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Estado da arte em Sistemas de Recomendacao
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Abstract

Recommending products, information, services or even people to a user on the Internet,
presents itself as one of the biggest challenges in the virtual world due to the large
amount of data available. The appropriate recommendation of a product, service or
person can make the difference between getting or loosing a customer. Because of this
need for achievement, the systemsrecommendation and personalization has been
presented as a facilitator in time to “captivate” the user. This chapter presents an
overview of Recommendation systems used in order to enhance the tasks of the
personalization. Describes, the most popular techniques and strategies of
recommendation, and brings examples of their use both in the commerce and academy.

Resumo

Recomendar produtos, informagfes, servicos ou mesmo pessoas a um USUArio na
Internet apresenta-se como um dos maiores desafios no mundo virtual devido a grande
quantidade de contedo disponivel. A recomendacéo adequada de um produto, servico
ou pessoa pode fazer a diferenca entre conquistar o usuario ou perdé-lo. Devido a esta
necessidade de conquista, os Sistemas de Recomendagdo e personalizagdo tem se
apresentado como um instrumento facilitador no momento de “cativar" o usuério. Este
capitulo apresenta uma visdo geral sobre os Sistemas de Recomendacéo utilizados no
intuito de potencializar as tarefas de personalizagdo. Descreve, ainda, as técnicas e
estratégias de recomendagdo mais popularmente utilizadas, trazendo exemplos de
utilizacdo desses tanto na &rea de Comércio como na Academia.



1. Introducéo aos Sistemas de Recomendacéo

Com a quantidade de informagGes e com a disponibilidade facilitada das mesmas pelo
acesso a Internet, as pessoas se deparam com uma diversidade muito grande de opcdes.
Muitas vezes um individuo possui pouca ou quase nenhuma experiéncia pessoal para
realizar escolhas dentre as vérias alternativas que Ihe sdo apresentadas. A questdo
relevante neste momento refere-se a como proceder nestes casos? Para diminuir as
davidas e necessidades que temos frente & escolha entre alternativas, geralmente
confiamos nas recomendagles que sdo passadas por outras pessoas, as quais podem
chegar de forma direta (word of mouth) [Maes and Shardanand 1995] ou através de
textos de recomendagéo, opinides de revisores de filmes e livros, impressos de jornais,
dentre outros.

Os Sistemas de Recomendacdo auxiliam no aumento da capacidade e eficacia
deste processo de indicacéo ja bastante conhecido na relagdo social entre seres humanos
[Resnick and Varian 1997]. Em um sistema tipico, as pessoas fornecem recomendacdes
como entradas que o sistema agrega e direciona para os individuos considerados
potenciais interessados neste tipo de recomendagdo. Um dos grandes desafios deste tipo
de sistema é realizar a combinacdo adequada entre as expectativas dos usuarios e 0s
produtos, servicos e pessoas a serem recomendados aos mesmos, ou seja, definir e
descobrir este relacionamento de interesses é o grande problema.

Os proponentes do primeiro Sistema de Recomendagdo denominado Tapestry
[Goldberg et al. 1992], [Resnick and Varian 1997], cunharam a expressédo “filtragem
colaborativa”, visando designar um tipo de sistema especifico no qual a filtragem de
informacdo era realizada com o auxilio humano, ou seja, pela colaboragdo entre os
grupos de interessados. Os autores preferem utilizar a expressdo Sistemas de
Recomendacédo, por ser um termo genérico e defendem este posicionamento por dois
motivos: primeiro porque os recomendadores podem ndo explicitar colaboragdo com os
que as recebem, pois um pode ndo conhecer o outro, e por ultimo os recomendadores
podem sugerir itens de interesse particular, incluindo aqueles que poderiam ser
desconsiderados. A questdo aqui € como verificar o real interesse em colaborar, pois na
realidade as recomendacOes eshogadas pelos recomendadores estdo concentradas em
seus interesses proprios. Na verdade o grupo a ser formado para receber as
recomendacOes deveria, pelo menos, apresentar individuos com interesses comuns
(explicitos) ou comportamento comum (implicito). Assume-se que sistemas de filtragem
colaborativa e sistemas de filtragem baseada em conteudo s&o tipos de Sistemas de
Recomendacdo que aplicam abordagens distintas, mas possuem como finalidade Unica a
recomendagéo.

Alguns autores, como Montaner [Montaner et al. 2003], destacam que existe um
terceiro tipo de filtragem de informacdo denominada de filtragem demogréfica. A
filtragem demogréafica utiliza a descricio de um individuo para aprender o
relacionamento entre um item em particular e o tipo de individuo que poderia vir a se
interessar. Este tipo de abordagem utiliza as descricfes das pessoas para conseguir
aprender o relacionamento entre um item e o tipo de pessoa que gostaria deste. O perfil
do usuario é criado pela classificacdo dos usuérios em estereGtipos que representam as
caracteristicas de uma classe de usuarios. Dados pessoais sdo requisitados ao usuério,



geralmente em formulrios de registro, e usados como caracterizacdo dos Usuarios e seus
interesses. Como exemplo, Montaner cita 0 método implantado por Krulwich (Krulwich
apud [Montaner et al. 2003]) em LifeStyle Finder onde é utilizado um sistema
demografico denominado PRIZM da Claritas Corporation. Este sistema tem o objetivo
de dividir a popula¢do americana em 62 agrupamentos demogréficos de acordo com seus
historicos de compra, caracteristicas referentes ao tipo de vida e respostas a pesquisas.

Quanto as técnicas de filtragem de informacdo, Burke [Burke 2002] define, além
da conhecida filtragem colaborativa, da baseada em contetido e da demografica, duas
outras técnicas. Na primeira delas, intitulada de filtragem baseada em conhecimento, a
recomendacédo dos itens é feita baseada nas inferéncias das preferéncias do usuario e suas
necessidades atraveés de conhecimento estruturado de forma funcional. Alguns exemplos
cléssicos dessa abordagem sdo: Google [Brin and Page 1998] e The Entreé [Burke
2002]. Na segunda técnica, intitulada de filtragem baseada em utilidade, a
recomendacdo é realizada considerando a utilidade dos itens para um determinado
usudrio, alguns exemplos classicos sdo Teté-a-Téte e Personalogic [Guttman et al.
1998].

Gonzalez [Gonzalez et al. 2007] e Nunes [Nunes 2009] propdem também
técnicas de recomendacdo complementares seguindo a linha proposta por de Burke
[Burke 2002]. Essas técnicas envolvem questdes psicoldgicas do usuéario combinados as
caracteristicas dos produtos servicos, a mesma intitula-se, segundo Gonzalez, de
filtragem baseada em outros contextos. Ele utiliza questdes de Inteligéncia Emocional
como inovagdo para recomendar cursos em um site de e-training chamado de
emagister.com. Nunes [Nunes 2009], em uma verséo estendida de filtragem baseada em
outros contextos, propde a filtragem baseada em aspectos psicoldgicos utilizando
exemplos de Gonzalez (usa Inteligéncia Emocional para melhorar a recomendacéo de
cursos). Saari et al [Saari et al. 2004] (recomenda produtos baseado no efeito
psicoldgico que recomendagBes passadas causaram), Mastoff [Mastoff 2005] (usa
satisfacdo do usudrio para prever recomendagBes satisfatorias a grupos de usuarios) e
Nunes [Nunes 2009] (usa tragos de personalidade para substancialmente tornar mais
satisfatoria a recomendagdo de produtos, servigos e pessoas).

Segundo Adomavicius and Tuhilin [Adomavicius and Tuhilin 2005] e Burke
[Burke 2002] existem pesquisadores que muitas vezes utilizam mais de uma técnica de
filtragem para melhorar a resposta da recomendagdo. Essa técnica intitula-se de filtragem
hibrida. Alguns exemplos classicos sdo: o Fab System [Balabanovic and Shoham 1997] e
0 sistema do Pazzani [Pazzani 1999].

Os websites de comércio eletronico sdo atualmente o maior foco de utilizacdo
dos Sistemas de Recomendacdo, empregando diferentes técnicas para encontrar 0S
produtos mais adequados para seus clientes e aumentar deste modo sua lucratividade.
Introduzido em julho de 1996 o My Yahoo foi o primeiro website a utilizar os Sistemas
de Recomendagdo em grandes proporcoes, utilizando a estratégia de personalizacdo
[Manber et al. 2000]. Atualmente, um grande numero de websites emprega os Sistemas
de Recomendacgdo para levar aos usuérios diferentes tipos de sugestfes, como ofertas
casadas (“clientes que compraram item X também compraram item Y"), itens de sua
preferéncia, itens mais vendidos nas suas categorias favoritas, entre outros.

