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RESUMO

Os Sistemas de Recomendacao utilizam as informacgdes dos usuarios para realizar
recomendacgdo de itens ou servicos de acordo com as suas preferéncias, desta
forma os usuarios encontram algo de seu interesse com mais facilidade. Para
realizar uma recomendacao personalizada, os Sistemas de Recomendacao utilizam
técnicas de filtragens, onde é realizado um processamento com as informacées dos
usuarios e, a partir disso, é gerada uma recomendacdo personalizada. Para
compreender como funciona o Sistema de Recomendacdo, neste trabalho seréo
apresentados o0s conceitos de Sistema de Recomendacdo, técnicas de
recomendacgdo, como: Filtragem Baseada em Conteudo e Filtragem Colaborativa, e
a APl Apache Mahout Taste. O objetivo deste trabalho é apresentar os conceitos e
as etapas realizadas no desenvolvimento de um protétipo de recomendacao
utilizando a Filtragem Colaborativa, que ira gerar recomendagdes de filmes de

acordo com as preferéncias dos usuarios.

PALAVRAS-CHAVE: Sistema de Recomendacdo, Filtragem Colaborativa,
Taxonomia, APl Apache Mahout Taste.
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1 INTRODUCAO

Um Sistema de Recomendagdo utiliza dados do usuario para realizar uma
recomendacdo que esteja de acordo com a sua preferéncia. Com o crescimento
acelerado das informacdes contidas na WEB, devido aos avangos da tecnologia e
principalmente da internet, tém se tornado cada vez mais diversificadas as formas de
encontrar itens ou servicos, por exemplo, através de pesquisas em engines de
busca, ou através de recomendacdes. As recomendacdes podem ajudar 0s usuarios
a estabelecer filtros de informacdes relevantes através das suas preferéncias
(MILIOLI, 2007).

Um Sistema de Recomendacédo tem como objetivo facilitar aos usuarios o
acesso as informacdes que mais Ihes interessam. No mercado, uma recomendacao
pode fazer toda a diferenca para conquistar ou perder um cliente. Por exemplo,
diante da seguinte situacdo hipotética: os usuarios que possuem cadastro no
sistema de uma empresa constantemente recebem e-mails de promocgdes. Os
usuarios ficarao satisfeitos se a promocao enviada pela empresa no seu e-mail
contiver apenas itens ou servicos que atendam as suas preferéncias ou o mais
préximo possivel disso, de acordo com o seu perfil. Mas, caso o usuario comece a
receber varias recomendacdes que nao estejam de acordo com as suas

preferéncias, o usuario ficara insatisfagdo em receber estas recomendacoes.

Mas, caso o usudrio receba varias recomendagdes no e-mail que ndo estejam
de acordo com as suas preferéncias, trara aos usuarios insatisfagdo, podendo leva-

los a cancelar suas contas com a empresa.

Para realizar recomendacbes em ambientes computacionais é necessario
utilizar técnicas de recomendacdo. Cada uma destas técnicas possui suas
particularidades e podem ser aplicadas em diferentes contextos. Existem trés tipos
de técnica de recomendacdo, sao elas: Recomendacdo Baseada em Conteldo,
Recomendagéo Colaborativa e Recomendacao Hibrida.
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A técnica de Recomendacgédo Baseada em Conteudo parte da premissa que,
se um usudrio consumiu um item ou utiliza algum servigco, entdo ele continuara
consumindo itens ou servicos semelhantes, ou seja, baseia-se nas caracteristicas
dos produtos ou servicos ja utilizados (Torres, 2004). Ja na técnica de
Recomendacgédo Colaborativa, as recomendacdes dependem de analise humana,
dos itens ou servicos. Esta andlise gera um conjunto de avaliagdes, isto é, as notas
fornecidas pelos usuarios sobre a satisfacao de um item ou servigo. A partir destas
avaliacoes, é possivel aplicar este método de recomendacao. Além destas, ainda ha
a técnica Recomendacdo Hibrida, que engloba as caracteristicas de ambas as
técnicas anteriores, isto é(faz uma (fusdo) entre elas para proferir as

recomendagodes.

A utilizacdo de técnicas de recomendacdo em comércio eletrbnico e de
grande importancia. GrefLinden (2007) foi quem programou o primeiro Sistema de
Recomendacgdo para empresa Amazon, segundo Marshal (2006) o Sistema de
Recomendagcdo da Amazon é responsavel por 35% das vendas de produtos da
empresa. Outra empresa que mostra esta situacdo € a Netflix, uma das maiores
lojas virtuais de filmes dos Estados Unidos, que no ano de 2006 ofereceu um prémio
de um milhdo de doblares para o grupo ou pesquisador que conseguisse uma
melhoria de pelo menos 10% no Sistema de Recomendacado da empresa (NETFLIX
2006). Somente em 2009 um grupo composto com sete membros ganhou este

prémio.

Atualmente, existem varias empresas que utilizam servicos de sistemas de
recomendacgdo para recomendar filmes, tais como Netflix, Crackle e outros. As
recomendacgdes sao baseadas em informacdes implicitas, como o numero de vezes
que o usuario assiste a um filme, e também sido baseadas em informacdes
explicitas, ou seja, o usuario realiza uma avaliagdo sobre o filme assistido ou apenas

visualizado.

O trabalho foi dividido nas seguintes secgoes.

e Sistemas de Recomendacado, Secdo 2.1: Nesta secao é realizado um
estudo sobre SR, desde como utilizar um SR até sua representacao

através de uma taxonomia;
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Técnicas de Recomendacdo, Secdo 2.2: Nesta secao séao
apresentadas as técnicas de recomendacdao mais utilizadas em SR.
Com isto é possivel um entendimento sobre como cada técnica e
utilizada em um SR;

Filtragem Baseada em Conteudo, Secdo 2.3: Nesta secdo a
apresentacao de como € realizado uma recomendacao utilizando a
FBC, considerando as vantagens e desvantagens que esta técnica
POSSuUi;

Filtragem Colaborativa, Secdo 2.4: Nesta secao foi realizado um
estudo detalhado sobre a FC, desde a explicagcdo contextual até a
apresentacao de exemplos.



14

2 REFERENCIAL TEORICO

Nesta secdo sdo apresentados o0s principais conceitos referentes ao projeto
proposto neste trabalho, sdo eles: Sistemas de Recomendagédo (Segédo 2.1),
Técnicas de Recomendacgao (Secao 2.2), Recomendacao Baseada em Conteudo
(Secao 2.3), Técnica de Recomendacdo Baseada em Conteludo (Secdo 2.3.1),
Recomendacgéao Colaborativa (Secéo 2.4), Técnica de Recomendacdo Colaborativa
(Secédo 2.4.1).

2.1. Sistemas de Recomendacao

Sistema de Recomendacdo (SR) tem sido utilizado com o intuito de minimizar o
esforco de busca, provendo a utilizagdo de um filtro de informacao para apresentar
servicos ou produtos, como CDs, livros, filmes, restaurantes e outros (SHAFFER,
KONSTAN e RIEDL, 2001). Segundo Torres (2004), SR sugerem os produtos ou
servicos que provavelmente serdo de interesses dos usudarios, uma vez que as
recomendagdes podem ser baseadas em informacdes contidas em seus perfis. Para
Torres (2004), os Sistemas de Recomendacédo podem possuir algumas estratégias
ou grau de personalizacdo para realizar recomendagdo, como: nao personalizada,

efémera e persistente.

Os SR nao personalizados sao aqueles em que a mesma recomendacao é
realizada para todos os usuarios. Por exemplo, tem-se o contexto da recomendacao
de filmes, em que todos os filmes em langcamento sdo recomendados aos usuarios
do sistema. Como pode ser observado, na Figura 1 é apresentada uma

exemplificacdo de como é realizada uma recomendagéo ndo personalizada.

Filmes: Langamentos 2013.

Lista de Emails Enviando Emails Usuarios

Figura 1 Recomendacao Nao-Personalizada.
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A Figura 1 representa um cenario hipotético para recomendacgdes de filmes
que foram lancados no ano de 2013. Neste cenario, o SR realiza uma selecao dos
filmes que foram recém-lancados no mercado, gerando assim uma lista de filmes
que podem ser recomendados para os clientes. Esta lista com varias
recomendacgdes de filmes recém-lancados é entdo enviada para todos os e-mails

dos usuarios cadastrados no sistema da loja virtual.

O SR efémera é quando o sistema realiza uma indicacdo apenas com base
nas informagdes do usuario no instante que o individuo esta acessando o sistema
(TORRES, 2004). Por exemplo, quando o usuario acessa uma loja virtual e realizar
uma busca especifica utilizando a ferramenta engines ou apenas adicionando algo
no carrinho de compra, o sistema utiliza estas informacées para gerar
recomendagdes para o usuario. A Figura 2 exemplifica uma situacdo de

recomendacgao efémera.

Carrinho de Compra

Recomendagdes.

Usuarios

Palavra-Chave

Figura 2 Recomendacao Efémera.

