > Colecdes Sagas da Literatura
Langamentos > {sncamentas
CoolStuff >

Administracdo e Megacios Dia De Livros
Livros >

Direito
DVDs e Blu-ray > ; ;

Literstura Estrangeira Tecriologia & Casa
Games > 5

Literatura Macional ¥ C
Celulares e Telefones >

Informatica e Tablets >

% o SUE
Tv, Audio @ Home Theater > Mg VERRA
Informatica

Eletrodomésticos > Moda
Medicina e Saude

Eletroportateis b
Religido

Moda b . Viagens
Livros Importados

Veja todas as lojas b

Toda a loja de Livros

GEORGE
Auto-ajuda | & 5
C y h Cultura e Diversao
DOS TRONGS
R
[ ox

cligue e confira [§

1) (37 (W) (P
Figura 3 —Captura Implicita (Foto da pagina do site Submarino

A figura 3 representa a coleta de informacfes dedamplicita, ou seja, as informacdes
sdo captadas sem que o usudrio perceba, apenassates interacdes do usuario com o site,
de acordo com os itens que ele procura.

Fazendo uma comparacdo entre as duas abordagesserdpdas acima, é possivel
perceber que a segunda abordagem (implicita) éidesbquando se tém usuarios com pouca

disponibilidade de tempo ou que ndo tém interessenformar suas preferéncias, porém, os
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perfis criados podem néo ser tdo confiaveis, paio de que € o proprio sistema que decide
quais informacdes séo relevantes ou ndo para oiosté primeira abordagem (explicita)
nao ocorre este problema, pois como foi explicadsea definicdo, sdo os préprios usuarios
que informam suas preferéncias, porém, os usué@eos sempre tém disponibilidade de
tempo e/ou interesse de informar suas preferénciggie também caracteriza um possivel

problema dessa abordagem.

1.5 API do Buscapé

Application Programming InterfacfAPI), ou Interface de Programacao de Aplicativos,
em portugués, sdao métodos desenvolvidos por umanfenta que forma um conjunto de
funcdes que séo disponibilizados para que outfbsa®s possam utiliza-las. O software que
utiliza essa APl ndo precisa envolver-se com desaltta implementacdo da mesma, mas
apenas utilizar suas funcionalidades. Um exempldeé o proprio Sistema Operacional
(SO), pois este disponibiliza muitas funcbes, gaanitem ao programador criar janelas,
criptografar dados etc, facilitando o desenvolvitoate aplicacdes.

“A API (Interface de Programacao de Aplicativos) Biascapé é um conjunto de
funcdes e padrdes estabelecidos para criacdo deatpas customizados, em que ha
necessidade de uso da base de dados de prodettas @ servicos oferecidos pelo Buscapé”
(BUSCAPE, 2013).

Para utilizar a APl do Buscapé é necessario, pramginte, obter um ID para sua
aplicacao, que sera utilizado em todas as reqesigds metodos solicitados.

A figura 4, a seguir, demonstra como a URL € coiisr.
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MindCategorylList AR I?categoryd=77¥

ServiceMame Country Code Parameters

Figura 4 — Demonstracéo da criagdo da URL. Foto retiradaagdina oficial (AP1 do Buscapé).

* HostName: URL principal do webservice;

ServiceName: nome do servigo;

Applicationld: ID da aplicagao;

CountryCode: Cadigo do pais;

Parameters: Parametros do servico.
O formato padrao de resposta € XML, mas o form&@N pode ser utilizado, facilitando
a integracdo com JavaScript e Flash de maneiraragik
A APl do Buscapé é uma biblioteca que fornece umselde dados que contém os
produtos, ofertas e categorias de varias lojasiaigt Através da utilizacdo dessa API é
possivel obter a lista de categorias, produtosegad existentes, essa consulta € realizada
atraveés da passagem de parametros como: id (catggaduto), palavra-chave etc.
Os métodos disponibilizados por esta API séo:
* Lista de ofertas:retorna uma lista de ofertas;
» Lista de categoriasretorna uma lista de categorias;
» Lista de produtos:retorna uma lista de produtos.
Todos esses métodos possuem a seguinte opcaocde bus
 Por ID da Categoria: retorna uma lista de ofertagrda determinada categoria;
* Por ID de produto: retorna uma lista de oferta etemininado produto;

* Por cbdigo de barras: retorna uma lista de ofeltaam determinado cédigo de

barras;
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Por palavra-chave: retorna uma lista de ofertasda em uma palavra-chave;
ID da categoria com palavra-chave: retorna uma tist ofertas baseada em uma

categoria e na palavra-chave.
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2 MATERIAIS E METODOS

Neste tdpico serd apresentada a metodologia diljz#ssim como os procedimentos que
foram utilizados durante o desenvolvimento desabaiho. E importante ressaltar que o
objetivo deste trabalho é realizar um estudo apd#Hdo sobre Sistemas de Recomendacgéo
para obter um conhecimento necessario para desenuosha ferramenta que possa, além de
utilizar das Técnicas de Recomendacgfes existemmtiesagir com a APl do Buscapé para

fazer uma recomendacao personalizada de produtogsonelhores precos.