Este capitulo apresenta os Sistemas de Recomendacéo, descreve as técnicas mais
utilizadas e mostra como podem ser aplicados em exemplos préticos. Iniciaremos pela



conceituacdo de personalizagdo no contexto de Sistemas de Recomendacdo (Secdo 2),
seguido pelos mecanismos de coleta de informagdes geralmente utilizados para formagéo
de perfis de usuérios (Secdo 3), apresentando a seguir, na Se¢do 4, questdes relativas a
estratégias de recomendacdo e, na Secdo 5 questbes relativas as técnicas de
recomendagdo. Na Secdo 6, serdo apresentados exemplos de Sistemas de
Recomendacédo. No final do capitulo, serdo apresentados alguns desafios e tendéncias da
area (Secdo 7), seguido de uma conclusdo que visa destacar a relevancia do tema
Sistemas de Recomendacao.

2. Personalizacéo através de Sistemas de Recomendagéo

Personalizacdo é o ato de adequar um produto ou servigo para atender as necessidades
de um individuo [Gyara and Sachdev 2008]. Do ponto de vista computacional, um
sistema capaz de tratar cada usuario de maneira individual necessita de um conjunto
especifico de funcdes:

« Enquanto o usuario navega no sistema, toda sua interacdo deve ser monitorada.
Com base nas informacfes coletadas, mantém-se um modelo do usuério: dados
demogréficos, itens visualizado, interesses, preferéncias, entre outros.

« A apresentacdo do documento pode ser modificada de modo a sugerir ao usuario
0s proximos passos. Links podem ser adicionados, modificados, removidos,
reorganizados ou comentados.

« O sistema pode apresentar, esconder ou enfatizar fragmentos de uma pégina,
assegurando que seu conteudo inclua a informacdo apropriada, em um nivel
adequado de dificuldade ou detalhe.

Estas sdo caracteristicas da funcdo de personalizacdo que podem trazer vérias
vantagens. Por exemplo, através da constante selecdo de contetdos relacionados aos
interesses do usuario, um sistema personalizado pode reduzir o tempo que estes levam
para encontrar informagdes relevantes. Além disso, identificando relacionamentos entre
itens (por exemplo, “quem compra item X também compra item Y”), um sistema
personalizado é capaz de identificar em tempo real itens de interesse do usuario,
apresentando-lhe contetido ou produtos relevantes.

Deste modo, a probabilidade de que um usuério acesse ou adquira um item é bem
maior do que em sistemas ndo personalizados. Por fim, através da oferta sistemética de
servicos/produtos/contetdos mais interessantes para o usuério, o sistema consegue fazer
com que ele se torne um visitante/cliente fiel. Do ponto de vista do marketing, tal
abordagem se contrapfe ao marketing de massa, no qual determinado produto é
oferecido a um grande nimero de pessoas quase indistintamente.

Na Internet, personalizar a selegdo de produtos, itens ou informagdes
apresentadas a um usuario tornou-se um grande desafio. A recomendacéo adequada de
um livro, por exemplo, pode fazer a diferenga entre conquistar o usuério ou perdé-lo.
Devido a esta necessidade de conquista, a personalizagdo tem-se apresentado como um
fator facilitador no momento de “cativar" o usuério.

Os Sistemas de Recomendagéo séo grandes aliados da personalizagéo de sistemas
computacionais, principalmente na web. Os Sistemas de Recomendacdo sdo capazes de
identificar preferéncias e sugerir itens relevantes para cada usuéario, de acordo com a



analise de seu comportamento de navegacdo, consulta e/ou compra, preferéncias, entre
outros aspectos. A proxima secdo apresenta a formacéo de perfis de usuarios — uma
etapa essencial na construcdo de sistemas personalizados.

3. Formacéo de Perfis de Usuérios

Para que seja possivel recomendar produtos, servicos ou pessoas a um USurio é
necessario ter-se conhecimento sobre quem € este usuério. Antes mesmo de pensar em
capturar e armazenar suas informacBes pessoais e comportamentais € necessario
identificar qual o tipo de informacdo sera relevante para a geracdo da recomendacdo
visando uma eficiente personalizagcdo dos produtos, servigos e pessoas. Para a correta
geracdo da recomendacdo a definicdo do perfil do usuério e coleta de informacdes é
imprescindivel.

3.1. Identidade do Usuério

Segundo a visdo da psicologia classica, Identidade é definida pela autoconsciéncia/viséo
que cada pessoa possui de si mesma, enquanto que na Psicologia Social e Sociologia,
Identidade pode ser definida como a forma que cada pessoa é vista sob os olhos da
sociedade.

Segundo os pesquisadores de Teoria da Personalidade, o desenvolvimento da
Identidade recebe uma importante influéncia da Personalidade. Boyd [Boyd 2002]
descreve dois aspectos diferentes da Identidade: a nocdo internalizada do “eu”
(Identidade Interna) e a versdo projetada da internalizacdo do “eu” (ldentidade Social).
Nessa mesma linha, Erikson [Erikson 1980], por exemplo, acredita que ldentidade
(EGO) tem uma representagdo pessoal interna (ldentidade Interna) bem como uma
representacdo social (Identidade Social). Giddens [Giddens 1991] concorda que sem
experiéncias sociais 0 “eu” ndo pode internalizar evolugdo. Giddens ainda afirma que a
identidade de um individuo ndo é estatica, ela pode ser representada em constante
evolugdo, principalmente porque o componente social é dindmico e esta sempre sendo
modificado. Mead [Mead 1934], ainda define “eu” e “mim”, onde “mim” representa o
aspecto socializado da pessoa (ldentidade Social), enquanto que 0 “eu” representa como
a pessoa se define em relacdo aos outras pessoas da sociedade (Identidade Individual).

Note que no mundo virtual onde ndo ha presenca fisica e conseqlientemente ndo
h& percepcdo de caracteristicas sutis da Identidade, varias pistas que possivelmente
identificariam dicas de preferéncias, comportamentos, habilidades sociais, entre outras,
sd0 ausentes, ao contrério do que ocorre no mundo real [Donath 1999]. Donath [Donath
2000] afirma que conhecer a ldentidade da pessoa é vital para uma adequada
personalizacdo de uma ambiente no mundo virtual. Goffman [Goffman 1959] afirma,
ainda, que as pessoas se esforcam para se apresentarem como pessoas “aceitaveis” aos
olhos da sociedade (em comunidades virtuais, por exemplo).

Considerando a Identidade como um canal importante onde as caracteristicas
objetivas e subjetivas das pessoas emergem, denomina-se de fundamental importéancia
seu uso em Sistemas de Recomendagé&o no intuito de fornecer pistas sobre os futuros
comportamentos e necessidades dos usudrios em um dado ambiente onde a
personalizacdo se faz eficaz, por exemplo.



Tecnicamente, em Ciéncia da Computag&o, a tecnologia usada para formalizar a
Identidade em um dado ambiente computacional é pelo uso de Perfil/Modelo do Usuério
(Identidade Interna) e Reputacéo do Usuério (Identidade Social).

3.1.1. Perfil de Usuério

Donath [Donath 1999] afirma que para a formacéo eficiente de uma Identidade Virtual é
crucial que o usuério tenha definida sua Identidade Interna e sua ldentidade Social. No
mundo virtual a Identidade Interna do usuério é definida por ele proprio similar ao
mundo real (algumas vezes também é descoberta através de técnicas de Machine
Learning). Enquanto a ldentidade Social é definida pelos outros membros do mundo
virtual (elucidada na proxima sessdo). Tanto a ldentidade Interna, como a ldentidade
Social s80 armazenadas no Perfil do Usuério.

Perfis de Usuérios sdo conceitos aproximados, eles refletem o interesse do
usudrio com relagdo a varios assuntos em um momento particular. Cada termo que um
Perfil de Usuéario expressa é, num certo grau, caracteristicas de um usuério particular
[Poo et al 2003] incluindo todas as informagOes diretamente solicitadas a ele e
aprendidas implicitamente durante sua interacdo na web [Carreira et al 2004].
Fisicamente, o Perfil do Usuério pode ser visto como uma base de dados onde a
informagdo sobre o usuério, incluindo seus interesses e preferéncias, € armazenada e
pode ser dinamicamente mantido [Rousseau et al. 2004], [Poo et al. 2003].

Na web encontram-se muitos tipos de Perfis de Usuério com diferentes graus de
complexidade. Eles sdo desenvolvidos no contexto de e-commerce, e-learning e e-
community, por exemplo. Kobsa [Kobsa 2007] cria uma Modelagem Genérica de
Usuério para ser usada como uma shell para a criacdo de categorias de informagao sobre
0 usuério objetivando personalizar as aplicacfes web. O modelo proposto por Kobsa é
um dos mais reputados. Paiva [Paiva and Self 1995] também desenvolveu uma shell de
Modelo de usuério chamado TAGUS, criado para melhor modelar os alunos para
atividades de aprendizado.