Como pode ser observado na Figura 2, para receber recomendacées,
primeiro o usuario deve alimentar o sistema, ou seja, fornecer alguma palavra-chave
para ferramenta de buscar ou adicionar algo de seu interesse no carrinho de
compra. A recomendacdao efémera utiliza varios métodos, e dois deles sao
apresentados pela Figura 2, outros métodos seria 0 tempo de permanéncia em uma
pagina da loja virtual e 0 movimento do mouse na pagina. Como se pode observar, €

utilizada a palavra-chave, ou seja, palavras ou textos digitados pelos usuarios para



16

realizar a busca de um determinado filme e o carrinho de compra, que sao filmes ja

selecionados pelo usuario para uma possivel compra.

Ao utilizar a palavra-chave através de pesquisas em engines de busca para
realizar uma recomendacao efémera, o sistema retornara as buscas para o usuario a
partir de dados fornecidos ao sistema no momento em que estiver realizando alguma
acao. Ja para as recomendacdes realizadas pelo carrinho de compra, o sistema leva
em conta as informacdes de filmes ja adicionados no carrinho de compra para

realizar uma nova recomendacao para o usuario.

O SR persistente ou personalizado é quando o sistema utiliza as informacoes
armazenadas no perfil de preferéncia dos usuarios, considerando os histéricos de
acessos, para gerar as recomendacgdes (TORRES, 2004). Um exemplo deste tipo de
recomendacgdo é: em uma loja virtual quando se realiza o cadastro de um usuario e
preenchem-se quais sao as preferéncias do cliente no que tange aos géneros de
filmes. O sistema pode utilizar estas informacdes para recomendar filmes ou
promogdes considerando as preferéncias dos usuarios. A Figura 3 exemplifica uma
situacao de recomendacao persistente ou personalizada.

%% usuarios

Usuarios

Recomendacoes

Figura 3 Recomendacao Persistente.

Observando a Figura 3, percebe-se que os usuarios cadastrados no sistema
tém armazenado em seu perfil as suas preferéncias, estas pode ser desde:
avaliagbes, géneros de filmes, idade, profissdo. Com os dados dos usuarios
armazenados no sistema de uma loja virtual, sdo realizadas as comparacdes
utilizando técnicas de recomendacao, ou seja, Filtragem Colaborativa, Baseada em

Conteudo, para descobrir a similaridades entre os filmes ja comprados, assistidos ou
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apenas visualizados, em relacdo aos novos filmes disponiveis no sistema. A partir da
analise da similaridade dos perfis dos usuarios, é possivel listar/recomendar filmes

que sejam das preferéncias dos usuarios ou o0 mais préximo possivel.

A projecéo e o desenvolvimento de um SR podem seguir uma determinada
classificacao taxondémica, isto €, uma determinada organizacdo, que necessita de

alguns elementos. Esta organizacao é apresentada na se¢ao 2.1.1.

2.1.1. Taxonomia dos Sistemas de Recomendacao

Para que um SR possa ser projetado e desenvolvido, € necessario seguir algumas
etapas, conforme pode ser observado na Figura 4: entrada, importante para que se
tenham dados de entrada parametros para recomendacao; métodos e técnicas de
recomendacao, essenciais para que as recomendagcdes possam ser geradas; e
saida de dados, que sdo os resultados provenientes do SR; além de outros
aspectos do sistema, tal como o nivel de personalizacao (SCHAFER ET al., 2001,

traducao nossa),.

Método de Recomendacio

Recuperacdo das Informacgoes Bmtas
Selegio Manual

Resumo Estatistico

Basgeado em Atributo

Entradas do Usuario Entradas da Comunidade

Navegacao implicita Atributo dos Itens

Navegagio Explicita Siatiap Ttens Externos
Palavra-chave Sssilies Popularidade
Atributos e Histdrico de Recomendacies Aceitas
Avaliacdes (Ratings) Avaliaches
o Avaliacoes & T
Histdrico do Comportamento do ——— Comentirios textuais
Usuario e
h
" Sistema %
Entregas Nivel de Personalizaciio|
Push Nio personalizada
Pal Recomendacio Efémera
Passive Persistente
Feedback/Respostas Feedback/Respostas

Figura 4 Taxonomia dos Sistemas de Recomendacao. Traduzida de SCHAFER
etal. (2001).



18

A Figura 4 ilustra a taxonomia do sistema de recomendag&o, e como cada
etapa no processo de recomendacdo € classificada. Observando a Figura 4, o
sistema SR necessita coletar entradas no sistema, estas entradas podem ser obtidas
através de usuarios e das comunidades de usuarios.

Entradas obtidas pelos usuarios do sistema geram vantagens para realizar
recomendacgdes, afinal quanto mais informagdes os usudrios disponibilizam no
sistema, maior a oportunidade de realizar uma recomendagcdo mais proxima das
preferéncias dos usuarios, ou seja, mais proximo do seu gosto. As coletas de dados
dos usuarios podem ser realizadas através da navegacao implicita, navegacao

explicita, avaliag6es e histérico do usuéario (TORRES, 2004).

Na navegacdo implicita, as informagcées dos usuarios sédo coletadas
automaticamente pelo sistema quando o usudrio utiliza o mesmo. A coleta é
realizada de forma discreta, sem que o usuario perceba que dados estdo sendo
coletados para realizar uma recomendacéo. Os dados podem ser obtidos através de
movimento do mouse, tempo de permanéncia em uma pdagina de determinado

produto, paginas visitadas no sistema, entre outras formas (TORRES, 2004).

Na navegagdo explicita, o usuario informa ao sistema quais as suas
preferéncias através de formularios de cadastro no sistema, ou de avaliagdo de
produtos etc. A coleta dos dados é realizada a partir do fornecimento explicito de
determinados dados fornecidos pelo usuario ao sistema conscientemente, assim
fornecendo subsidios aos sistemas de recomendacao para realizar recomendacoes
através de avaliacbes de itens ou servigos, comentarios, e entre outras formas.
Desta forma tornando possivel realizar recomendacdes de itens ou servicos para 0s
usuéarios (MOBASCHER e ANAND 2013).

Entradas obtidas através de avaliagées dos usuarios pela navegacao explicita
ocorrem quando o usuario avalia um item ou servico que ja tenha conhecimento ou
que ja tenha adquirido. A avaliacdo € realizada em uma escala numérica, como
avaliar um filme com nota de 1 a 5. As informagdes sobre avaliacdes realizadas
pelos usuarios sdo utilizadas como fonte de informacdo para mensurar as
semelhancgas entre os perfis dos usuarios, desta forma utilizando as avaliagdes e as

semelhancas dos usuarios, sera recomendado algo que venha a ser do interesse
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deles. Suponha que o usuario Jodo avalie um filme de comédia com nota 4, Maria
possui em seu perfil o género de comédia como preferéncia, logo, o sistema podera

indicar para Maria o filme avaliado por Jo&o.

Entradas obtidas pela navegacdo implicita podem ser feitas através do
histérico do usuario. O sistema utiliza esta informacéo para realizar comparacdes
com outros itens ou servigos do sistema, assim obtendo dados de forma implicita e
recomendando algo para o usuario. Por exemplo, o usuario tem armazenado no seu
histérico de compras filmes do género comédia. O sistema estéd oferecendo para os
usuarios uma promoc¢ao dos filmes do género comédia, desta forma o sistema
realizara a comparagao do histérico de compra dos usuarios com o género dos
filmes em promocdo. Realizando esta comparacdo dos dados sera feita a

recomendacao dos filmes aos usuarios.

Os dados de entrada do sistema também sdo obtidos através das
comunidades. Estes dados de entrada da comunidade sao realizados através de
todos os usudrios que utilizam o sistema. As coletas de dados realizadas pela
entrada da comunidade podem ser realizadas através da popularidade de itens
externos a comunidade, avaliacbes e comentarios textuais. A entrada de dados da
comunidade pode ser realizada através de popularidade de itens externos, que
podem ser, por exemplo, referentes as listas de itens ou servigos mais vendidos, ou

lan¢cados no ano corrente.

Entradas de dados da comunidade, sdo as avaliacdes realizadas por diversos
usuarios do sistema, e com estas avaliagcbes obtém uma média de avaliacdo da
comunidade. As avaliagdes realizadas pelos usuarios das comunidades também
ocorrem em uma escala numérica; por exemplo: usuarios da comunidade avaliam
filmes com notas de 1 a 5. Com as avaliagbes realizadas pelos usuarios da
comunidade em determinados itens ou servicos, sdo realizadas as recomendacoes
aos usuarios do sistema que participa da comunidade avaliada. Outra forma de obter
dados das comunidades sdo comentarios textuais, estes comentarios sao opinides
que o0s usuarios tém sobre itens ou servicos ja utilizados. Desta forma
disponibilizando as opinidées para outros usudrios executarem decisdes sobre os

itens ou servicos da comunidade, que venham a ser de interesse dos usuarios.
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Obter os dados de entrada para o SR é importante, pois a partir desses dados
sdo geradas as saidas, que podem oferecer algo aos usudrios de acordo com as
suas preferéncias. Segundo Torres (2004), as saidas geralmente ocorrem através de

recomendacao, avaliagdes ou revisdes.

As saidas de dados utilizando avaliagées da comunidade sao realizadas por
todos os usuarios do sistema. Estas avaliacbes sao realizadas em uma escala
numeérica, por exemplo, de 0 a 5. Os itens ou servigos que obtiverem o maior indice
de avaliagdes sdo recomendados para os usuarios do sistema. Por exemplo, 80%
dos usuéarios do sistema avaliam o filme X do género comédia com notas entre 4 e 5.
Logo, o sistema ira realizar uma recomendacéao do filme X, para todos os usuarios
do sistema, devido o valor obtido nas avaliacbes dos usuarios.