2.1 Materiais

Os materiais utilizados no desenvolvimento destiealho podem ser divididos em duas
partes, que sao:

* Fontes bibliograficas: materiais utilizados no destvimento deste trabalho,
como: dissertacdes, artigos, teses, monografiablecpcdes cientificas;

» Softwares: para o desenvolvimento da ferramentacamendacao foi utilizado o
ambiente de desenvolvimento Eclipse Kepler, juntaemeom a APIApache
Mahout Tastee a APl do Buscapé. A linguagem de programacacada foi
Java. As tecnologias e ferramentas utilizadas nésiealno serdo melhor

apresentadas nas sec¢fes seguintes.

2.1.1 Apache Mahout Taste

Esta API é responsavel por gerar as recomendaE8&ss recomendacdes sao geradas
através do uso da técnica de Filtragem Colabor#i@. Esta APl é um projeto de cédigo
aberto, desenvolvido pekgpache Software Foundatipque fornece uma biblioteca Java que
possibilita 0 uso de alguns algoritmos, sendo oxipais: cluster, classificacéo e filtragem

colaborativa (INGERSOLL, 2009, ONLINE).
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Para utilizar essa API € necessario que a basadies dque pode ser um banco de dados
ou um arquivo que contenha os dados necessarissygpama tabela no seguinte formato:
uma coluna que representa a chave primaria do ias@#o: long), uma coluna que
representa a chave primaria do item (tijpmg) e uma coluna que representa a preferancia
(tipo: float). Com este padréo é possivel utilizar a API parargas recomendacoes.

A versao utilizada neste trabalho foi a mahout-dd& que pode ser obtida no site:
http://grepcode.com/snapshot/repol.maven.org/mawenapache.mahout/mahout-core/0.3/.

Para utilizar esta API é necessario fazer o dovehtlms seguintes pacotes:

* mahout-core-0.3.jar que pode ser obtido atraves do link:
http://grepcod.com/snapchot/repol.maven.org/maveg2pache.mahout/mahout
-core/0.3/,

e uncommons-math-1.0.2.jar que pode ser obtido através do link:
http://mirrors.ibiblio.org/pub/mirrors/maven2/orgéche/mahout/uncommons/mat
h/uncommons-math/1.0.2/uncommons-math-1.0.2.jar;

e slf4-nop-1.6.1.jar que pode ser obtido atraves do link:
http://grepcode.com/snapshot/repol.maven.org/mawenglf4j/slf4j-nop/1.6.1,;

o sfl4j-api-1.6.1.jar que pode ser obtido através do link:
http://grepcode.com/snapshot/repol.maven.org/mawenglf4j/slf4j-api/1.6.1.

Posteriormente, € necessario utilizar a ferrameoli@se Kepler para criar um projeto do
tipo WEB Project. Depois de ter criado 0 projeto é necessarar uma pasta dentro do
projeto e, em seguida, adicionar os pacotes aetprdpara adicionar os pacotes, basta clicar
com o botdo direito na pasta criada e escolhecaofadicionar JAR”.

A biblioteca mahout-core 0.3 possui varias clagsgpéemendas, sendo que neste trabalho

foram utilizadas:
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DataModel- interface que pode ser implementada p&sQLIDBCDataModel

ou FileDataMode| que sé@o responsaveis por carregar as informagpieserao
utilizadas para gerar as recomendacgdes, podends@suma base de dados ou
um arquivo txt, csv etc. Para que seja possivedrgas recomendacoes, €
necessario que a base de dados siga o padraofiespeco inicio desta secao.
Assim é possivel utilizar uma base de dallly$SQL com a utilizacdo da classe
MySQLJDCDataModelou entdo, utilizar arquivos como base de dadeséd da
classeFileDataMode| desde que este arquivo esteja no formato txt,dzgy entre
outros.