No e-commerce, [Riedl et al. 1999], [Herlocker et al. 2004], [Konstan et al.
1997], [Schafer et al. 1999] e [Schafer et al. 2001], do GroupLens, criaram varios
Modelos de Usuéario baseado em rankeamento de filmes, de noticias, entre outros. Esses
modelos tém sido usados nos Sistemas de Recomendagéo criados pelo GroupLens.

Considerando ainda definicbes de Modelo de usuério, Heckmann [Heckmann et
al. 2005], [Heckmann 2005] e [Heckmann and Kruguer 2003] propds uma Ontologia’ de
um Modelo de usuério Geral (GUMO). O GUMO é um modelo ubiquo de Modelo de
Usuério incluindo muitos aspectos basicos de usuario, partindo desde informacéo de
contato, demogréficos, habilidades fisioldgicas e psicoldgicas, estado emocional, estado
mental e nutricdo. A Ontologia de Heckmann é muito rica e pode ser implementada de
acordo com o interesse do projetista de uma shell de perfil de usuario. Na figura 3.1
apresentam-se as dimensdes basicas propostas por Heckmann no GUMO.

1 S - .
Uma ontologia é uma especificagdo de um conceito.
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Figura 3.1. Dimens®es basicas do usuario segundo modelo GUMO [Heckmann
2005]

Note que os Sistemas de Recomendacdo para gerar as recomendacdes e
personalizar o ambiente ao usuério necessitam da ldentidade Interna do usuério que é
definida pelo Perfil de Usuéario, como foi apresentado. Porém necessita muitas vezes
também da Identidade Social que é definida pela Reputacdo do usuéario, como se
apresenta a seguir.

3.1.2. Reputagao

Reputacdo pode ser definida como o retorno social recebido sobre a personalidade de
alguém. A Reputacdo pode ser compativel ou ndo com a descricdo feita no Perfil de
Usuério. Josang et al [Josang et al. 2007] descreve Reputagdo como “a informacédo
normalmente dita ou crivel sobre as caracteristicas de uma pessoa ou coisa e Seus
estados”.

Resnick [Resnick et al. 2000] define Reputagdo como a cole¢éo dos feedbacks
recebidos sobre o comportamento efetuado pelos participantes de uma comunidade. A
Reputacdo ajuda as pessoas escolherem parceiros confidveis no mundo virtual que sdo
crediveis no mundo real. Geralmente nas redes de Reputacdo, 0s Usuarios encorajam 0s
comportamentos confiaveis discriminando a participacdo de pessoas desabilitadas
moralmente ou desonestas.

Segundo Rein [Rein 2005] a Reputacdo pode ser também definida como um
completo sistema de informacBes sobre Reputacdo do usuério que inclui todos os
aspectos de um modelo de referéncia. Esse modelo de referéncia é baseado em nove
aspectos determinantes: conhecimento, experiéncia, credenciais, endosso, contribuidor,
conexdes, sinais, feedback, contexto e valores sociais. A visdo estrutural do modelo é
apresentada na figura 3.2.
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Figura 3.2. Visédo estrutural dos nove determinantes da Reputacao [Rein 2005]

A visdo estrutural de Rein descreve as funcionalidades e comportamentos
essenciais do ser humano que sdo desejaveis e efetivos para possivelmente ser
representado atraves de uma Reputacgdo explicita e facil de ser medida no usuério.

A Reputacdo é geralmente aplicada para gerenciar comportamento do usuério
durante um processo comercial (e-commerce, por exemplo) envolvendo compra e venda
de produtos e/ou servicos e também durante processos sociais como combinacéo social
em comunidades virtuais e redes sociais.

Em processos comerciais, como por exemplo, no eBay [Resnick et al. 2000]
[Resnick et al. 2006] um consumidor compra um certo produto de alguém. Depois disso,
ele deixa um feedback sobre o produto comprado e/ou 0 comportamento do vendedor
durante o processo de venda.

Em contraste, em situagdes sociais como, por exemplo, Orkut, IKarma, Opinity,
LinkedIn, Mendeley [Jensen et al. 2002], usuérios s&o membros de comunidades virtuais
ou redes sociais. Eles sdo capazes de coletar gerenciar e promover Reputagdo de usuario
entre seus clientes e contatos da comunidade ou rede. Isto é, usuérios (prestadores de
servico) que tem profile na Rede de Reputagdo, que é também uma rede social podem
ser “tagged” e rankeados pelos seus clientes e/ou contatos. Usuarios podem ser
encontrados atraves de tags em e-mail ou, também, alguém pode encontrar um contato
de um prestador de servico simplesmente procurando em tags na propria rede de
reputagéo.

Aqui, convenciona-se Reputacdo como uma extensdo de um Perfil de Usuério.
Ele usa 0 mesmo tipo de informagdo armazenada no Perfil de Usuério, porém o conjunto
de informagdes € fornecida por outro alguém (amigo, cliente do usuério, entre outros).
Nesse caso, a ldentidade é determinada pelos Tracos de Personalidade do usuério
informados por ele mesmo para Perfil de Usuario e informados por uma outra pessoa
para Reputacdo de Usuério.

Perfil de Usuério e Reputacdo de Usuério sdo muito importantes para definir a
Identidade do usuério. Dessa forma o Perfil de Usuério pode prever necessidades e
comportamentos do usudrio em um ambiente computacional, enquanto Reputacdo
permite a criagcdo de relacdo de confianga entre membros de uma sociedade em um
ambiente computacional. A Identidade do usuério € muito util para sua interacéo social
no ambiente computacional.



3.2. Geracao e Manutencao de Perfil de Usuario

A personalizacdo de um sistema requer que se possa identificar o usuario no momento
em que este acessa o sistema. Na web, duas das formas mais habituais de identificacdo de
usuério sdo:

- Identificacdo no servidor: normalmente disponibiliza ao usuario uma area de
cadastro com informagdes pessoais, tais como: nome, data de nascimento, sexo,
endereco e outros. Além disso, solicita obrigatoriamente um login e senha. Estas
informacdes ficam armazenadas em um banco de dados no servidor. Sempre que
0 usudrio acessar o sistema, ele podera fazer sua identificacdo/autenticacao
informando seu login anteriormente cadastrado. Este mecanismo permite que o
website identifique com mais precisdo o usuario que nele se conecta.

- Identificacdo no cliente: utiliza normalmente cookies, um mecanismo pelo qual
um website consegue identificar que determinado computador esta se conectando
mais uma vez a ele. Este método assume que a maquina conectada é utilizada
sempre pela mesma pessoa. Logo, ao identificar a maquina, o website esta na
realidade identificando seu usuario. Trata-se de um mecanismo mais simples do
que a identificacdo através do servidor, porém menos confidvel, principalmente se
0 computador identificado for utilizado por mais de uma pessoa.

Depois de identificado o usuério, é possivel coletar dados sobre este de forma
implicita ou explicita, permitindo desta maneira a geracao e manutencdo de seu perfil. Na
modalidade de coleta explicita (também conhecida como personalizagdo), 0 usuario
indica espontaneamente o que lhe é importante. No exemplo a seguir (figura 3.3), o
usuario do iGoogle define como deve ser configurada sua pagina pessoal, alterando a
imagem do cabecgalho da péagina, inserindo e organizando na tela diferentes ferramentas,
tais como: Gmail, Google Docs, Agenda e Meteorologia.
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Figura 3.3. Selecao de sec¢des favoritas

Na modalidade implicita, através de agdes do usuario inferem-se informagdes
sobre suas necessidades e preferéncias. Por exemplo, armazenando-se dados de
navegacao do usuario (paginas consultadas, produtos visualizados e outros) é possivel
detectar que ele se interessa por determinados assuntos.



Através desta técnica, é possivel conhecer melhor a preferéncia dos usuarios sem
que eles tenham que fornecer informagdes explicitamente, e em seguida utilizar estes
dados para fazer recomendacfes. A figura 3.4 mostra uma pagina da Amazon.com
personalizada para um usuario que se mostra interessado por diversos assuntos listados
na parte inferior da pagina, com énfase para aqueles mais consultados. Acima da lista de
assuntos, o sistema apresenta alguns livros em destaque nas areas de interesse do
usudrio.
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Figura 3.4. Pagina personalizada a partir de interesses implicitos

3.3. Privacidade em Sistemas de Recomendacéo

A personalizagdo da pesquisa na web é uma das formas mais promissoras de melhorar a
qualidade das buscas. Contudo, para que isso possa ser feito, informagdes sobre 0s
usuarios devem ser armazenadas — 0 que acaba levantando questBes sobre a privacidade
na web [Xu et al. 2007].

Dados comportamentais (navegagdo, compra, etc.) e pessoais sdo comumente
coletados e armazenados. Esta coleta como visto anteriormente, é feita muitas vezes de
forma implicita, i.e. sem que o usuario necessariamente perceba que informacgdes sobre
ele estdo sendo armazenadas na medida em que utiliza o sistema.