Sao utilizadas também as revisdes dos usuarios como saidas de dados para
0 SR. As revisdes utilizam as opinides que os usuarios podem informar em um item
ou servico, as quais permitem que os usuarios tenham livre expressao sobre a
influéncia de um item ou servico. Por exemplo, o usuario compra um filme, mas
percebe que o audio da gravacgéao ficou com algum problema. Desta forma, o usuario
pode relatar esta informacéao para os outros usuarios do sistema.

Apés apresentar a forma que as informacbes sdo obtidas pelo sistema e
como as saidas sao realizadas, é necessario também saber como utilizar as
informacdes obtidas para gerar uma recomendacao. Os métodos de recomendacodes

mais utilizados séo: selecdo manual, baseado em atributo, correlacdo item a item e

(O}

correlacdo usuario a usuario. O método de recomendacdo de selecdo manual

considerado por Torres (2004) como a forma mais simples, na qual os editores

()

especialistas que conhecem os usuarios propdem as recomendacoes.

O método de recomendacao baseada em atributo utiliza os atributos que os
itens ou servicos possuem para realizar a recomendacdo, segundo Torres
(2004).Por exemplo: o usuario assiste filmes do género comédia; assim, quando um
filme do género comedia for lancado, o sistema possivelmente fard uma
recomendacgdo deste novo filme para o usuario, pois o atributo género comédia é

semelhante ao histérico de filmes assistidos por ele.



21

A correlagao item a item como método de recomendacao tenta identificar item
ou servico que de alguma forma tenha relacdo com item ou servico que o usuario
tenha mostrado interesse no momento que utilizou o sistema. Exemplo da utilizacdo
deste método é a venda casada, em que um usuario compra um filme de comédia e
sao oferecidas para o usuario, logo apés a compra do filme, outras edicées ou outros
filmes de comédia. A correlagdo usuario a usuario no método de recomendacéo,
leva em consideragdo usuarios que tém preferéncias similares. Por exemplo, Joao
tem como preferéncia no seu perfil filmes do género comédia; Maria também tem o
género comédia como preferéncia no seu perfil. Maria faz a locacdo de um filme de
comédia que Jodo ainda ndo locou. Com base nisso, o sistema fara a

recomendacao do filme locado por Maria para Joao.

A utilizacdo do SR é baseada em técnicas de recomendacdo, as quais
contemplam os principais objetivos do SR, ou seja, consiste em realizar
recomendacao de itens ou servigos. Portanto, para desenvolver um SR é necessario
realizar um estudo sobre as técnicas de recomendacdo. A secao 2.2 apresenta as
Técnicas de Recomendacéao.

2.2. Técnicas de Recomendacao

A definicao dos perfis dos usuérios é essencial para que as recomendacodes
possam ser geradas, mas, além disso, & necessario aplicar algumas técnicas de
recomendagdo para viabiliza-las, sdo elas: Filtragem Baseada em Conteudo e
Filtragem Colaborativa. A Filtragem Baseada em Conteudo parte da premissa que,
se um usudario consumiu um item ou utiliza algum servico, entdo ele continuara
consumindo um item ou servico semelhante, ou seja, baseiam-se nas caracteristicas
dos itens ou servigos ja utilizados (TORRES, 2004). Na Filtragem Colaborativa, as
recomendacgdes dependem de analise humana, dos itens ou servigos. Esta analise
gera um conjunto de avaliagcdes, isto é, as notas fornecidas pelos usuarios sobre a
satisfacdo de um item ou servico. Com base nas avaliagdes realizadas pelos

usudrios sao realizadas as recomendagdes.

A Figura 5 apresenta como ocorre o funcionamento do SR utilizando as
técnicas de filtragem baseada em conteudo e filtragem colaborativa.
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Figura 5 - Técnicas de Recomendacao em um Sistema de Recomendacao
(GODOY NETO, 2009, p.48).

A Figura 5 demonstra o modelo genérico de um SR utilizando a técnica de
recomendacgado colaborativa e baseada em conteudo. A utilizagdo da técnica de
filtragem colaborativa leva em consideracéo as preferéncias do usuario e dos demais
usuarios do sistema, desta forma realiza uma comparacéao entre o perfil do usuério
alvo e os perfis dos demais usuarios assim verificam quais perfis dos usuarios sao

mais similares com o do usuério alvo.

Ja a utilizagao da filtragem baseada em contelddo necessita apenas do perfil
do usuario e a base de produtos, pois assim é realizada uma comparacao com a
preferéncia contida no perfil do usuario com o conteudo dos produtos, desta forma é
selecionado o produto que possa ser de interesse do usuario e recomendando ao
usuario alvo. A seguir na secao 2.3 sera abordada a técnica de Filtragem Baseada
em Conteudo.

2.3. Filtragem Baseada em Conteudo

A Filtragem Baseada em Conteudo (FBC) é responsavel por realizar uma analise
sobre o conteudo dos itens e do perfil dos usuarios (MILANI e CAZELLA, 2007). A
Filtragem Baseada em Conteldo compara a semelhanca do contetdo dos itens para

realizar uma recomendacao, desta forma leva em conta os itens adquiridos pelo
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usuario anteriormente e a preferéncia no perfil, recomendando assim, itens que
tenham a mesma similaridade de conteudo (TORRES, 2004).

Para utilizar a FBC é preciso saber se um item possui alguma similaridade
com outro item.Assim, é preciso realizar a comparagao entre o conteudo do item
com o conteudo dos itens ja adquiridos anteriormente pelo usuario ou com os dados
armazenados no perfil do usuario.No perfil do usuario sao armazenadas as palavras-
chave, com estas palavras armazenadas é possivel realizar uma correlacdo com
itens ou servicos que venham a ser de preferéncia do usuéario. Os itens ja
consumidos pelo usuario também possuem contetudo sobre a descricdo e as suas

palavras-chave.

Um exemplo que pode ser aplicado na FBC é a seguinte situacdo: uma loja
virtual de filmes disponibiliza varios filmes diariamente sobre os mais variados
géneros, como drama, comédia e terror. A loja virtual disponibiliza todos os filmes da
base de dados para os usuarios. Na loja virtual é realizado o cadastro dos usuarios e
sdao armazenados nos perfis do usudrio quais géneros sado de sua preferéncia. O
usuario X tem armazenado em seu perfil o0 género drama e terror, como preferéncia,
além das suas preferéncias sao salvas no perfil histérico de pesquisas conforme
filmes locados. Como a quantidade de filmes disponivel para os usuarios em uma
loja virtual € muito grande, o usuario X perde muito tempo procurando um filme que

atenda a sua preferéncia.

Com os dados fornecidos no ato do cadastro e com os dados de locacoes
anteriores do usuario, é possivel realizar recomendacao para o usuario X a partir dos
histéricos salvo no perfil do usuario, realizando uma comparagdao com o conteudo
contido nos filmes, assim tornando mais agil a busca por um filme que satisfaca o
interesse do usuario. Por exemplo, o histérico do filme X é semelhante ao conteddo

do filme Z e Y, com esta comparacgao é possivel recomendar filmes aos usuarios.

A vantagem de se usar um sistema de Filiragem Baseada em Conteludo é que
todos os filmes armazenados na base de dados da loja virtual possui algum tipo de
conteudo, seja ele: comentérios, descricdo, género ou sinopse. Estes dados

armazenados sao utilizados para realizar similaridade com os dados contidos no
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perfil do usuério. Assim o usuario obtém uma recomendacao mais proxima do que

deseja, pois sdo utilizadas apenas informagdes do usuario alvo (BORGES, 2011).

Uma desvantagem de se utilizar a FBC é que, caso o usuario queira receber
informacdo de um novo género de filme que nao esteja como preferéncia no seu
perfil, ou que ainda nao tenha consultado algum filme daquele género que deseja
receber recomendacao, ficara impossibilitado de receber a recomendacao, pois a
Filtragem Baseada em Conteldo necessita de palavra-chave, comentarios,
descricao, sinopse e outras informacbes para verificar a similaridade (BORGES,
2011).

A secédo 2.4 apresenta a Filtragem Colaborativa, descrevendo funcionamento
da Filtragem Colaborativa e algumas técnicas.

2.4. Filtragem Colaborativa

A Filtragem Colaborativa (FC) tem sido umas das técnicas mais utilizadas para
recomendar algo aos usuarios (SCHAFERETAL, 2001). A FC utiliza a analise
humana no processo de avaliar um item ou servigo e, ao contrario da FBC, nao
analisa o conteudo dos itens ou servigos para recomendar algo. A FC realiza analise
entre preferéncias comuns em um grupo de pessoas, ou seja, analisa os perfis de
outros usuarios para recomendar algo a um usuario alvo.Segundo Sampaio (2007),
“0 processo de sugestao esta apoiado inteiramente na similaridade entre os usuarios

de sistema e ndo na similaridade dos itens de informacao”.