UserSimilarity — interface que pode ser implementada pela classe
PearsonCorrelationSimilarity que utiliza o algoritmo que calcula quais 0s
usuarios possuem perfil semelhante ao usuario etanando valores entre -1.0
e 1.0, sendo que o valor 1.0 representa total $ameh e, quanto mais préximo,
maior a semelhanca; e o inverso com relacdo ao viald Para utilizar essa classe
€ preciso indicar a base de dados que contémasmia¢des dos usuarios.
UserNeighborhood — interface que pode ser implementada pela classe
NearestNUserNeighborhopdque € utilizada para identificar quais vizinhos
possuem perfil semelhante ao usuério alvo, pors@snendacgdes serdo baseadas
nesse conjunto de usuarios que possuem perfis lsmmes$. Para utilizar essa
classe, é preciso indicar a quantidade limite dekos, que sdo 0s usuarios que
possuem perfil semelhante ao usuario alvo, paraagiggramenta tome de base
para realizar as recomendacfes, como também odeg@anametro que consiste
no algoritmo que serd utilizado para calcular dlandade entre os usuérios, e por
fim a base de dados que contém as informacbessdizesspara a realizacdo das

recomendacodes.
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Recommender — interface que pode ser implementada pela classe
GenericUserBasedRecommendgue é responsavel por gerar as recomendacdes.
Essa classe necessita de trés parametros, quBaadiode] UserNeighborhood

e UserSimilarity Essa classe possui 0 métagecommendque recebe a chave
priméria do usuario que deseja fazer as recomeadagfomo também a
guantidade maxima de recomendacfes que desejareareima lista de itens do
tipo Recommenderltem

Recommenderltem objeto retornado através da chamada do métmbanmen )

da classe Recommender Para acessar o0 conteudo desse objeto, sao
disponibilizados dois métodogetitemld), que retorna a chave primaria do objeto

e ogetValu€), que retorna o valor da preferéncia, que no,casppossivel valor
que o usuario alvo poderia avaliar o item, sendoagie valor é predito na geracéo

da recomendagao.

2.1.2 API do Buscapé

ApoOs a obtencéo das recomendacdes geradas é postirsr a APl do buscapé para que
esta, de acordo com os itens retornados na recap@&mdretorne uma lista de produtos com
0S menores precos. Para tanto, € preciso reazsgquintes etapas: gerar as recomendacdes,
recuperar os produtos através da APl do Buscapéacdedo com os itens que foram
recomendados e em seguida apresentar os produgos psuario alvo.

A API| do Buscapé disponibiliza varios métodos desclay sendo que cada um dos

meétodos possui uma forma diferente de filtragemm@tdos mais utilizados séo:

Busca por id da categoria: retorna os produtosdeda com o id da categoria;
Busca por palavra chave: retorna os produtos gotewgbam a palavra chave na

sua descricao;
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* Busca por palavra chave e id da categoria: retosnarodutos de acordo com o id
da categoria e que contenham a palavra chave rdesoacao.

A API do buscapé retorna a lista de produtos ds éhranas, podendo ser em xml ou json.
Por padrdo, os métodos ja retornam as lista noafmrnaml, porém, é possivel passar como
parametro o formato de retorno desejado. Para,t@énteecessario informar o formato de
retorno, bastando apenas acrescentar o parafoattatcom o valojson da seguinte forma:

format=json.

2.2 Metodologia

O desenvolvimento deste trabalho envolveu, basioctaneuas etapas. A primeira etapa
foi primordial para que a subsequente acontecqssis, nela foi realizado um estudo
aprofundado sobre os conceitos basicos de um Sistden Recomendacdo (defini¢do,
aplicacdo, contexto aplicado), e somente com estbecimento foi possivel identificar e
entender as Técnicas de Recomendacao, e em segmidiareender o funcionamento de um
SR. Como resultado desta etapa foi desenvolvidaviado de literatura, que foi dividida da
seguinte forma:

» Sistemas de Recomendacéo (SR): secdo em que estélns 0s conceitos de um
SR. Nesta secdo € possivel entender o que sdo §Rik,a utilidade desses
sistemas, como chegar a um sistema desses, emdima @bordagem geral sobre
Sistemas de Recomendacéo (SR);

 Técnicas de Recomendacdo: nesta secdo sao apieserda técnicas de
recomendacdo mais utilizadas. A partir disso é ipesentender o que sao
técnicas de recomendacéo, quais sdo elas, pasemgn e como utiliza-las;

* Recuperacao da Informacao (RI): secdo responsavelxplicar o conceito de RI.