Pesquisas mostram que a maior parte dos usuarios esta disposta a fornecer
informacOes suas para que possam receber ofertas personalizadas. No entanto, o censo
americano mostra que 75% dos usuarios daquele pais se preocupam com a possivel
divulgacdo de dados que fornecem as empresas [Torres 2004]. Os usuarios buscam
sempre conhecer 0s objetivos da coleta de dados e se estes dados serdo fornecidos a
terceiros. A figura 3.5 mostra uma coleta de dados incentivando a participacdo do
usuario para que as recomendacdes feitas a ele sejam mais eficientes.
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Figura 3.5. Coleta de dados para melhoria das recomendacgdes

Portanto, a utilizagdo de Sistemas de Recomendagéo néo teria problema algum se
as empresas que 0s empregam tivessem uma coleta de dados associada a uma politica de
privacidade adequada. No entanto, ndo é incomum encontrar empresas que, além de
coletar dados para personalizar o relacionamento com seus clientes, vendam estes dados
para outras empresas, uma pratica que alimenta o aumento de spam. Atitudes como esta,
ao invés de estreitar o relacionamento com os clientes, apenas aumentam a distancia
entre estes e a empresa.

Como atualmente ndo ha leis de privacidade on-line muito claras, é importante
que as politicas de privacidade das empresas sejam precisas. A figura 3.6 mostra um
trecho da pagina contendo a politica de privacidade do servi¢o de busca Buscapé.
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Figura 3.6. Politica de privacidade do website Buscapé

Uma politica de privacidade ndo é apenas uma exigéncia legal, mas também a
Unica forma de garantir que uma empresa agira com honestidade e protegerd as
informacdes dos seus clientes. No momento em que existir um padrdo e uma forma
simples de identificacdo dos clientes, as politicas de privacidade serdo mais eficientes. A



comunidade cientifica também tem esta preocupagcdo e propde mecanismos de
manutencdo da privacidade num mundo onde cada vez mais informagdes pessoais S&o0
compartilhadas.

Algumas organizacbes propdem selos que garantem que a politica de privacidade
de um website é adequada e cumprida com rigor. A figura 3.7 apresenta dois destes
selos, fornecidos por grandes instituicbes na area (TRUSTe, BBBOnline).
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Figura 3.7. Selos de Privacidade

Apesar das garantias oferecidas por estas instituicbes, questiona-se o fato de que
muitas vezes os padrfes exigidos ndo sdo rigidos o suficiente, e as estratégias de
controle das normas ndo sdo rigorosas [Cline 2003]. Mesmo assim, 0 numero de
empresas que adota selos de garantia de privacidade é crescente — aumentando o nivel de
confianca dos usuarios na seguranca dos websites e na manutencdo das politicas de
privacidade.

4. Estratégias de Recomendacgéao

Os principais objetivos dos Sistemas de Recomendacdo séo a fidelidade e o conseqtiente
aumento da lucratividade das empresas. Diferentes estratégias podem ser para
personalizar ofertas para um usuario, cada uma exigindo um grau de complexidade
distinto no tratamento de informagBes coletadas. As estratégias mais utilizadas séo
descritas nas subsecdes a seguir.

4.1. Reputacéo do Produto

Uma estratégia bastante utilizada em Sistemas de Recomendacdo é baseada no uso das
avaliacBes dos usuarios para estabelecer a reputacdo de um item, ou produto. Apos
conhecer determinado item, consultando-o ou adquirindo-o, 0 usuario tem a
possibilidade de deixar uma avaliagdo sobre este. E muito comum vermos opinido de
usuarios na forma de icones dispostos ao lado do item visualizado, como ilustrado na
figura 4.1.
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Figura 4.1. Reputacado de um livro

Avaliacdes de clientes sdo muito Uteis para assegurar outros consumidores da
qualidade e utilidade dos produtos comercializados. No entanto, para que um sistema
possa funcionar corretamente com base nos comentarios do usuario, € preciso que haja



veracidade das opinides fornecidas. Alguns sistemas propdem mecanismos para
incentivar 0s usudrios a contribuir com opinides veridicas, através de brindes, bonus,
entre outros. Do ponto de vista de implementacdo, este também é um mecanismo facil de
implementar, na medida em que ndo exige nenhum tipo de dispositivo com maiores
capacidades de andlise de dados. Basta armazenar e disponibilizar as avaliacBes de
usuarios sobre os itens tratados, e apresentar estas opinides no momento apropriado.

4.2. Recomendagdes por Associacao

Este tipo de recomendacdo é obtido através de técnicas capazes de encontrar em uma
base de dados associacdes entre itens avaliados por usuarios (comprados, lidos e outros).
E outro tipo de recomendagdo muito comum em websites de comércio eletrénico, como
mostra a figura a seguir.
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Figura 4.2. Recomendacdo por associacdo

No exemplo ilustrado na figura 4.2, a partir da selecdo de um livro de
personalizacdo outros livros similares sdo apresentados. Este tipo de recomendacéo,
chamado aqui de recomendacdo por associacdo, é a forma mais complexa de
recomendacdo. Ela exige uma analise mais profunda dos habitos do usuario para a
identificacdo de padrdes e recomendacéo de itens com base nestes padroes.

4.3. Associacéo por Contetdo

Também é possivel fazer recomendagcfes com base no contetido de determinado item,
por exemplo, um autor, um compositor, um editor, entre outros. Para possibilitar este
tipo de recomendacdo, é necessario que se encontrem associa¢cfes num escopo mais
restrito. Por exemplo, determinado livro contém assuntos que sdo relacionados a
assuntos contidos em outras obras. A figura 4.3 mostra este tipo de recomendagéo em
uma livraria virtual.
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Figura 4.3. Recomendagao por associacdo de contetdo

No exemplo, o sistema recomenda quatro obras de assuntos relacionados aos
temas tratados no livro One to One Fieldbook. Diferentes técnicas podem ser utilizadas
para se obter este tipo de recomendacéo, apresentadas no proximo capitulo.

4.4. Andlise de Sequéncias de Agoes

Seqliéncias sdo um tipo importante de dados que podem ocorrer com freqiiéncia em
diferentes dominios, como por exemplo, na medicina, negécios, seguranga dentre outros.
Na web, seqliéncias podem ser utilizadas para capturar o comportamento de usuarios
através de historicos de atividade temporal, como em weblogs e historico de compras de
clientes [Dong and Pei 2007]. As informagdes encontradas nestas sequéncias temporais
podem ser empregadas nas identificacbes de padrdes de navegagdo e consumo, que em
seguida podem servir aos Sistemas de Recomendagéo.

Alguns algoritmos buscam agrupar as seqiiéncias de a¢Ges em clusters como
forma de identificar e representar os padrdes de comportamentos encontrados nos dados.
Por exemplo, Demir et al. [2007] representam padrdes de sequiéncias em grafos nédo
direcionados e utilizam algoritmos evolucionarios com maltiplos objetivos como no
processo clusterizagdo. No entanto, um dos algoritmos mais conhecidos na anélise de
sequéncia de acBes é o SPADE (Sequential PAttern Discovery using Equivalence
classes — Descoberta de PadrBes Sequenciais utilizando classes equivalentes) [Zacki
2001]. O algoritmo busca associar a cada sequencia encontrada uma lista de objetos nos
quais ela ocorre. Através deste mecanismo a busca por objetos e seqiiéncias é otimizada.
O algoritmo também reduz o ndmero de varreduras na busca por padrdes, o que implica
em um tempo de execugao menor.

Se comparado a recomendacdo por associacao, a analise de seqliéncias permite
encontrar padrbes que consideram a variavel tempo, deste modo levando em
consideracdo a ordem com que determinadas agGes ocorrem. Em funcdo do tipo de
aplicacdo, tal caracteristica pode ou ndo ser importante.



5. Técnicas de Recomendacao

\

Varias técnicas tém surgido visando & identificacdo de padrbes de comportamento
(consumo, pesquisa e outros) e utilizacdo destes padrGes na personalizacdo do
relacionamento com os usuérios. Estas técnicas fundamentam o funcionamento dos
Sistemas de Recomendacdo e séo apresentadas nas subsegdes a seguir.

5.1. Filtragem de Informacéo

A demanda por tecnologias de filtragem de informac&o ndo é algo novo [Loeb and Terry
1992]. Peter Denning jé escrevia em um volume da Communications of ACM do ano de
1982 (Peter Denning apud [Loeb and Terry 1992]) sobre a preocupagéo no que se refere
a quantidade de informagdo que estava sendo gerada pelos diversos tipos de sistema e
recebidas pelos usuérios. Ele destacava que toda a atencdo estava concentrada na
geracdo da informacéo para suprir as necessidades do usuério. Destacava também que
era importante se preocupar com 0 recebimento da informagdo, com o controle de
processo, de recuperagéo e filtragem da informagéo para que esta alcangasse a pessoa
que deveria utiliza-la.