Um exemplo em que pode ser aplicada a FC no contexto de filmes:quando
uma pessoa assiste a um filme que tenha gostado, provavelmente ird fazer a
recomendacgdo para outras pessoas assistirem o mesmo. Em um sistema de FC
para a recomendacao de filmes, o usuario teria que realizar avaliagdes dos filmes a
partir da atribuicdo de notas. Esta avaliacdo pode ocorre de forma numérica de
modo que quanto maior o numero, maior é a avaliacdo dada pelo usuario, ou
também pode ocorrer apenas por opinido do usuério, ou seja, apenas dizer se

gostou ou n&o do filme.
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A Filtragem Colaborativa possui diversas vantagens e desvantagens. Uma
das vantagens de se usar técnica de FC estd na possibilidade de se fazer
recomendacgao de itens ou servicos a partir da similaridade do perfil baseando nas
avaliacOes dos usuarios.

Uma desvantagem de se usar Filtragem Colaborativa estd na inclusdo de
itens ou servicos na base de dados do sistema, pois se tratando de algo recém-
cadastrado, ndo havera avaliagdes, positivas ou ndo. Logo, ndo serao realizadas as
recomendagdes sobre 0s itens ou servicos novos, até que alguns usuarios comecem
a realizar avaliagdes sobre eles (MILANI e CAZELLA, 2007).

O processo de recomendacao utilizando a técnica FC pode ser dividido em
trés passos de forma generalizada, que sao eles: representacdo dos dados de
entrada, formacao de vizinhanga e geracao de recomendacao (QUEIROZ, 2003).

¢ Representacao dos dados de entrada:na representacdo dos dados de
entrada na técnica FC, os usuarios expressam suas preferéncias
avaliando itens ou servicos do sistema. As avaliagbes podem ser
coletadas tanto a partir de indicagcées explicitas quanto implicitas. As
avaliagdes revelam o interesse que 0s usuarios demonstram sobre itens e
servigos especificos e sdo armazenadas no perfil dos usuarios.

e Formacao de Vizinhanca:para realizar uma recomendacgao, o sistema
compara o perfil do usuario alvo com os perfis de outros usuarios para
gerar a similaridade de preferéncias entre os usuarios.

e Geracao de Recomendacao:a partir do calculo da vizinhanca, é possivel
que o sistema realize recomendacado para o usuario alvo, ou seja, o
sistema sugere para o usuario alvo os itens ou servicos que podem ser do

seu interesse.

Para exemplificar o processo de FC, o Quadro 1 apresenta um cenario em
que alguns usuarios realizam avaliagbes em filmes. As notas que compéem cada
célula do quadro estdo no intervalo de 1a10, em que a nota 1 indica a nota minima
sobre o item avaliado, e 10a nota maxima. A célula que n&o contém valor, ou seja,

nao possui nota indica que o filme nao foi avaliado pelo usuario e a célula que
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possui 0 sinal de interrogacdo indica que o sistema deve prever qual a sua

relevancia do filme5para o usuério alvo da recomendacao, neste caso a Maria.

Quadro 1 Exemplo de Recomendacao Baseado em FC

Como pode ser observado no Quadro 1, ele apresenta as avaliacbes de
preferéncia de todos os usuarios. O préximo passo do sistema de FC deve ser
realizar a identificacdo da vizinhanga do usuario alvo, com base nos filmes que os
usuarios tenham avaliacbes em comum. No exemplo do Quadro 1, o usuario alvo é a
Maria, e os seus vizinhos sdo Paulo, Karol e Rafael. Paulo possui filmes avaliados
em comum com Maria, ou seja, filmes com as notas das avaliacbes semelhantes.
Com essa analise a técnica de FC deve entao considerar as notas do item e servico
dos usuarios que tenha mais similaridade com a nota do usuéario alvo para

recomendacao, andlise que é apresentada a seguir.

Neste exemplo, o usuario que possui uma nota mais similar com Maria é
Paulo pelo fato de Paulo ter avaliado os filmes1, 2, 3 e 4com as notas (10, 2,4 e 1),
e Maria ter avaliado os mesmos filmes com as notas (9,1,5, e 1). Com estas
similaridades contidas nas avaliagcdes de Paulo e Maria,a possibilidade é que o filme
5 seja recomendado para Maria.

Na secdo 2.4.1 serdo apresentadas as etapas utilizadas para realizar uma
recomendacgédo baseada em FC, que incluem, também, a definicio matematica de
cada uma destas etapas. Além disso, em cada uma destas etapas sao utilizadas
equacoOes para realizar os célculos para realizar uma recomendacado com técnica
FC.

24.1. Técnica de Filtragem Colaborativa

Para aplicar a técnica de FC, ha diferentes abordagens e algoritmos que podem ser
utilizadas para realizar este processo de forma eficiente. Estas abordagens e estes
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algoritmos funcionam a partir de avaliagdes realizadas nos itens ou servigos. Estes
valores sdo as avaliacbes que 0s usuarios atribuem aos produtos ou servigos. As

avaliagdes sao realizadas em uma escala numérica, por exemplo, de 1 a10.

A aplicacdo da FC, conforme ja mencionado, é formada por dois passos:
formacao de vizinhanca e calcular predicdo, ou seja, nota que o usuario daria a
determinado item ou servico. No primeiro passo ocorre a formacéo de vizinhanca do
usuario alvo. A vizinhanca é formada por um conjunto de usuarios do sistema. Para
realizar a formagéo da vizinhanca, é utilizadas as avaliagées armazenadas no perfil
dos usuérios. Sobre estas avaliagées € aplicado um algoritmo para ser calculada a
similaridade entre as avaliagdes, para verificar quais avaliacdes estao mais proximas
da avaliacao do usuario alvo, ou seja, a partir deste algoritmo é possivel determinar
a vizinhancga do usuario alvo. Assim pode-se definir vizinhanga como usuarios que
tém perfis semelhantes, ou seja, possuem similaridades em avaliagdes realizadas

em itens ou servigos.

A seguir, na Equacao 1, é apresentada a férmula do célculo do coeficiente de
Pearson, que é aplicada para calcular a similaridades que os vizinhos de um usuario

tém sobre um determinado item ou servico a partir das suas avaliacoes.
21(Ra; — Ra) * (R,; — Ru)

Wa,u = 2 2
U (Ras ~ Ra)’ + 52 (Ryq ~ R

€Y

A Equacao 1 apresenta o coeficiente de Pearson, que € utilizado para calcular
a similaridade entre os perfis dos usuarios conforme apud TORRES (2004). Os
perfis dos usuarios sao formados pelas avaliacbes que sdo dadas aos itens ou

servicos. Na férmula, W, € a correlagdo de um usuario alvo a em relacdo a outro
usudriou. R,; é a avaliagdo que o usudrio arealiza sobre o itemi; Ra é a média das
avaliac6es do usuario ativo, a; m € a quantidade de itens; R, ; é a avaliagdo que o

usuario u atribuiu para o itemi; Ru é a média das avaliagdes do usuario alvo u,
conforme TORRES (2004).

Com o coeficiente de Pearson é possivel obter o resultado das similaridades

entre o usuario alvo para recomendacao e os usuarios com perfis similares, de modo
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que s6 serédo utilizados no célculo de predi¢cdo os usuarios com perfis mais similares,
ou seja, perfis de usuarios que tenha uma proximidade em notas oferecidas em
avaliagbes de itens ou servigos. O resultado obtido com o coeficiente de Pearson
estd em uma escala numérica entre -1 e 1 para verificar a similaridade, ou seja, os
usuarios que obtém notas mais préximas de 1 sdo os mais similares. Apds executar
0S passos anteriores para calcular as similaridades dos usuarios, 0 proximo passo €
realizar as predigcdes para o usuario alvo, considerando os valores obtidos pela
Equacéo 1.

Segundo Milioli (2007), “para geracdo de uma recomendacdo, faz-se
necessario o calculo da predicao, suposta avaliacdo que o usuario daria para este
item, caso o consumisse”. O célculo da predicao é realizado por meio de uma média
ponderada das avaliacdes realizadas pelos vizinhos do usuario alvo. A Equacao 2
apresenta como é calculada a predicao.

— y*__ (R, ;—Ru)xW
Pai = Ra+ u 1(nu.l ) au
! Zu=1 |Wa,u|

(2)

De acordo com a Equacédo 2, a férmula apresenta como calcular a predicao, em

que:P, ;€ usado para calcular a predigdo do usuario alvo acom o item ou servigo i,

Raé a média das avaliagdes do usuario alvo;Rué a média das avaliacbes dos
vizinhos u; W, ,, € a similaridade do usuario alvouem relagdo ao usuario vizinho u; n

indica a quantidade de item ou servico (MILIOLI, 2007).

A Equacéao 2¢é utilizada para calcular como cada vizinho avaliaria um item ou
servico, utilizando a similaridade com o usuario alvo. Desta forma, deve ser
calculada a predigcdo para todos os usuarios que sao vizinhos do usuéario alvo
(TORRES, 2004). A utilizacdo desta formula retorna a idéia de que o usuario alvo
poderia avaliar determinados itens ou servigos com uma nota X, esta nota X seria
retornada com base nas avaliagdes dos vizinhos do usuario alvo. Assim o SR pode
determinar se o item ou servigo serd recomendado ao usuario ou ndo de acordo com

o valor encontrado no calculo de predicéo.

Na secdo 2.4.2 sera apresentado um exemplo utilizando as equacdes da
técnica de FC utilizando as avaliagbes contidas no Quadro 1. Desta forma
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aparentara um passo a passo de como é a aplicacao das equacdes com valores na
técnica de FC para realizar uma recomendacao.