Através dessa sessao € possivel entender o pratesscuperacao da informacao,
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como é feito esse processo, qual sua importdncia pen sistema de

recomendacao;

Perfil de usuario: secéo responsavel por defincargeitos envolvidos na criagcao
do perfil do usuério e as técnicas aplicadas pataagdo do mesmo. Por meio
desta secdo é possivel entender o0 que € o perisaiério, o que ele contém e o
gue € preciso para construi-lo;

APl do Buscapé: secdo responséavel pela apresentizcderramenta de busca
disponibilizada pelo Buscapé. Esta secao faz umesaptacao geral sobre a API
do Buscapé, ou seja, explica o que € essa API, atifica-la, para que serve e
gual a importancia de utiliza-la juntamente comistesna de recomendacao que

sera desenvolvido.

A segunda etapa consiste no desenvolvimento danfemta. No entanto, para que o

sistema fosse desenvolvido foi necessario:

Analisar a ferramenta de comparacdo de precos doap@, pois foi necessario
entender como ela funciona e qual a importanciatidiegar o mesmo modelo no
sistema que sera desenvolvido;

Estudar a API do Buscapé, pois foi através desdagd® os dados dos produtos
serdo recuperados para que a recomendacao sajaoteiseja, a APl do Buscapé
esta integrada ao sistema desenvolvido neste ti@bal

Analisar a APIApache Mahout Tasteois esta disponibiliza classes e métodos
gue sao responsaveis por gerar as recomendac@esm® com a base de dados
disponibilizada. Para tanto, foi necessario entemdseu funcionamento, bem
como suas classes e métodos;

Definir, modelar e implementar o modelo de perfiliguario;

Por fim, implementar o prototipo funcional da fenenta propriamente dita.
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3 RESULTADOS E DISCUSSAO

O objetivo desta secao é apresentar os resultddio® no desenvolvimento do sistema
proposto neste trabalho, que permitir4 a recoméindde produtos de acordo com o interesse
e realidade do usuéario. O sistema permitird queisegrios avaliem os produtos de seu
interesse e estas avaliagOes serdo utilizadas lbasgopara a construcao dos perfis. O sistema
também permitira que o usuério solicite recomenes@lie produtos. Essas recomendacgdes
serdo geradas de acordo com as avaliagbes, qudilsBadas para detectar as semelhancas
existentes entre 0s usuarios.

As proximas secOes apresentardo a arquitetura sten& de Recomendacdo (SR), o

modelo do usuario e a implamentacéo da ferramenta.

3.1 Arquitetura da Ferramenta

Para gerar as recomendacdes, a ferramenta desdavpdérmite que os usuéarios avaliem
0s produtos de seu interesse, isso é possivekatdavinteracdo do usuario com a ferramenta,
na qual o usuario pode selecionar os produtos Wéngeresse. Esses registros de avaliacdes
sao utilizados como base para a identificagdo ddsspemelhantes. Tendo como base estas
avaliacdes, é possivel gerar uma quantidade denewacdes para um usuério alvo.

A figura 5 representa a arquitetura do Sistemaa®Rendagcao proposto neste trabalho.



34
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Base de dados

Figura 5 — Arquitetura do Sistema de Recomendacéo.

Como pode ser observado na Figura 5, a arquitelnir8istema de Recomendacéo
(SR) foi dividida em 7 fases. A primeira fase épmsavel pela chamada do SR através da
aplicacdo, que é responséavel por enviar os dadotiedde para a recomendacdo. A segunda
fase é onde comeca a recomendacdo propriamentedi$ao SR ira solicitar a fase 3, que
consiste na consulta ao perfil do usuario, poidréavés do perfil que o SR ira gerar as
recomendacdes. A quarta fase consiste em analiparfib do usuario alvo, detectando na
base de dados, quais usuarios possuem perfil semtellao usudrio alvo, isso é possivel
através da Filtragem Colaborativa (FC), técniclizatia na APIMahout Apache TastéA
quinta fase é responsavel por retornar os prodigascordo com o perfil do usuario que foi
identificado nas fases 3 e 4, onde os produto® sebfidos através da APl do Buscape. A
sexta fase é responsavel por fazer uma busca eadeadados do Buscapé e retornar os
produtos de acordo com as recomendacdes geradpsnta fase. A sétima e Ultima fase é a
responsavel por retornar as recomendacdes geradastea para que este apresente as

recomendacdes ao cliente.
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3.2 Perfil do usuério

Para gerar as recomendacfes é necessario que ¢ drmdados da aplicacdo contenha
uma tabela de avaliagbes. Esta tabela deve seguiod®lo solicitado pela ferramenta de

recomendacgdfpache Mahout Tasté Figura 6 representa o modelo do perfil do usuar

Usuarios

- codUsuario

Avaliacoes

- codAvaliacao

nome
senha
- preferencia
Produtos "

- codProduto

- codUsuario

- codProduto

- precaoMin 1

- precohiax

Figura 6 — Modelo do Perfil do Usuario.