A questdo, portanto é: Como deve ser entendida a expressdo filtragem de
informacgdo? Para Belvin [Belvin and Croft 1992] filtragem de informacéo é o nome
utilizado para descrever uma variedade de processos que envolvem a entrega de
informacdo para as pessoas que realmente necessitam delas. Com o tempo este termo
tornou-se muito popular e artigos técnicos foram escritos descrevendo o emprego de
filtragem em diversas aplicagBes, como e-mail, documentos eletrdnicos em escritorios,
entre outros. No entanto, a distingdo entre filtragem e processos relacionados com
recuperacdo de informagOes ndo era sempre clara. As expressdes “recuperacdo de
informacdo” e “filtragem de informagdo™ descrevem solugfes que procuram auxiliar na
solucéo de problemas referentes a sobrecarga de informagdes. A expressédo “recuperagao
de informacdo” tradicionalmente envolve armazenamento, indices, e tecnologia para
recuperacdo de documentos textuais. Para que a recuperacéo realmente ocorra 0 USUario
deve descrever sua necessidade de informagdo em um formulario, com a consulta (query)
do que necessita. A partir deste momento, o sistema busca casar a necessidade
explicitada com os documentos armazenados. Este tipo de abordagem tende a manter
uma base com caracteristica mais estatica no armazenamento das informacdes, € a inicio
da interacdo é provocada pelo usuario.

Diferentemente da recuperagdo [Foltz and Dumais 1992] a filtragem propde uma
abordagem distinta. Esta abordagem geralmente mantém um perfil dos interesses do
usudrio. A idéia é que esta abordagem tenha como caracteristica um maior tempo de
duracdo no que tange ao casamento de interesses. Ou seja, a filtragem ndo se refere ao
momento, mas sim a preferéncias, enquanto a recuperagdo baseia-se na percepgdo de
uma necessidade do momento. Esta filtragem deve ser aplicada a cada novo item
adicionado procurando verificar se este atende ao usuario. A seguir sdo descritas
técnicas de filtragem aplicaveis a Sistemas de Recomendagéo.

5.2. Filtragem Baseada em Contetido

Segundo Herlocker [Herlocker 2000], por muitos anos os cientistas tém direcionado
seus esforgos para aliviar o problema ocasionado com a sobrecarga de informagdes
através de projetos que integram tecnologias que automaticamente reconhecem e



categorizam as informacgdes. Alguns softwares tém como objetivo gerar de forma
automatica descricbes dos conteudos dos itens e comparar estas descricbes com 0S
interesses dos usudrios visando verificar se o item é ou ndo relevante para cada um
[Balabanovic and Shoham 1997]. Esta técnica é chamada de filtragem baseada em
conteudo [Herlocker 2000], [Ansari et al. 2000] por realizar uma sele¢do baseada na
analise de conteudo dos itens e no perfil do usuério.

A abordagem baseada em conteldo tem suas raizes na &rea de recuperagdo de
informacédo. Devido aos significativos avancos feitos pelas comunidades de filtragem de
informacdo e filtragem de conteildo, muitos sistemas baseados em filtragem de contetdo
focam na recomendagdo de itens com informagdes textuais, como documentos e
websites. As melhorias sobre os sistemas tradicionais de recuperacdo de informagao
vieram com a utilizacdo do perfil do usuario, que contém suas preferéncias e
necessidades.

As informagdes sobre o perfil do usuério podem ser obtidas pelo préprio usuério,
como uma consulta realizada por ele, ou coletadas através do contetdo dos itens que o
usudrio consome. Uma técnica muito comum neste tipo de abordagem € a indexacéo de
freqliéncia de termos (term frequency indexing). Neste tipo de indexacéo, informagoes
dos documentos e necessidades dos usuéarios sdo descritas por vetores com uma
dimensdo para cada palavra que ocorre na base de dados. Cada componente do vetor € a
freqliéncia que a respectiva palavra ocorre em um documento ou na consulta do usuario.
Sendo assim, os vetores dos documentos que estdo préximos aos vetores de consulta sdo
considerados 0s mais relevantes para ele.

Desta forma, a filtragem baseada em conteddo parte do principio de que 0s
usudrios tendem a interessar-se por itens similares aos que demonstraram interesse no
passado, definindo entdo, a similaridade entre os itens [Herlocker 2000]. Em alguns
casos, pode haver maior dificuldade para estabelecer esta similaridade. Para que seja
estabelecida a similaridade entre itens como roupas e brinquedos, por exemplo, seria
necessaria a identificacdo dos atributos nos itens a serem comparados (peso, preco,
marca, etc.). No caso dos itens serem artigos (ou documentos), este processo de
comparacdo pode ser facilitado, pois documentos podem ser considerados similares se
compartilharem termos em comum. Sendo assim, a filtragem baseada em contetdo é
mais indicada para a recomendacdo de itens textuais, onde o contetdo é geralmente
descrito com keywords [Salton and McGill 1983]. Um exemplo é o sistema de
recomendacdo Fab [Balabanovic and Shoham 1997], o qual recomenda paginas a
usudrios. Este sistema representa uma pagina web com o0s seus 100 mais importantes
termos.

Outros exemplos de filtragem baseada em conteido sdo sistemas de recuperacdo
booleanos, onde a consulta € um conjunto de palavras chave combinadas com
operadores booleanos; sistemas de filtragem probabilistica, onde o raciocinio
probabilistico é utilizado para determinar a probabilidade que um documento possui de
atender as necessidades de informacdo de um usuério; e linguagem natural [Herlocker

2000].

Conforme mencionado anteriormente, Sistemas de Recomendagdo baseados em
conteido podem recomendar itens similares a itens que o usuario gostou no passado.
Deste modo, Vvarios itens sdo comparados com itens que foram avaliados positivamente e
0s mais similares serdo recomendados. Conforme Adomavicius [Adomavicius 2001],
podemos formalizar esta definicdo estabelecendo ContentBasedProfile(c) como sendo o



perfil do usuério c. Este perfil & obtido através de uma andlise do contedo dos itens
previamente avaliados pelo usuério utilizando técnicas de recuperacdo de informagéo.
Por exemplo, ContentBasedProfile(c) pode ser definido como um vetor de pesos
(wcy,...,we,) onde cada peso wc; denota a importancia do termo k; para o usuério c
utilizando-se a medida TF-IDF (term frequency—inverse document frequency).

Em Sistemas de Recomendacdo baseados em conteudo, a funcéo utilidade u(c,s)
é geralmente definida conforme a equacéo (1):

u(c,s) = score (ContentBasedProfile(c),Content(s)) 1)
Tanto o ContentBasedProfile(c) do usuério ¢ como o Content(s) podem ser

representados como vetores (TF IDF) de pesos e termos W, e Ws Além disso, a funcéo
utilidade u(c,s) normalmente é representada, na literatura de recuperacéo de informagéo,
por algum tipo de pontuagdo heuristica sobre vetores, como por exemplo, a medida de
similaridade do cosseno. O célculo para a medida de similaridade do cosseno pode
feito de acordo com a equacgdo (2), onde k é o nimero total de palavras no sistema
[Adomavicius et al. 2005]:
— ke
u(c, s) = cos(W, w,) = ——= — = 2ot Wick
IWell2 x IWsll2 JE?=1WEC\/Zf‘=1WES

)

Desta forma, o célculo de similaridade é realizado computando o cosseno do

angulo formado pelos dois vetores que representam 0s documentos (termos e

frequéncias). A descricdo de interesses do usuario é obtida através de informagdes
fornecidas por ele proprio ou através de a¢bes, como selegdo e aquisicao de itens.

Segundo Adomavicius [Adomavicius et al. 2005], a abordagem baseada em
conteudo tem as seguintes limitagdes:

1. Anélise de contedo é limitada: o conteddo de dados pouco estruturados €
dificil de ser analisado. A aplicacdo da filtragem baseada em contetdo para extracdo e
analise de contettdo multimidia por exemplo (video, som), é muita mais complexa do que
a extracdo e andlise de documentos textuais. Outro problema, relativo a analise de
conteudo textual, é que sistemas baseados em filtragem em contedo ndo conseguem
distinguir um artigo bem escrito de um artigo mal escrito se eles utilizam termos muito
semelhantes.

2. Super especializagdo: quando o Sistema de Recomendagéo pode recomendar
somente itens similares a itens avaliados positivamente, pode ocorrer a super
especializacdo. Desta forma, os itens que ndo fechem com o perfil do usuério ndo seréo
apresentados.

5.3. Filtragem Colaborativa

A abordagem da filtragem colaborativa foi desenvolvida para atender pontos que
estavam em aberto na filtragem baseada em contetdo [Herlocker 2000], [Ansari et al.
2000]. A Filtragem Colaborativa se diferencia da filtragem baseada em conteido
exatamente por ndo exigir a compreensdo ou reconhecimento do contetdo dos itens.