2.4.2. Exemplo de Filtragem Colaborativa

Para aplicagdo do exemplo da FC simulando valores reais serdo utilizados os
valores contidos no Quadro 1, que sao supostas avaliacdes realizadas por usuarios.
Observando o Quadro 1 pode perceber que Maria é o usuario alvo e tem avaliagdes
similares as de Paulo. Para que seja comprovado que 0s usuarios sao similares, €
necessario coletar as avaliagcées dos itens em comum dos dois usudrios. A usuaria
Maria avaliou os filmes 1, 2, 3 e 4 com notas 9, 1, 5, e 1. J4 o usuario Paulo avaliou

0s mesmos filmes com notas 10, 2,4 e 1.

Para realizar o céalculo de similaridade entre os usuarios € necessario aplicar
a equacao do coeficiente de correlacdo de Pearson, que utiliza as médias das
avaliacoes de Maria (4) e Paulo (4,25). Na Equacao 3 é apresentado o passo a
passo do célculo do coeficiente de correlacdo de Pearson, entre o usuario Maria
(usuério alvo) e Paulo. Com o resultado do calculo entre os dois usuarios € possivel
obter o valor de similaridade dos usuarios sobre itens ou servigos, o resultando sera
utilizado para calcular a predicao entre os usuarios.

w _((9—4)*(10—4,25))+ (1-2)*(2-425)+
MO+ 042+ 5D+ (1 A)Ex

(5-4)+(4-4,25)+ ((1-4)*(1-4,25))
V(10 —4,25)2 + (2 — 4,25)2 + (4 —4,25)2 + (1 —4,25)2

45 45
= — = ———=10,97(3)
Va4 « /48,75 6,63+6,98
O desenvolvimento da Equacao 1, a férmula apresenta como calcular o coeficiente
de correlacdao de Pearson. Na Equacao 3 os valores destacados em azul sdo as
notas do usuério alvo, ou seja, do usuario Maria, e os valores em preto sdo o0s

valores do usuario Paulo.

Repetindo-se o célculo da Equacao 3 com os valores do usuério alvo, ou seja,

da usuaria Maria com os valores de todos os outros usuarios do Quadro 1, pode
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comprovar que o usudrio Paulo é mais similar a Maria. Na Tabela 1 s&o
apresentados todos os usudrios do Quadro 1 com o0s respectivos valores de

similaridade com Matria.

Tabela 1 Similaridades entre usuarios utilizando Pearson

| Usuarios Similaridade |
Rafael -0,30
Karol 0,49
Paulo 0,97

De acordo com os dados apresentados na Tabela 1, pode-se obter o valor de
0,97 de similaridade entre o usuario Maria e Paulo. Desta forma pode-se afirmar que
Paulo é bastante similar a Maria devido ao valor obtido na Equagdo 3 ser muito

proximo a 1.

Ap6és realizar o calculo das similaridades dos usuarios, o préximo passo para
gerar uma recomendacao é calcular a predicdo, ou seja, verificar uma suposta
avaliagdo que o usuario Maria daria ao item 5, caso consumisse (RESNICK, 1994).
Este calculo de predicao pode ser realizado através da equacao de predicao, tal

como sera apresentada na Equacéo 4.

Pmaria,s

A (1-2)%(-0,30) + ((5—3)0,49) + ((10 — 4,25) x0,97)
+ 0,30+ 0,49 + 0,97

= 4+ 685 _ 4+ 3,89 = 7,89(4)
1,76
De acordo com os célculos realizados na Equacgao 4, que faz a predi¢ao, caso Maria
consumisse o item 5, a avaliacdo supostamente realizada por ela seria 7,89.Este
resultado influencia diretamente em itens a serem recomendados a Maria, pois
considerando em um intervalo de avaliagdo de notas entre 0 e 10, a nota 7,89 esta
préximo da nota maxima. Para gerar esta predicdo, como € possivel observar na
Equacdo 4, sdo utilizadas as avaliagbes dos usuarios ao item 5, a média de

avaliac6es dos usuarios € o grau de similaridade dos usuarios com o usuario alvo.

Como foi possivel observar nas equacdes anteriores, foi apresentado os
céalculos que a Filtragem Colaborativa realiza antes de realizar uma recomendacéo.
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Estes célculos serdo realizados pelo protétipo para gerar recomendacdes aos

usuarios.
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3 MATERIAIS E METODOS

3.1. Materiais

Os materiais utilizados no desenvolvimento deste trabalho foram divididos em duas
partes, que sao: Software e Fontes Bibliograficas.

e Software: No desenvolvimento do protétipo de recomendacao foi utilizado o
ambiente de desenvolvimento Eclipse Luna, junto com a APl Apache Mahout
Taste, implementado com a linguagem de programacao Java. Nas subsecdes
abaixo serdo apresentadas as tecnologias e ferramentas utilizadas neste
trabalho.

e Fontes Bibliograficas: Os materiais utilizados para producdo bibliografica
foram de fontes como: teses, artigos, dissertacoes, publicacdes cientificas e
textos técnicos sobre Sistema de Recomendacéo.

3.1.1. API Apache Mahout Taste

A utilizacao desta APl é responsavel em gerar recomendagdes. A APl é um
mecanismo de recomendacdo de codigo aberto desenvolvida em Java e fornece
uma biblioteca Java utilizada na técnica de FC, classificacdo e clustering para
realizar uma recomendacao. O desenvolvimento desta APl & um projeto realizado
pela Apache Software Foundation. Na Figura 6 é apresentada uma estrutura da API.

Recomendac3o Clustering Classificacdo

, T T :
Math library

Figura 6 APl Apache Mahout Taste.

Como pode ser observada na Figura 6, a utilizacdo da API é dividida em
méddulos, ou seja, ela possui algoritmos especificos para cada problema voltado para

0s contextos, que sado recomendacao, clustering e classificacdo. Para este trabalho,
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o0 modulo importante é o de recomendacéao, que utiliza a Math Library, uma biblioteca
que define operagcdes matematicas que sao utilizadas no médulo de Recomendacéo.
Na Math Library estao algoritmos que realizam os calculos vizinhanca e predigcao,
conforme os dados contidos na base de dados e, assim,podem-se obter resultados

de uma possivel recomendacao aos usuarios do sistema.

A versao da API utilizada neste trabalho é a versao 0.9 que pode ser obtida
no préprio site da Apache Mahout Taste. Aléem da API € necessario instalar alguns
pacotes, que sao: Mahout-core-0.9.jar, uncommons-math-1.0.2.jar, slf4-nop-1.6.1.jar,
sfld4j-api-1.6.1.jar. ao projeto, clicar com o botao direito na pasta e selecionar a opgéao
add JAR.

A biblioteca mahout-core 0.9 possui algumas classes ja implementadas.
Neste trabalho foram utilizadas as seguintes classes: DataModel,

UserSimilarity, UserNeighborhood, Recommender, RecommenderItem.

Com as classes e interfaces apresentadas acima, é possivel realizar o
desenvolvimento de implementacdo do protétipo de recomendacédo de filmes
utilizando a técnica de Filtragem Colaborativa. Na préxima secao é apresentada a
metodologia utilizada para o desenvolvimento deste trabalho.
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3.2. Metodologia

O presente trabalho tem como objetivo apresentar um estudo sobre SR,
especificando a técnica de FC, para que seja possivel desenvolver um prototipo de
recomendacdo de filmes. A técnica de FC definida para o desenvolvimento do
protétipo utiliza as avaliagcdes realizadas pelos usuarios para recomendar filmes que
sejam de interesses dos usuarios. Com as avaliacées sado aplicados alguns céalculos
como de vizinhanga, ou seja, realizar um célculo para verificar quais usuarios
possuem os perfis semelhantes e predicao, que é importante para prever qual seria
a nota que o usuario poderia avaliar um item ou servico caso consuma se, com 0

resultado e recomendado aos usuarios filmes mais préximos de suas preferéncias.

Assim, o desenvolvimento deste trabalho foi dividido em algumas etapas. A
primeira etapa destinou-se a um estudo aprofundado sobre os conceitos
fundamentais em um SR, tais como definicdo e aplicagdo. Com isto, foi possivel
entender o porqué da utilizacdo das técnicas de recomendagdo e compreender

como é o funcionamento de um SR.

Com este entendimento das técnicas de recomendacgdes, realizou-se uma
contextualizacao de algumas técnicas de recomendacgédo, como a FBC e FC, que
podem ser utilizadas em um SR. Para a FBC realizou-se apenas um rapido estudo
sobre o0s conceitos e quando utiliza-los. Ja na FC realizou-se um estudo
aprofundado sobre os conceitos e as principais técnicas utilizadas para recomendar

itens ou servicos aos usuarios.

Ainda na FC, foram realizados testes manuais sobre as técnicas, que
envolveram calculos como coeficiente de correlagdo de Pearson e predigdo, pois
realizando os célculos de forma detalhada seria possivel compreender o
funcionamento da recomendacdo utilizando FC. Estas etapas realizadas foram
primordiais para o andamento do trabalho, pois sdo os célculos de correlagdo de
Pearson e predicdo que realizam o processo de recomendar itens aos usuarios de
um SR. Ap6s o entendimento de como sdo realizados os calculos na FC para
recomendar itens, pode-se definir qual é a melhor técnica que pode ser utilizada
para o desenvolvimento do protétipo proposto neste trabalho, uma vez que o
propésito € recomendar filmes baseando-se nas avaliagdes dadas pelos usuarios.
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A proxima etapa, também primordial para o desenvolvimento deste trabalho,
foi a escolha da linguagem de programacdo, IDE e a API para auxiliar no
desenvolvimento do protétipo. Neste projeto sera utilizada a IDE NetBeans 8.0,
utilizando a linguagem JAVA e a API Apache Mahout Taste para o desenvolvimento

do projeto. Na secao 3.1 é realizado um detalhamento sobre a API.