Como pode ser observado na Figura 6, o modelo dd ge usuario € composto pela
seguinte estrutura:
» Usuarios: tabela responsavel por armazenar os daaspeito do usuario;
* Produtos: tabela responsavel por armazenar os dagspeito dos produtos;
» AvaliacOes: tabela responsavel por armazenar assdacdespeito de todas as

avaliacOes feitas pelo usuario;
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3.2.1 Diagrama de Casos de Uso

7

O objetivo desta seg¢do é apresentar o Diagrama asmsCde Uso da ferramenta
desenvolvida. Através deste diagrama é possiveahzar o fluxo das a¢cdes que podem ser

realizadas através da ferramenta. A Figura 7 detreoosliagrama.

Solicitar Recomendacio

Visualizar AvaliacBes

-

Gerar Recomendacda O
i
wtincludes= _ll

\
Retornar Itens recomendados
Cliente Usuario

»
Cadastrar Usuario
Alterar Usuario

Alterar Produto
Administrador
Excluir Produto

Figura 7 — Diagrama de Casos de Uso.

Como pode ser observado na Figura 7, o diagram#&éroorrés atores, que Sao:
Administrador, Cliente e Usuéario. Cada um dos at@ade executar tarefas distintas, sendo
qgue o “Cliente”, além de suas tarefas, também padeutar as tarefas do “Usuario”, pois ele
herda suas caracteristicas. O “Administrador” pexkrutar todas as tarefas além das que sao
exclusivas a ele, pois ele herda as caracteristioa®Cliente”, que por sua vez herda as
caracteristicas do “Usuario”, como mostra a figuhtravés deste diagrama € possivel

visualizar as funcionalidades existentes na ferrameesenvolvida neste trabalho.
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3.3 Implementacgao

O objetivo desta secdo € apresentar os passosfat@stgerados no desenvolvimento da
ferramenta, bem como suas funcionalidades. A feaném desenvolvida neste trabalho,
permite que um usuario que esteja logado no sisteralie 0os produtos de seu interesse, 0
que € possivel através do menu “Avaliacdes”, ondssu@rio visualiza a lista de produtos
avaliados.

Através das avaliacdes, é possivel gerar recoméedalg produtos para um determinado
usuario. Para tanto, é necessario que o usudriegnavaté o menu “Recomendac¢ao”,
selecione a opgéo “Gerar recomendacéo”. Em segi@da ser informado qual o cliente que
deseja obter as recomendacdes e qual a quantidadmande recomendagdes que deve ser
gerada, por fim, deve-se confirmar a solicitac&sals funcionalidades serdo apresentadas a
seguir, através de imagens capturadas da telardantnta.

A Figura 8 demonstra a tela de avaliagbes, ondeso@rios, além de visualizar as

avaliacdes, podem avaliar os produtos de seu gsere

| Sistema de Recomendac: % | o] [
€« C | [} localhost:8080,TCCIl/faces/pages/avaliacaoxhtml;jsessionid =548562D789778A6AB8B351CAE14612ED wWiE=

Arquivo v Cadasiro = Ajuda =

Lista de Avaliagbes
B[ 2[5 ][4 el o

Cédigo Usuario & Produto % Preferéncia

Agbes
3 Alquimar Smartphone Samsung Galaxy S Il Mini GT-8180 Desblogueada 10 T |
2 Alguimar Smartphone Samsung Galaxy Grande Duos GT-19082L Desblogueado 20 |

Alquimar Smartphone Samsung Galayy GT-19505 54 Dest

&
S

Alquimar Smartphone Samsung Galaxy Win Duos GT-18552 Desbloqueada @ |

Alquimar Smartphone Samsung Galaxy §4 Mini GT-19192 Desblogqueado 4.0 G|
3 Alguimar Smartphone LG G2 D805 Desblogueado 50 |
1 Alguimar Emartphone Samsung Galaxy Mote Il GT-NJ00E Desblogueade 1.0 @ | ¥
9 Alguimar Smartphone Sony Xperia Z1 Desbloqueado T |

Pl 2 3][a] [ n

Hova

Figura 8 — Tela de avaliacdes.
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Como pode ser observado na Figura 8, a ferramenmaite que o usuario tenha acesso as
avaliacdes existentes. Além de visualizar as ay@dis, 0 usuario também pode avaliar novos
produtos, alterar avaliacdes existentes e exchailiacdes.