Nos sistemas colaborativos, a esséncia estd na troca de experiéncias entre as
pessoas que possuem interesses comuns. Nestes sistemas, 0s itens s&o filtrados baseado
nas avaliagOes feitas pelos usuérios. Por exemplo, o primeiro sistema criado com esta
abordagem foi o Tapestry [Goldberg et al. 1992] que permitia ao usuério especificar um



consulta como: “mostre-me todos os memorandos que uma determinada pessoa
considera como importante”. Membros de determinada comunidade podiam, deste
modo, ser beneficiados pela experiéncia de outros.

Segundo Herlocker [Herlocker 2000] os primeiros sistemas de filtragem
colaborativa requeriam usuarios para especificar o relacionamento de predicéo entre suas
opinides, ou de modo explicito indicar os itens de interesse. Porém, em seguida estes
sistemas automatizaram todo o procedimento através da colecdo das pontuacdes dos
itens pelos usuérios. Um usuario de um sistema de filtragem colaborativa deve, portanto,
pontuar cada item experimentado, indicando o quanto este item casa com sua
necessidade de informagdo. Estas pontuagfes sdo coletadas para grupos de pessoas,
permitindo que cada usuario se beneficie das pontuacdes (experiéncias) apresentadas por
outros usuarios na comunidade.

Sistemas de filtragem colaborativa simples apresentam para 0 usuério uma média
de pontuagdes para cada item com potencial de interesse. Esta pontuacdo permite ao
usudrio descobrir itens que séo considerados de interesse pelo grupo e evitar os itens que
sdo considerados de pouco interesse. Sistemas mais avangados descobrem de maneira
automatica relagdes entre usuérios (vizinhos mais proximos), baseado na descoberta de
padroes comuns de comportamento. Um exemplo de ambiente baseado em filtragem
colaborativa é o sistema de recomendacéo de filmes MovieLens [Riedl et al. 1999]. Nele
0 usuario insere pontuacfes para filmes que tenha visto e o sistema utiliza estas
pontuagOes para encontrar pessoas com gostos similares. Desta forma o sistema pode
recomendar filmes nos quais individuos com gostos semelhantes se interessariam, mas
ndo assistiram ainda.

A tabela 5.1 apresenta na prética como a filtragem colaborativa pode funcionar.
Por exemplo, se quisermos recomendar um produto ao usuario Mauro procuraremos
outros usuarios com habitos de consumo semelhantes. No caso, Paulo e Jodo ja
compraram produtos que Mauro também comprou (Prod2). Em seguida, recomendamos
a Mauro produtos que estes dois outros usuarios possuem, mas que Mauro ainda ndo
possui como Prodl e Prod5. A decisdo sobre a recomendagéo destes produtos baseia-se
no histérico de avaliagbes comuns e o valor de predicéo calculado.

Tabela 5.1. Recomendacdo baseada em filtragem colaborativa

Usuario Prod, Prod, Prod, Prod, Prods Prodg
Paulo X X

Jodo X X

Marcia X X X

Carlos X

Ana X X

Mauro ? X ?

A técnica de Filtragem Colaborativa segue basicamente trés passos:

1. Calcular o peso de cada usuério em relacdo a similaridade ao usuéario alvo
(métrica de similaridade).



2. Selecionar um subconjunto de usuérios com maiores similaridades
(vizinhos) para considerar na predicao.

3. Normalizar as avaliagbes e computar as predi¢cdes ponderando as
avaliacdes dos vizinhos com seus pesos.

Esta técnica também é chamada de “k-nearest-neighbor” ou “user-based”.
No primeiro passo, a definicdo da similaridade pode ser realizada através da aplicacéo de
diversos coeficientes de similaridade como Coseno, Pearson, entre outros. A equagao
(3) apresenta o coeficiente de Pearson (amplamente aplicado na literatura de Sistemas de
Recomendacédo) [Reategui and Cazella 2005]:

. Li(rai_Tq) (rpi_Tp) (3)
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Sendo 0 co"a» a correlacdo do usuario alvo a com um determinado usuéario b;
rai; € a avaliagdo que o usuario ativo a atribuiu para o item i; i é a avaliacdo que o
usudrio ativo b atribuiu para o item i; T« é a média de todas as avaliagdes do usuario
ativo a, em comum com o usuario b; T» é a média de todas as avaliagdes do usuario ativo
b, em comum com o usuario a. Note que é preciso mais de uma avaliagdo em comum
para que o indice seja (til, e os resultados variam entre 1 para similaridade total, e -1
para total dissimilaridade.

A predicdo é feita independentemente do coeficiente utilizado no célculo da
similaridade, pois ela sera gerada através de uma média ponderada das avaliagbes dos
vizinhos que obtiveram um coeficiente de similaridade aceitavel, ou seja, com limiar igual
ou superior, por exemplo, a 0,3. A equagdo 4 é utilizada para o calculo da predicéo
[Reategui and Cazella 2005].
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Sendo co77a» € a correlagdo do usuério alvo a com um determinado usuario b; a:
a predicdo de um item i para um usuério alvo a; *= é a média de todas as avaliagdes do
usudrio alvo a aos itens que foram pontuados por todos os seus usudrios similares; "z é
a avaliacdo que o usuério alvo b atribuiu para o item i; %= €é a média de todas as
avaliacBes do usuario b, em comum com o UsSUario a.

A filtragem colaborativa apresenta algumas vantagens, como por exemplo, a
possibilidade apresentar aos usuérios recomendagdes inesperadas. O usuério poderia
receber recomendacfes de itens que ndo estavam sendo pesquisados de forma ativa.
Outra contribuicdo importante dos sistemas de filtragem colaborativa se refere a
possibilidade de formacdo de comunidades de usuarios pela identificagcdo de seus gostos
e interesses similares.

Uma questdo importante em sistemas colaborativos refere-se a coleta de
informagdes dos usuérios, que pode apresentar algumas limitacoes:

1. Problema do primeiro avaliador: quando um novo item aparece no banco de
dados néo existe maneira deste ser recomendado para o usuario até que mais
informagdes sejam obtidas através de outro usuario.




2. Problema de pontuagBes esparsas: o objetivo dos sistemas de filtragem
colaborativa é ajudar pessoas, focando em documentos lidos ou itens
adquiridos. Caso 0 numero de usuarios seja pequeno em relacdo ao volume
de informacdes no sistema existe um grande risco das pontuagdes tornarem-

Se muito esparsas.

3. Similaridade: caso um usuario tenha gostos que variam do normal este tera
dificuldades para encontrar outros usuarios com gostos similares, sendo assim
suas recomendacfes podem se tornar pobres.

5.4. Filtragem Hibrida

A abordagem da filtragem hibrida procura, basicamente, combinar os pontos fortes da
filtragem colaborativa e filtragem baseada em conteldo visando criar um sistema que
possa melhor atender as necessidades do usuério [Herlocker 2000], [Ansari et al. 2000].

Essa abordagem é constituida de vantagens proporcionadas pela filtragem
baseada em conteudo e pela filtragem colaborativa, unindo o melhor das duas técnicas e
eliminando as fraquezas de cada uma, conforme apresentado pela figura 5.1.

1 Descoberta de 1 Bons
Novos resultados para
relacionamentos usuarios
entre usuarios incomuns

-1 Recomendagao Ll Precisao
de itens independente
diretamente do numero de
relacionado ao usuarios
historico

Figura 5.1. Filtragem hibrida

A literatura disponivel sobre filtragem hibrida é ampla. Destacam-se os trabalhos
produzido por Adomavicios [Adomavicius et al. 2005], Burke [Burke 2002].

5.5. Filtragem Baseada em outros Contextos

De acordo com a visédo de McDonald [McDonald 2003] a mudanga mais importante a se
desenvolver na nova geragdo de Sistemas de Recomendacéo €é a devida complexidade na
construgdo do modelo/perfil de usuério e, 0 uso apropriado desse modelo. Considerando
Perugini et al [Perugini et al. 2004] modelos/perfis de usuario propiciam indiretamente
conexdes entre pessoas possibilitando e direcionando a recomendagdes mais eficientes.
Dessa forma, acredita-se que perfis de usuario devem representar diferentes e ricos
aspectos da experiéncia diaria de um usuario, considerando a vida real como modelo.

Considere o percurso de um sistema de computador para atingir a minima
compreensdo desta otimizada interacdo de como 0s humanos procedem nos seus
processos de recomendagdo na “vida real”. Note que humanos usam em suas
recomendacOes informagfes mais complexas que informacOes efetivamente usadas por
um computador. Isto é, usualmente, sistemas computacionais usam informagdes tais



como competéncias, preferéncias, informagdes demogréaficas dos usuarios, entre outras,
para a tomada de decisdo e posterior recomendacdo de uma informagdo, produto ou
servico. Em contraste, humanos, quando tomam decisdes, recomendam e personalizam
informagBes, produtos e servigos para outros humanos, além de usar as informagdes
convencionais usadas pelos sistemas computacionais tendem, também, a usar
informagBes adicionais relacionadas a habilidades sociais e psicoldgicas humanas, tais
como, Tragos de Personalidade e Emoc¢&o [Nunes and Aranha 2009].