Para que seja possivel testar o protétipo desenvolvido foi utilizada a base de
dados Movielens 100k, disponivel em: http://www.grouplens.org/node/73. Esta base

utiliza avaliacbes reais realizadas por usuarios em diversos géneros de filmes. A
base de dados possui aproximadamente 65 mil avaliagdes realizadas por
aproximadamente 943 usuarios. Estas informacodes serdo utilizadas para apresentar
o funcionamento do protétipo. Os dados foram coletados através do site da

Movielens (http://www.movielens.umn.edu).Na Tabela 2 €é possivel observar a
estrutura da base de dados, na qual estdo armazenadas as avaliagdes sobre os

filmes.

Como pode ser observada na Tabela 2, a base de dados possui 0s usuarios,
itens e avaliagbes. Cada usudrio realiza avaliagées sobre determinados itens. Estas
avaliagbes podem ocorrer em uma escala numérica entre 0 e 5. Com os dados das
avaliagdes, o id dos itens e o id dos usuarios serao utilizados a API para realizar o
célculo de similaridade e também de predicdo. Com estas informacdes € possivel
gerar recomendacdo baseada apenas nas avaliagcdes dos usuarios, nao levando em
consideracao nenhuma informacao do perfil a ndo serem avaliagdes realizadas em

alguns itens.

A base de dados também possui informacdes sobre o perfil dos usuarios.
Estas informacdes podem ser utilizadas para gerar uma recomendacao
personalizada para os usuarios ou para gerar recomendacdo baseando em um
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grupo de pessoas especifico, ou seja, recomendar para uma media de idade. Na

tabela 3 é possivel observar a estrutura da base de dados, na qual estdo

armazenadas as informacdes do perfil dos usuarios.

Tabela 3 Modelo da Base de Dados Perfil dos Usuarios

Usuario Idade Sexo Ocupacao Cep
1 24 M Estudante 77000000
2 53 M Executivo 77000003
5 23 F Administrador 77000000
7 35 M Advogado 77000012

Como pode ser observada na Tabela 3, a base de dados possui 0s usuarios,

idade do usuéario, sexo e CEP. Para a realizagdo dos testes manuais foi

desenvolvido uma base de dados utilizando esta mesma estrutura. A base de testes

manuais sao compostas pelos 5 primeiros usuarios da base do Movielens, contem

10 filmes e 30 avaliacbes.Na Secdo 4, serdo apresentados os resultados e

discussao que o desenvolvimento do protétipo obteve.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1. Arquitetura da Ferramenta

Para gerar as recomendacoes, o prot6tipo desenvolvido parte do principio ja tenha a
base de dados e os perfis dos usuéarios pré-definidos. Desta forma, ha a
necessidade de repassar algumas informacdées para o protétipo realizar
recomendagdes, que sao elas: usuario alvo, quantidade maxima de vizinhos e
quantidade maxima de recomendacédo. A Figura 7, a seguir, apresenta a arquitetura
do protétipo.

& Dados do usuario I

Usudrio Ao

Sistema de
Recomendagdo

'y

Filtragem Colaborativa

Recomendagies

Figura 7 Arquitetura do Sistema de Recomendacao

Como pode ser observada na Figura 7, a arquitetura do SR possui algumas
etapas. A primeira etapa do sistema de recomendacgéo € realizar o envio dos dados
do usuério alvo, estas informacbes enviadas séo: o ID do usuario, quantidade
maxima de vizinhanca e quantidade maxima de recomendacao que deseja retornar
ao usuario alvo. O SR recebe estas informacdes e repassa para proxima etapa,
onde € realizado a Filtragem Colaborativa, a FC utiliza a APl Apache Mahout Taste
que auxilia o SR em gerar recomendacao.
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A préxima etapa do processo é apresentar os filmes recomendados conforme
o retorno realizado pela API. Com estas recomendacées retornadas, € passado para
a préxima etapa que é retornar para o usuario alvo os filmes recomendado pela API.
Os filmes retornados para o usuario alvo sdo as recomendacdes realizadas pelo

protétipo.

Na secdo 4.2 serdo apresentadas as etapas utilizadas para realizar a
implementagédo do protétipo, utilizando a Filtragem Colaborativa e a APl Apache
Mahout Taste.

4.2. Implementacao

Nesta secdo serdo apresentados os passos utilizados no desenvolvimento do
protétipo e suas funcionalidades.

O protétipo desenvolvido neste trabalho foi divido em trés etapas para que a
recomendagao possa ser gerada. A primeira etapa permite que seja informado ao
protétipo qual o usuério alvo, ou seja, qual usuario ira receber a recomendacgao. A
segunda etapa permite escolher a quantidade maxima de vizinhanca do usuario alvo
e a ultima etapa permite limitar a quantidade maxima de recomendagdo que o
protétipo retornara para o usuario alvo. Através destes trés passos, € possivel que o

sistema gere uma recomendacao.

Para gerar as recomendacdes foi criada a classe ItemRecommend, esta € a
classe principal utilizada do prototipo. Esta classe é utilizada para analisar os dados
dos usuarios, calcular a similaridade entre o usuério alvo e seus vizinhos € como
saida gerar recomendacao para o usuario alvo. A Listagem 1 apresenta a classe
ItemRecommend, OU Seja, a classe utilizada para recomendar, seguindo os padroes

definidos pela APl Apache Mahout Taste.
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public class ItemRecommend {
public static woid main(String[] args){

}

try{

jcat

Scanner v = new Scanner(System.in);
int gdtvizinhanca,Usuarioflve,qtdmaxrecomendacao;

DataModel dm = new FileDataModel(new File(“"data/teste.csv")};
Usersimilarity usuariosSemelhantes = new PearsonCorrelationSimilarity(dm);

system.out.println("Informe a Quantidade Mdxima de vizinhanga !™};
gdtvizinhanca = wv.nextInt(};

UserMeighborhood vizinhanca = new NearestNUserMeighborhood(gqdtvizinhanca, usuariosSemelhantes, dm);
Recommender recomendacac = new GenericUserBasedRecommender(dm,vizinhanca, usuariocsSemelhantes});

system.out.println("Informe o Usudrioc Alvo Para Recomendacdo !");
UsuaricAlvo = v.nextInt();

system.out.println("Informe o Quantidade Maxima de Recomendacdo !"};
qtdmaxrecomendacao = v.nextInt();

List<RecommendedItem> recomendacces = recomendacac.recommend(UsuarioAlve, gtdmaxrecomendacao);

System.out.println("FILMES RECOMENDADO PARA O USUﬁRID.");

for (RecommendedItem recommendedItem : recomendacoes} {
System.out.println{recommendedItem.getItemID());

ch({IOException e)}{
System.out.println("Ocorreu Erro");
e.printStackTrace(};

} catch (TasteException e) {

}
}

System.out.println("erroc na API TASTE");
e.printStackTrace();

Listagem 1 Classe Responsavel em Gerar Recomendacao Colaborativa

Como pode ser observado na Listagem 1,a classe ItemRecommend utiliza 4

Interfaces, que sé@o elas: pataModel na linha 29, UserSimilarity na linha 31,

UserNeighborhood na linha 36 e Recommender na linha 38, que utilizam

métodos para que sejam geradas as recomendacdes. As interfaces, métodos e

classes serao detalhados a seguir:

SIS
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Interface DataModel: A implementacdo desta interface é realizada pela

classe FileDataModel, que utiliza um arquivo CSV. TXT, .Date outros,

como

ainte

fonte de dados, ou seja, como banco de dados. A Listagem 2 apresenta

rface DataModel.

DataModel dm = new FileDataModel(new File("data/teste.csv"));

Listagem 2 Interface DataModel

Como pode ser observado na Listagem 2 é necessario informar para interface

DataModel qual o nome do arquivo CSV, como pode ser observado. Como a

classe FileDataModel utiliza um arquivo CSV, os dados contidos neste
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arquivo devem estar na seguinte ordem IdUsuario, IdFilme e AvaliacaoFilme.
E os dados devem ser separados por virgula.

Interface UserSimilarity: A implementacdo desta interface € realizada
pela classe PearsonCorrelationSimilarity,que € responsavel em
implementar um algoritmo de correlacao, ou seja, implementa o algoritmo de
correlagdo de Pearson. Este algoritmo € de grande importancia para o
sistema de recomendacéao, pois é responsavel por realizar a identificacdo dos
usuarios que possuem correlacdes, ou seja, identificar os usuarios que sao
mais semelhantes ao usuario alvo. A Listagem 3 apresenta a interface

UserSimilarity.

UserSimilarity usuariosSemelhantes = new PearsonCorrelationSimilarity(dm);

Listagem 3 Interface UserSimilarity

Como pode ser observado na Listagem 3 para que a correlacdo seja
realizada, € necessario especificar qual base de dados sera utilizada,, é
passado por parametro a base de dados DM do tipo bataModel.