A Figura 9 demonstra o formulario utilizado paraliar a avaliacdo de um produto.

J [ Sistema de Recomendags % e e |
«

Arquivo + Cadasiro » Ajuda =

Lista de Avaliagbes

Bl zizlal L=l

Cédigo % Usuario ¥ Produto % Preferéncia ¥ 3
Agoes
8 Alquimar Smartphone Samsung Galaxy S Il Mini GT-18190 Desblogueado 1.0 | 4
2 Alquimar Smartphone Samsung Galaxy Grande Duos GT-19082L Desblogueado 20 | ¢
Alquimar Conndebans Samoenna Colan AT 0ENE £4 Dacbisoiands 5.0 o | »
- MNovo Avaliacao
Alquimar T | &
4 Usuario
Alquimar — 40 o
4 Produto; Selecione um produto Lz [
3 Alguimar Preferéncia 50 w |
1 Alquimar Gravar Cancelar 1.0 @ |
9 Alquirmar Smarphone Sony Xperia Z1 Desblogueado @ |

B S

Hova

Figura 9 — Formulario de avaliacéo.

Como pode ser observado na Figura 9, o formulérizado para avaliar os produtos
necessita de trés informagfes: o usuério que gat@m@do (0 sistema detecta o usuério da
sessdo), o usuario seleciona o produto que degej@arae digita um numero (inteiro) que
representa sua preferéncia pelo produto que estio sevaliado. Apds informar os dados
necessarios, o usuario confirma a acao clicandwtéo gravar.

A Figura 10 demonstra o formulario responsavelgavar as recomendacdes.
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'] Sistema de Recomendacs Q i
o - [D localhost:8080/TCCll/faces/pages/recomendacaoxhtml| iﬁﬂ =

= e == e
Quantidade de re:_omen:lacﬁes: :

Figura 10 — Formulario para gerar as recomendacoes.

Como pode ser observado na Figura 10, o formuldéttiizado para gerar as
recomendacgfes necessita de duas informacdes: gioush@o das recomendacgbes e a
guantidade maxima de recomendacdes que se desefja ob

A Figura 11 demonstra uma lista de produtos recoisdos.

Flomotones OO WO wmom el
o - [D localhost:8080/TCCll/faces/pages/recomendacaoxhtmljsessionid=CE3146E27374F0AFOADIDOCDBDADB222 1 =

Smariphone Samsung Galaxy S Il Mini GT-18190 Desblogueado 54881 84900 hitp.i/compare.buscape com briprod_unico?idu=477908&mdsrc=26380199&mdapp=100&mddin=0

Smarphone Samsung Galawy Grande Duos GT-19082L Desbloqueado | 764,10 1199,00 hitp://compare buscape. com.briprod_unico?is 10 =263801994mdapp=100&mddin=0
Smariphone Samsung Galaxy GT-19505 54 Desbloqueado 139990 236552 http:icompare buscape com briprod_unico?idu=516078&mdsrc=26380199&mdapp=100&mddin=0

Figura 11 — Lista de produtos recomendados.

Como pode ser observado na Figura 11, apds soligita recomendacédo e informar os
dados necessarios, o sistema exibe a lista de togodecomendados para o usuario alvo. As
recomendacdes sdo geradas pela classe Recomeraj@edentada na secao seguinte.

As secdes seguintes sao responsaveis por mostiatathar os artefatos gerados no

desenvolvimento da ferramenta.
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3.3.1 Classe Recomendacao