Estudos recentes de psicélogos, neurologistas, antropdélogos e cientistas
computacionais [Damasio 1994], [Simon 1983], [Goleman 1995], [Paiva 2000], [Picard
1997], [Trappl et al. 2003], [Thagard 2006] tém demonstrado qudo importante 0s
aspectos psicolégicos humanos, tais como Tragos de Personalidade e Emogdes, séo
durante o processo de tomada de decisdo humana.

Felizmente, algumas pesquisas vém sendo realizadas por cientistas,
principalmente, de Computacdo Afetiva focando na identificagdo e na modelagem da
Emocdo do usuario em sistemas computacionais ([Lisetti 2002], [Picard 1997], [Paiva
2000], [Nunes 2009a]). Pesquisadores pertencentes ao W3C Emotion Incubator Group
[W3C 2009] tém ampliado esforgos para definicdo de uma padronizagdo de uma Markup
Language para representar EmocOes. Entretanto, na &rea de Personalidade é ainda
incipiente [Nunes 2009].

Mesmo sabendo ser impossivel perfeitamente antecipar as necessidades humanas
individuais para recomendar o produto certo, sabe-se que quanto mais ricas forem as
informagBes sobre o usuério, mais precisos serdo os produtos, servicos e /ou pessoas
recomendadas. Basta observar o que ocorre na vida real.

Nessa linha, note que Nunes [Nunes 2009] expande o modelo inicial de técnicas
de recomendag&o proposto por Gonzalez et al [Gonzalez et al. 2007]. Gonzalez por sua
vez expande o modelo proposto por Burke [Burke 2002]. O modelo de Burke [Burke
2002] categoriza as tecnicas de recomendagdo em cinco: baseada em conteudo, filtragem
colaborativa, demografica, baseada em conhecimento e baseada em utilidade. Gonzalez
et al [Gonzalez et al. 2007] por sua vez cria uma nova categoria intitulada recomendagéo
baseada em outros contextos, incluindo aspectos Psicoldgicos, tais como, Inteligéncia
Emocional e Interacdo Social, usando como fonte um Perfil de usuario baseado em
contextos diferenciados dos tradicionais modelos demograficos ou baseados em
preferéncia do usuario.

Considerando esse aspecto Nunes [Nunes 2009] ao expandir o modelo proposto
por Gonzalez et al [Gonzalez et al. 2007], apresenta a Personalidade do usuério como
um fator relevante na otimizacdo das recomendagdes ao usuario, como apresentado na
figura 5.2.
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Figura 5.2. Sistemas de Recomendac¢éo baseado em Personalidade [Nunes

2009]

A técnica de recomendacdo baseada em Personalidade geralmente é aplicada

juntamente a outra técnica como a filtragem colaborativa e/ou baseada em conteudo,
representando uma técnica de recomendacdo hibrida.

Note que para que seja viavel a recomendacdo baseada na personalidade do

usuario necessita-se a representacdo da Personalidade, cada projetista de sistema pode
usar uma abordagem diferenciada. A seguir apresenta-se uma forma de representacéo
sob a visdo de Nunes [Nunes 2009].

Na Psicologia ndo existe um consenso para a definicdo de Personalidade. Burger
[Burger 2000] define Personalidade como “um padrdo de comportamento
consistente e processo intrapessoal que € originado internamente no individuo™.
A Personalidade € mais que apenas as aparéncias superficiais e fisicas, ela €
relativamente estavel e previsivel em um individuo, porém ela ndo €
necessariamente rigida e imutavel (geralmente ela permanece estavel por um

periodo de 45 anos iniciando na fase adulta).

A Personalidade pode ser definida segundo muitas abordagens. Uma abordagem
interessante € a de Tracos de Personalidade. Essa abordagem permite diferenciar
psicologicamente pessoas usando tracos mesurdveis e conceituaveis, chamados
Tragos de Personalidade. Tragos de Personalidade s&o formados por um conjunto
de caracteristicas humanas factiveis de modelagem e implementacdo em
computadores.



Os Tragos de Personalidade foram historicamente definidos por Allport [Allport
1927] que criou 17.953 Tragos (Tragos “comuns” e “individuais™) para descrever
a personalidade de um individuo. Considerando que a maioria das diferencas
individuais (representadas pelos Tracos individuais) eram insignificantes nas
interacOes didrias humanas, objetivando limitar exponencialmente o nimero de
definicdes de Tragos, os pesquisadores assumiram que todos os homens eram
identificaveis “como algum outro homem”. Considerando isso, pesquisadores
reduziram mais de 99% dos Tragos, pois eles consideraram que somente cinco
fatores eram replicaveis. Como resultado, o modelo Big Five [John and
Strivastava 1999] foi criado. Mesmo se o Big Five representasse grande
eficiencia na representagdo da estrutura de Personalidade, ele ndo garantia
exaustivamente todas as dimensGes de personalidade. Dessa forma, facetas
também foram criadas e usadas pelos psicdlogos para dotar o Big Five de
caracteristicas mais detalhadas.

Note que exemplos ilustrativos de Sistemas de Recomendagdo que utilizam
Personalidade para no auxilio a tomada de decisdo computacional sdo
apresentados na forma de Estudo de Caso em [Nunes 2009], [Nunes 2008a] e
[Prada et al. 2009].

5.6. Descoberta de Conhecimento em Base de Dados (DCBD)

Uma forma de realizar a extracdo de conhecimento dos bancos de dados dos usuérios
constitui-se na aplicagdo de técnicas e ferramentas de mineracdo de dados. Uma das
definicbes de DCBD encontrada na bibliografia é a que segue:

“...um processo de extracdo nao trivial de informages potencialmente Gteis, as quais ndo
sdo previamente conhecidas e encontram-se implicitas em grandes cole¢des de dados™ [Zaiane
2000].

Quando se trabalha com sistemas de recomendacdo na web, a mineracdo de
dados torna-se um recurso importante para a descoberta de relagOes entre itens, entre
usudrios e entre itens e usudrios. Atraves da mineragdo dos arquivos de log [Yang et al.
2002], por exemplo, pode-se obter conhecimentos aprofundados a respeito dos usuarios
que se conectaram a um website [Spiliopoulou 2000]. Este conhecimento pode ser
utilizado para a personalizacdo da oferta de produtos [Rucker and Polanco 1997], na
estruturagdo de sites de acordo com o perfil de cada internauta e personalizagéo
[Nulvenna et al. 2000] do conteudo das paginas.

As proximas secdes apresentam diferentes tipos de descoberta de conhecimento
apliciveis nos Sistemas de Recomendacéo.

5.6.1. Tipos de Descoberta

O desenvolvimento de sistemas de DCBD estéa relacionado com diversos dominios de
aplicacbes, como por exemplo: anlises corporativas, medicina, biologia, mercado, entre
outros [Apte et al. 2002], [Smyth 2002] e [McCarthy 2000]. De acordo com a aplicagéo
algumas técnicas de mineragdo podem ser mais eficientes do que outras.

5.6.1.1. Regra de Associacao

Neste tipo de funcdo cada tupla da base de dados consiste em um conjunto de atributos
denominados itens [Cabena 1997], [Plastino 2001], [Agrawal 1993]. Cada tupla
corresponde a uma transagdo, e um item pode assumir um valor verdadeiro ou falso



(binario). Uma regra de associagdo constitui-se em um relacionamento X b Y, onde X e
Y séo conjuntos de itens e a intersecgdo entre 0S mesmos constitui-se em um conjunto
vazio. Cada regra de associacdo € associada a um fator de suporte (FSup), e a um fator
de confianga (FConf).

O FSup constitui-se na razdo do nimero de tuplas que satisfazem X e Y, sobre o
numero total de tuplas (FSup =| X E Y | /N). O FConf constitui-se na razdo do nimero
de tuplas que satizfazem X e Y sobre o nimero de tuplas que satisfazem X (FConf = | X
EY [ /X)).

A funcdo de extracdo de regras a partir de um banco de dados consiste em
encontrar todas as regras possiveis com FSup e FConf maiores ou iguais a um FSup e
FConf especificada pelo usuéario. A tabela 5.2 apresenta um exemplo de conjunto de
dados que pode ser minerado para identificar se determinado item tem ou n&o
probabilidade de ser adquirido. A primeira coluna apresenta um identificador (ID) da
transacdo, e as outras colunas indicam se um determinado item foi ou ndo adquirido na
transacdo correspondente. Suponha que o usudrio especificou os pardmetros FSup = 0.3
e FConf=10.8.