Interface UserNeighborhood: A implementacao desta interface é realizada
pela classe NearestNUserNeighborhood, classe que é responsavel por
realizar a identificacao da vizinhang¢a do usuario alvo,ou seja, 0s usuarios que
possuem perfis semelhantes ao usuéario alvo. A Listagem 4 apresenta a

interface UserNeighborhood.

LrserNeighborhood vizinhanca = new NearestNUserNeighborhood(gdtvizinhanca, usuariosSemelhantes, dm);

Listagem 4 Interface UserNeighborhood

Como pode ser observado na Listagem 4 para a utilizacdo desta interface é
necessario passar 3 parametros: gtdvizinhanca, usuariosSemelhantes
e pM. No primeiro parametro € passado o nimero maximo de vizinhanga que
a recomendacao terd como base para recomendar. No segundo parametro é
passado o algoritmo que utilizara para realizar o calculo de correlacdo entre
os usuarios (este calculo foi definido na criacdo do objeto UserSimilarity).
E o terceiro parametro € o modelo de dados do tipo DataModel.

Interface Recommender: A implementacado desta interface é realizada pela

classe GenericUserBasedRecommender, que tem a responsabilidade de
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gerar as recomendacdes para o usuario. A Listagem 5 apresenta a interface

Recommender.

37
%:3 [Recommender recomendacac = new GenericlserBasedRecommender(dm,vizinhanca, usuariosSemelhantes);
39

Listagem 5 Interface Recommender

Como pode ser observado na Listagem 5 para a utilizacdo desta interface é
necessario passar 3 parametros: DM, Vizinhanca e
usuariosSemelhantes

o O método recommend: A implementacdo deste método ocorre através
da interface Recommend. Este método tem como responsabilidade gerar a
lista de recomendacéao para o usuario alvo. A Listagem 6 apresenta o método

recommend .

46 List(RecommendedItemb recomendacoes = recomendacao.recommend (UsuarioAlve, qtdmaxrecomendacao);

Listagem 6 Método Recommend

Como pode ser observado na Listagem 6 para geracdo desta lista de
recomendacdo, € necessario repassar o id do usuario alvo e a quantidade
maxima de recomendagcao que se deseja realizar para o usuario alvo. Na
Listagem 6, € passado o usuario alvo e a quantidade méaxima de

recomendacao.

Com as classes e interfaces apresentadas na Listagem 1, foi possivel realizar
todas as etapas para implementacdo da Filtragem Colaborativa no protétipo
desenvolvido. Na secao 4.3 sera apresentado os testes realizados sobre o protétipo

desenvolvido utilizando as classes e interfaces da Listagem 1.
4.3. EXPERIMENTOS

O objetivo dos testes realizados é apresentar os resultados obtidos, ou seja, verificar
as recomendacoes retornadas pelo protétipo de recomendacdo utilizando a

Filtragem Colaborativa.

4.3.1. Cenario

Para aplicacdo de teste sobre o protoétipo desenvolvido foi utilizada a base de dados
Movielens100k. A base de dados do Movilens100k utiliza dados reais. Estes dados
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foram adquiridos através de avaliacGes realizadas por diversos usuarios em algum
site parceiro do GrupMovielens. Esta base de dados possui aproximadamente 65 mil
avaliacOes realizadas por aproximadamente 943 usuarios. A Figura 8, a seguir,
apresenta o modelo relacional da base de dados do Movielens.

. Avaliacao -
RO e '@ idUsuario: INTEGER
E :gPirj?rrE'%-Eg“TEGER Avaliaciio Do Usuario |# CodUsuario: INTEGER (FK)
i 1 idAvaliacao: INTEGER
@ idade: INTEGER o & idFilme: INTEGER
@ sexo: CHAR(2) '& avaliacaoFilme: INTEGER
& ocupacao: VARCHAR(255) :,_a,-’-wafxsfaﬂ index]
@ cep: VARCHAR(20) - Cnu:ILI5Eari|:|

Figura 8 Modelo Relacional da Base Movielens Adaptada

A Figura 8 apresenta o modelo relacional da base de dados Movielens
utilizada no protétipo. Como pode ser observada a base de dados possui duas
tabelas se relacionando DadosUsuario e Avaliacao. A tabela DadosUsuérios esta
armazenada as informagdes do perfil do usuario: id, Idade, sexo, ocupacdo
e CEP; ja na tabela Avaliacao estdo armazenadas as avaliagdes realizadas pelos
usuarios sobre algum filme, a tabela possui as seguintes informagdes:
IdAvaliacdo, IdFilme, avaliacaoFilme € como chave estrangeira o

CodUsuario.

Para compreender os testes realizados e a realizacao de testes manuais com
o protétipo de recomendacado, os dados da base Movielens foram reduzidos. Nos
testes foram utilizados apenas os 5 primeiros usuarios da base de dados e apenas
30 avaliagbes com notas aleatorias em 10 filmes foram simuladas. A Figura 9, a
sequir, apresenta a base de dados reduzida utilizada pra teste.
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Figura 9 Base de Teste

A reducdo na base de dados foi realizada em decorréncia da necessidade de
realizar os testes manualmente para comparar os resultados obtidos com os
resultados do protétipo. Estes testes envolvem célculos da Filtragem Colaborativa,
portando seria inviavel realizar esses célculos manualmente utilizando uma base de

dados volumosa.

4.3.2. Resultados

O protétipo de recomendagédo desenvolvido no trabalho utiliza a Técnica de
Filtragem Colaborativa, por isso foi necessario realizar 3 passos para gerar
recomendagdes. O primeiro passo foi definir a quantidade maxima de vizinhanca,
que na Figura 10 utiliza-se2 como vizinhan¢ca maxima. A definicdo da vizinhanga €
importante para que os calculos realizados para gerar recomendacao sejam feitos
apenas com a quantidade maxima de vizinhanca definida, ou seja, os usuarios que
sdo0 mais similares com o usuario alvo de acordo com o limite da vizinhanca. O
préximo passo foi informar quem é o usuario alvo, ou seja, qual usuario recebe as
recomendagdes do protdtipo, na Figura 10 utiliza-se o usuario 3 como usuério alvo.
O terceiro passo foi informar ao sistema qual a quantidade maxima de
recomendacgdo,no exemplo da Figura 10 o sistema deve fazer no maximo 10
recomendagdes para o usuario alvo. A Figura 10 apresenta os resultados das
recomendacgdes geradas pelo protétipo.
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Figura 10 Resultados Gerados Pelo Protétipo

Como pode ser observado na Figura 10, os id’ s dos filmes recomendados
para o- usuario- 3foram os filmes 3 e 7. Com os resultados retornados pelo protétipo,
serdo realizados alguns passos para apresentar como o protétipo obteve os
resultados apresentados na Figura 10. Os passos foram divididos em etapas,
apresentadas a segquir:

A primeira etapa realizada pelo protétipo € o calculo de similaridade para cada
usuéario da base de dados que esteja dentro do limite da vizinhanga maxima do
usuario alvo (usuario com id3). Este calculo tem como objetivo retornar os usuarios
que possuem mais similaridade com o usuario alvo. A equacgao utilizada para
calcular a vizinhanga entre os usuarios foi a Correlagdo de Pearson. A Equacgao 5, a
seqguir, apresenta o calculo de similaridade entre o usuario alvo e o usuario com id
2.

" (3-3,5)+3-35)+ (4-35+4-35) 05
" JB=3,52+ (4—3,5)% « T 0,7%0,7
J(3-3,5)2+ (4 —3,5)2

Como pode ser observado na Equacéao 5, o célculo de similaridade realizado

=1 (5)

com o usudrio 3 e 2, obteve a similaridade de 1.Este é o valor maximo da escala de
recomendacgao, que é entre 1 e -1.A Tabela 4 apresenta todos os resultados obtidos
pela equacdo de Correlacdo de Pearson, aplicada sobre os usuarios da base de

dados, que sao as vizinhangas do usuario alvo.
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Tabela 4 Similaridade dos Usuarios

Id dos | Calculo de Correlacao de Pearson
Usuarios (similaridade dos usuarios)
2 1
4 0,9
5 -0,5
1 -0,9

Como pode ser observado na Tabela 4, € possivel verificar quais usuarios
possuem mais similaridade com o usuario 3. Com os valores da Tabela 4 € possivel
dizer que para realizar a recomendacgao dos filmes é utilizado apenas os usuarios
com Id2 e 4, pois sao usuarios que ficaram mais préximo da escala de
recomendagdo, ou seja, possui mais similaridade com o usuario alvo, dentro da

vizinhanca definida no prototipo.

Estas similaridades encontradas pelo calculo obtiveram estes valores devido
as avaliagdes realizadas pelos usuarios nos filmes semelhantes aos que o usuario

alvo também tenha avaliado. A Tabela 5 apresenta as avaliagdes realizadas pelos

usuarios.