Esta é a classe principal da feramenta, pois géstdela que o sistema consegue analisar
os dados a respeito dos usuarios, definindo ol prfcada um, para em seguida, calcular a
similaridade entre um usuario e seus vizinhos {érade um algoritmo de correlacdo de
usuario) e, por fim, gerar as recomendacdes parausmdrio especifico. A Figura 12
demonstra a classe utilizada para realizar as rendagdes, de acordo com os padrdes

definidos pela APApache Mahout Taste

[1] lerfSON java [J] tem java '_-IJ Recomendacac.java 23

# import java.io.File;

public class Recomendacao 7
public static void maln(Stmng[] args) {
//Interface implementada pelss classes MySQLIDBCDataModel e FileDataModel
Dataﬁudel base = null;
ler]SON teste = new lerJSON();
Item item = new Item();
try {
base = new FileDataModel(new File(
"C:\\Desenvolvimento\\Workspace\\TCC\\ml-188k\\base.csv"));

tre o5 perfis dos usudr
elat10n51mllar1ty(base)

pardnetce a base de dados, Mo ¢
Recommender recomendacac = new Gener1cU5erEasedRecomwender(base vizinhanca, usuarlossawelhantesj

/f¥etode responsavel por gerar as recomendacdes. regcebe o wsudrieo alve e @ guantidade mixima de recomendacies
List<RecommendedItem> recomendacoes = recomendacao.recommend(2, 18);
for (RecommendedItem recommendedItem : recomendacoes) {
System.out.println(“Item recomendado: " + recommendedItem.getItemID() + " - Avaliacdo: " + recommendedItem.getValue());
item = teste.getProduto(recommendedItem. getTItemID());
3
i
System.out.println("Quantidade de recomendagdes: " + recomendacoes.size());
} catch (I0Exception ex) {
ex.printStackTrace();
} catch (TasteException e) {
e.printStackTrace();
3

Figura 12 — Classe responsavel pelas recomendacdes.

Como pode ser observado na Figura 12, a classenssgel por gerar as recomendacdes
utiliza 4 interfaces:DataMode] UserSimilarity UserNeighborhood Recommenderonde
estas utilizam classses que as implementam bem s@tamlos que sdo utilizados para que as
recomendacgfes sejam geradas. Estas interfacesgdanééo classes serdo detalhadas em
seguida:

* A interfaceDataModelfoi implementada pela clas$éySQLJDBCDataModelque é

utilizada no caso de utilizagdo de um banco de slasono fonte. Para tanto, é
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necessario informar quais sao as tabelas que satiivadas para gerar as
recomendacdes, que no caso sdo: tabela de usuabets de produtos e tabela de
avaliacde, como pode ser observado no final da [2#h

A interface UserSimilarity foi implementada pela classe
PearsonCorrelationSimilarity classe que implementa um algoritmo de correlagéo,
responsavel por identificar quais sdo os usuatuespgssuem correlagcdo. Para tanto, é
preciso especificar uma base de dados doDRig@Mode| como pode ser observado
no final da linha 29.

A interface  UserNeighborhood foi implementada pela classe
NearestNUserNeighborhopdtlasse responsavel por identificar, na vizinharags
usuarios que possuem perfil semelhante ao usudrem Rara tanto, € preciso
identificar a quantidade limite de vizinhos, espear o algoritmo de correlacdo de
usuario (do tipdJserSimilarity e a base de dados do tipataMode] como pode ser
observado no final da linha 33.

A interface Recommender  foi implementada pela classe
GenericUserBasedRecommendelasse responsavel por preparar a recomendacao.
Para tanto é preciso especificar a base de dadws DataMode), os perfis
semelhantes na vizinhanca (do tigeerNeighborhoode o algoritmo de correlagéao
(do tipoUserSimilarity, como pode ser observado no final da linha 37.

Por fim, o métodoecommengdque € disponibilizado através da interfRezommend
Este método é responsavel por gerar uma lista demendacfes. Para que as
recomendacfOes sejam geradas, € necessario esgpeoifici do usuario alvo e a
guantidade maxima de recomendacfes que se desejgpaba o0 usuario alvo, como

pode ser observado no final da linha 40.
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3.3.1 Classe LerJSON

7

Esta classe é importante para que a ferramentaofenconforme a proposta deste
trabalho, pois através desta classe € possiveharquivo do tipgsonque contém uma lista
de produtos da base de dados do Buscapé. Atrastesatquivo € possivel percorrer a lista de
produtos retornados do buscapé e recomendar oatpsodue estdo de acordo com os itens
selecionados na recomendacdo. Este arquivo € obtidwés da APl do Buscapé, que
disponibiliza métodos para retornar os produtosacierdo a necessidade da aplicacdo. A
Figura 13 demonstra a utilizacdo da classelSON que permite ao sistema, reconhecer e

percorrer uma lista de produtos em um arquivo nmdbojson

AJ] ler)SONjava 53 | [J] Eem.java 11| Recomendacao.java

1# import java.io.FileNotFoundException;[]

public class lerJSON
public Item getProduto(Long id) {

JSONObject jsonObject;
JSONParser parser = new JSONParser();
Item item = new Item();
try {

jsonObject = (JSONObject) parser

.parse{new FileReader(
"C:\\Desenvolvimento\\korkspace\\TCC\\ml-188k\\dados.json"));