Tabela 5 Avaliacoes dos Usuarios
Usuarios F 1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 F9

Como pode ser observado na Tabela 5, o usuario 1 tem mais filmes em

comum avaliado com o usuario alvo, do que os usuarios 2,4 e 5. Mesmo com mais
filmes em comum avaliado, o usuario 1 foi o que teve o grau de similaridade -0,9, ou
seja, o0 mais distante do usuario alvo como apresentado na Tabela 4. Este grau de
similaridade ocorre devido ao fato de que nos filmes avaliados em comum as notas
dos dois usuarios foram bastante distintas, como pode ser observado na Tabela 5.
Ja o usuario 2, possui apenas 2 filmes avaliados em comum com o usuario alvo, e

os filmes em comum obtiveram notas iguais, devido isto 0 seu grau de similaridade
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calculado foi 1, como apresentado na Tabela 4 foi o maior comparando com os dos

outros usuarios.

O usuério 4 possui 4 filmes avaliados em comum com o usuario alvo, mas
devido os valores das avaliagbes ndao serem iguais, o grau de similaridade foi 0,9,
mas ainda é um usuario bastante similar com o usuario alvo. Ja o usuario 5 possui 3
filmes avaliados em comum com o usuario alvo, mas as suas notas estao distintas,
devido a esta diferenca, sua similaridade teve o resultado -0,5. Apds a realizacao
dos calculos de similaridade e o entendimento de como os resultados foram obtidos,
o préximo passo é calcular a predi¢éo sobre os filmes recomendados.

A proxima etapa realizada pelo protétipo apresenta a validagdao dos testes
realizados pelo calculo de predigdo, ou seja, calcular qual nota o usuario alvo
avaliaria os filmes que Ihe foram recomendados. Para a realizagdo do calculo de
predicao foram utilizados os filmes que ja foram avaliados pelos dois usuarios mais
semelhantes ao usuario alvo e ainda nao avaliados pelo usuario alvo. Realizando
um levantamento na base de dados, verificou-se que os filmes avaliados pelos
usuarios semelhantes e nao avaliados pelo usuario alvo foram os filmes 1 e 7.Desta
forma, o proximo passo € calcular a predicao. A Equacgao6, a seguir, apresenta qual
a predicao do usuario alvo sobre o filme 7.

((3-4,33)+0,9)+((3-3,5)+1)

-1,69
P;, =2,83+ o = 2,83+ -

=283-08=2 (6

Como pode ser observado na Equacéo 6, o resultado da predicdo sobre o
filme 7 resultou no valor de 2. A Equagao7, a seguir,apresenta qual a predicdo do
usuario alvo sobre o filme 1.

((3-4,33)x0,9)+ ((3-3,5)%1) -1,697

P3; =2,83+ 0911 =283+ - =28-08=2 (7)

Como pode ser observado na Equacéo 7, o resultado da predicdo sobre o
filme 1 resultou no valor de 2.0s calculos de similaridades e predi¢des realizados de

forma manuais apresentaram os mesmos filmes recomendados pelo protétipo.

Esta secao teve como objetivo apresentar os resultados dos célculos que sao

realizados para gerar recomendacdes. As equacbes exemplificadas acima
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apresentam como sao realizados os calculos de similaridade e predicédo, céalculos
que sao realizados pela Filtragem Colaborativa. Os resultados apresentados pelo
protétipo, conseqiientemente obteve os mesmos resultados apresentados pelos
calculos manuais, ou seja, gerou as mesmas recomendacdes. Com estes resultados
encontrados € possivel observar que as recomendacdes do protétipo obtiveram os

mesmos resultados dos calculos manuais.
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6 CONSIDERAGCOES FINAIS

Neste trabalho foram abordados os conceitos sobre Sistema de Recomendacéo,
Técnicas de Recomendacdo, Filtragem Baseada em Conteudo e Filtragem
Colaborativa. Os estudos realizados sobre estes conceitos foram necessarios para
realizar a definicdo e o desenvolvimento do protétipo de recomendacao, utilizando a
Filtragem Colaborativa.

Para realizar o desenvolvimento do prot6tipo, foi necessario a implementacao
somente da Filtragem Colaborativa. A técnica de FC implementada utiliza o auxilio
da APl Apache Mahout Taste, que tornou possivel a realizacdo de um
desenvolvimento rapido e préatico. Mas para usar a API, foi necessario um estudo
aprofundado sobre as funcionalidades oferecidas. No estudo feito sobre a API foram
encontradas dificuldades em conseguir documentacdes atualizadas, ou até mesmo
documentacéo que estava de acordo com a versao da biblioteca.

Para validacao do protétipo desenvolvido, utilizou-se a base do MovielLens.
Mas para realizar os testes utilizou-se de uma base de dados reduzida, devido os
célculos que seriam feitos manualmente, pois se torna inviavel fazer os calculos
manuais em base grande. ApGs as realizacdes dos testes sobre diversas formas foi
comprovada a funcionalidade do protétipo desenvolvido. Foi possivel observar
também que quanto maior for a base de dados de um Sistema de Recomendacéo,
maior podera ser a quantidade de recomendacdes retornadas pelos SR.



49

7 REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

BORGES, Deise Miranda. Estudo de Técnicas de Recomendac6es Automaticas
de Produtos. 2010. 85p. Relatério de Estagio (Graduacédo em Sistemas de

Informagao) — Centro Universitario Luterano de Palmas, Palmas.

BORGES, Deise Miranda, OLIVEIRA, Fernando Luiz. Analise e comparacao dos
sistemas de recomendacao de produtos existentes em trés empresas de
comércio eletronico (CE): Saraiva, Submarino e Amazon.2010Centro
Universitario Luterano do Brasil (CEULP/ULBRA), Palmas .Disponivel em:
<http://sistemas-humanocomputacionais.wdfiles.com/local--files/capitulo%3Aredes-
sociais/Mir2010.pdf>. Acesso em 29 de Agosto de 2013.

CAZELLA, Silvio C.; REATEGUI, Eliseo B. Sistemas de Recomendacao. Sao
Leopoldo: XXV Congresso da Sociedade Brasileira de Computacao, 2005.

CAZELLA, S. C. Aplicando a Relevéancia da Opiniao de Usuarios em Sistema de
Recomendacao para Pesquisadores. Tese, disponivel em:
http://www.inf.unisinos.br/~cazella/papers/VersaoFinal2006 TeseSilvioCazellahomolo
gacao.pdf, Porto Alegre, 2006.

FILHO, V. M. Sistema Inteligente de Recomendacao para Comércio Eletronico.
TCC, disponivel em: http://tcc.dsc.upe.br/20062/TCCValmirFinal.pdf. Recife, 2006.

INGERSOLL, Grant. Introducao ao Apache Mahout. 2009. Disponivel em:
<http://www.ibm.com/developerworks/br/java/library/j-mahout/>. Acesso em: 15de
Junho de 2014.

LOPES,Giseli Rabello. Sistema de Recomendacao para Bibliotecas Digitais sob a
Perspectiva da Web Semantica. 2007. 69p. Dissertacdo (Mestrado em Ciéncia da
Computacao) — Universidade Federal do Rio Grande do Sul, Porto Alegre.
Disponivel em: http://www.lume.ufrgs.br/handle/10183/10747. Acesso em: 19 de out
de 2013.

MACARIO FILHO, Valmir. E-Recommender: Sistemas Inteligente de Recomendagao

para Comércio Eletronico. 2006. 58p. Trabalho de Conclusao de Curso (Graduacao



50

em Engenharia da Computagéo) — Escola Politécnica de Pernambuco, Recife.
Disponivel em: http://dsc.upe.br/~tcc/20062/TCC_Valmir_Final.pdf. Acesso em: 16
de dezembro de 2009.

REATEGUI, Elisio Berni; CAZELLA, Silvio César. Sistemas de Recomendacao,
2005. Disponivel em: <http://scholar.googleusercontent.com/scholar?g=cache:
FXRXKpeLaC8J:scholar.google.com/+recomenda%C3%A7%C3%A30+de+itens+na
+internet&hl=pt-BR&as_sdt=0,5>. Acesso em: 07 Nov 2013.

SAMPAIOQ, Igor Azevedo. Aprendizagem Ativa em Sistemas de Filtragem
Colaborativa, 2007.
Disponivelem:<http://www.cin.ufpe.br/~rbcp/dissertacoes/dissertacaolAS.pdf >.
Acessoem: 09 Nov. 2013.

SCHAFER, J. B; KONSTAN, J A.; RIEDL, J. E-Commerce Recommendation
Applications.GroupLensResarch Project, Department of Computer Science and
Engineering University of Minnesota, 2001.

SCHAFER, J. Ben; KONSTAN, Joseph A.; RIEDL, J John. E-Commerce
Recommendation Applications: Data Mining and Knowledge Discovery. 2001.
Disponivel em: <
http://www.springerlink.com/content/r24285574675qu7v/fulltext.pdf>. Acesso em: 07
out. 2011.

SILVA, Edeilson Milhomemda.SWEETS: um Sistema de Recomendacao de 85
Especialistas aplicado a Redes Sociais. 2009. 145p. Dissertacao (Mestrado em
Ciéncia da Computacao) — Universidade Federal de Pernambuco, Recife.

TORRES, R. Personalizacdo na Internet. como descobrir os habitos de consumo de
seus clientes, fideliza-los e aumentar o lucro de seu negdcio. Sao Paulo: Novatec,
2004.

[Queiroz 03] Queiroz, S. R. M. 2003. GroupRecommendationStrategiesBasedOn

CollaborativeFiltering.Dissertacdo de Mestrado, Universidade Federal de

Pernambuco.