JSONArray completo = (JSONArray) jsonObject.get("product™);
for (int 1 = ®; 1 < completo.size(); i++) {
Jsonobject temp = (JSONObject) completo.get(i);
JsonNObject produto = (JSONObject) temp.get(“product");

if (produto.get("id").toString().equals({id.toString())) {
item.setId(Long.parselong{produto.get("id").toString()));
item.setNome((String) produto.get("productname™));
item.setPrecoMin{Double. parseDouble((String) produto
-get("pricemin™})};
item.setPrecoMax{Double.parsebouble({String) produto
.get("pricemax")));

System.out.println(item);
%
b

} catch (FileNotFoundException e) {
e.printStackTrace();

} catch (IOException e) {
e.printStackTrace();

} catch (ParseException e} {
e.printStackTrace();

return item;

Figura 13 — Classe responsavel por ler arquivos no forrjsaio

Como pode ser observado na Figura 13, a classens®gel por ler arquivos no formato
jsonutiliza duas classes: JSONODbject (recebe objaidgpdjson) e JSONParser (transforma

o arquivojsonem JSONODbiject). Estas classes serao detalhadagendas
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* Na linha 18, a varidvgkonObjectesta recebendo um objeto do tipBONODbject
Porém, é preciso que 0 arquivo passe por um camyege no caso é o0 parser, que
instancia um objeto do tigéileReadere o transforma e@SONODbject

* Na linha 22, é criado um objeto do tip8ONArray que é uma lista d&SONODbject
gque armazena todos os produtos retornados dovarque contém a lista de produtos
do Buscapé, através do métagiet() que recebe como parametro a chave desejada,
gue no caso foi “product”.

* As linhas 23 — 36 séo responsaveis por percorder lista de objetos json e verificar
se o id do produto local é igual ao id do prod#comendado, em caso positivo 0s
dados desse produto sdo armazenados em uma vdiiéu€l, para que seja usada
posteriormente para apresentacdo. Tudo isso fae gdar métodogetProduto() da
classelLerJSON que recebe como parametro o id de um produttstdade produtos

recomendados pela classe de recomendacao.
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CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho foram abordados o0s conceitos solstentas de Recomendacao,
Recuperacdo da Informagéo, Técnicas de Recomendab@mnicas de Filtragem. O estudo e
compreensao destes conceitos foram fundamentasjparfosse possivel realizar a definigcdo
e desenvolvimento da ferramenta proposta nestelli@ab Em relacdo as técnicas de
recomendacgdo, neste trabalho foi utilizada a tédeaFiltragem Colaborativa (FC). Em
relacdo aos produtos utilizados para avaliacA@@mwendacao, neste trabalho foi utilizada a
base de produtos do Buscapé, o que foi possiesiéstida utilizagdo da API do Buscapé.

Para desenvolver a ferramenta foi necesséria eeimgitacdo da técnica de Filtragem
Colaborativa (FC). Esta técnica foi implementada aoapoio da APRApache Mahout Taste
gue possibilitou que essa técnica fosse implemardadorma mais rapida e pratica, porém,
foi necessario um estudo aprofundado sobre a foabitade e utilizagédo desta API.

A ferramenta desenvolvida recomenda ao usuario mbw@s produtos, sendo que estes
sao produtos que foram consumidos por seus vizimsoguais possuem perfil semelhante. A
lista de produtos retornados possui um diferemaadrdenacgéo, onde se utiliza o preco como
base para ordenar a lista, ou seja, os produtaspsé@sentados do menor para 0 maior preco.

Como trabalho futuro, seria interessante, alémédeita de Filtragem Colaborativa (FC),
utilizar mais uma técnica de filtragem, que no casderia ser a técnica de Filtragem
Basesada em Conteudo (FBC), pois esta permite guiéeims recomendados estejam de
acordo com as preferéncias do usuério alvo. Assiirayés da técnica FC seria possivel obter
novos produtos e com a utilizagdo da FBC, verifmaais desses produtos estdo de acordo

com as preferéncias do usuério alvo. Outra propesta implantar a ferramenta em um
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ambiente real, para verificar o seu funcionamenanaisar as recomendacdes feitas por ela,

do ponto de vista qualitativo e eficiente.
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