Tabela 5.2. Entrada de dados para a descoberta de regras de associacdo

ID Artigol | Artigo2 Artigo3 Artigo4 Artigo5 Artigo6 Artigo7
1 Néo Sim Néo Sim Sim Né&o Néo
2 Sim Néo Sim Sim Sim Né&o Né&o
3 Néo Sim Néo Sim Sim Né&o Né&o
4 Sim Sim Né&o Sim Sim Né&o Né&o
5 Né&o Né&o Sim Né&o Né&o Né&o Né&o
6 Néo Néo Néo Né&o Sim Né&o Né&o
7 Néo Néo Néo Sim Néo Né&o Né&o
8 Néo Néo Néo Né&o Néo Né&o Sim
9 Né&o Né&o Né&o Né&o Né&o Sim Sim
10 Né&o Né&o Né&o Né&o Né&o Sim Né&o

As regras de associacdo descobertas a partir dos dados da tabela 5.2 sdo
apresentadas a seguir, aplicando-se os valores de FSup e FConf maiores ou iguais aos
especificados pelo usuério.

Conjunto de itens frequentes: Artigo2, Artigo4. FSup = 0.3
Regra: Se (Arigo2) entdo (Artigo4). FConf = 1.

Conjunto de itens frequentes: Artigo2, Artigo5. FSup = 0.3
Regra: Se (Artigo2) entdo (Artigo5). FConf = 1.

Conjunto de itens freqientes: Artigo4, Artigo5. FSup = 0.4
Regra: Se (Artigo4) entdo (Artigo5). FConf = 0.8.
Regra: Se (Artigo5) entdo (Artigo4). FConf = 0.8.




Conjunto de itens frequentes: Artigo2, Artigo4, Artigo5. FSup = 0.3

Regra: Se (Artigo2 e Artigo4) entdo (Artigo5). FConf = 1.
Regra: Se (Artigo2 e Artigo5) entdo (Artigo4). FConf = 1.
Regra: Se (Artigo2) entdo (Artigo4 e Artigo5). FConf = 1.

Estas regras descobertas poderiam servir como indicativo de artigos que devam
ser oferecidos de forma casada, uma vez que séo acessados ou adquiridos juntamente
(segundo o que revelou a amostra da base de transacOes). Através das regras de
associagdo torna-se possivel identificar associacBes entre diferentes itens que
participaram ou ndo de um conjunto significativo de transagfes. Entre algoritmos
aplicados neste tipo de funcdo destacam-se o Apriori e o Partition [Plastino 2001].

5.6.1.2. Classificagao

Nessa funcdo cada uma das tuplas pertence a uma das classes entre um conjunto pré-
definido de classes [Cabena 1997], [Quinlan 93]. A classe de uma tupla ¢é indicada por
um valor especificado pelo usuario em um atributo meta, ou atributo objetivo.

As tuplas consistem de atributos preditivos e um atributo objetivo, o Ultimo
indicando a qual classe a tupla pertence. O principio maior da classificagdo consiste em
descobrir algum relacionamento entre os atributos preditivos e o atributo objetivo, para
revelar um conhecimento que possa ser utilizado para prever classes de uma tupla
desconhecida, ou seja, que ndo possui uma classificagéo.

Um exemplo possivel para explicar o uso de classificacdo é o que segue: supondo
que um sistema de recomendacdo guarde algumas informacdes sobre os seus usuarios
(por exemplo, status na Universidade, pais e area de interesse), seria interessante utilizar
esses dados para prever que tipo de usudrio estaria mais interessado em qual area de
pesquisa.

O sistema poderia entdo concentrar os esforgos de recomendacédo para classificar
0S usudrios. Para prever se 0 usuério estar4 ou ndo interessado em determinada rea
pode ser feito o uso de uma &rvore de decisdo [Holte and Yan 1996].

Considerando apenas os atributos status, pais e area de interesse dos usuarios
como relevantes para a previsao, sdo apresentados na tabela 5.3 os valores dos atributos
selecionados, junto com o valor do atributo objetivo e area de interesse.

Tabela 5.3. Entrada de dados para a tarefa de classificacdo

Status Pais Area de Interesse
Professor Franca Agentes
Pesquisador Inglaterra ML
Aluno Franca ML
Pesquisador Inglaterra ML
Professor Franca Agentes
Aluno Alemanha WebMining
Aluno Alemanha WebMining
Pesquisador Inglaterra ML
Professor Franga WebMining
Professor Franga ML
Aluno Franga ML




A érvore de decisdo gerada com a aplicacdo de classificagdo para o exemplo
acima poderia apresentar o formato apresentado na figura 5.3.

Franga
Inglaterra
A

Area —»| WebMining ML @

Aluno

Professor

Area > Agentes ML

Figura 5.3. Arvore de Decis&o

O conhecimento descoberto ¢ frequentemente representado na forma de regras
do tipo SE-ENTAO. Abaixo sdo descritas as regras obtidas através da classificacio:

Se (PAIS = Alemanha) entio Area = WebMining
Se (PAIS = Inglaterra) entdo Area = ML

Se (PAIS = Franga e Status = Professor) entdo Area = Agentes
Se (PAIS = Franga e Status = Aluno) entfo Area = ML

Observa-se através destes resultados que fica mais facil para um sistema de
recomendacédo decidir o que recomendar no caso de um novo usuério cadastrado.

A classificagdo é um tipo de método classificado como aprendizado
supervisionado, uma vez que definimos qual é o atributo objetivo e os atributos
preditivos [Cabena 1997]. Em um sistema de recomendacdo poderiamos utilizar a
classificacdo para identificar a classe de itens novos em categorias pré-definidas ou
mesmo para classificar usuérios pelos seus perfis.

5.6.1.3. Agrupamento

De uma forma natural as pessoas procuram visualizar os dados segmentados em grupos
discretos, onde o que permite a unido destes objetos em um mesmo grupo é a
similaridade existente entre os mesmos [Cabena 1997].

Nesta funcdo de DCBD, o algoritmo de agrupamento automaticamente deve criar
grupos através de particdes de um banco de dados em conjunto de tuplas similares. A
particdo acontece de forma que as tuplas de valores e atributos semelhantes sejam
reunidas nos mesmos grupos. Um agrupamento de qualidade surge onde a similaridade
intra-classe é alta e a inter-classe é baixa. O agrupamento é um tipo de aprendizado nédo-
supervisionado uma vez que fica a cargo do algoritmo a definicdo de quais atributos e
seus valores serdo utilizados para montar agrupamentos de dados similares.

Um dos métodos de agrupamento mais utilizado é o k-means. O primeiro passo
no processo € encontrar k casos para servirem de “semente” para 0 processo, por
exemplo, os k primeiros casos de um banco de dados.




O segundo passo no processo é encontrar no banco de dados, para cada um dos
registros armazenados, a semente mais proxima dele. A figura 5.4 ilustra este processo,
onde pode-se observar que cada ponto de treinamento plotado no gréafico representa um
objeto qualquer que possui dois atributos que o representa, por exemplo, objeto pessoa
com sua altura respectiva (eixo x) e peso (eixo y). Os pontos escuros representam as
sementes, 0S pequenos circulos transparentes representam 0s outros registros do banco
de dados, e os grandes circulos tracejados representam 0s grupos.

Sementes

v

Figura 5.4. Formacé&o inicial de grupos

Neste momento, todos os registros ja foram associados a cada um dos grupos. O
proximo passo do algoritmo é determinar os novos centrOides a partir de todos os
elementos existentes em cada cluster, como exemplifica a figura 5.5.

Sementes

Figura 5.5. Recélculo dos centréides

Este passo € entdo repetido até que os centroides ndo precisem ser recalculados.
Uma utilidade para agrupamentos poderia ser a reunido de usuarios por caracteristicas
comuns ou similares. Um sistema de recomendacdo pode empregar estes agrupamentos
para oferecer itens apropriados de acordo com as caracteristicas de cada grupo.



5.7. Mineragéo de Textos

A mineragdo de textos (text mining) refere-se ao processo de obtengéo de informagéo de
qualidade a partir de texto em linguagem natural. E inspirado na mineracio de dados
(secéo 5.6). A mineracgdo de textos ganhou importancia com o crescimento da Internet e
dos mecanismos de busca, uma vez que com a mineracdo de textos é possivel extrair
informacdes relevantes de uma grande base de textos ndo estruturado ou semi-
estruturado.

No contexto de Sistemas de Recomendacdo a mineracdo de textos € amplamente
aplicada na técnica de filtragem baseada em conteldo (se¢do 5.2), uma vez que é
necesséria a analise do contetido que descreve o item a ser recomendado. No processo
de mineracdo de textos o pré-processamento é fundamental. Normalmente muitas
palavras de um documento ndo sdo importantes para representa-lo semanticamente.
Podemos afirmar que na maioria das vezes, substantivos ou grupo de substantivos sdo as
palavras mais representativas em um documento. A tarefa de pré-processamento, no
contexto de recuperacdo de informacéo, possibilita a extracdo de informagdes Uteis do
texto [Cowie and Lehnert 1996]. As operacOes de pré-processamento referem-se (entre
outras) a: remocdo de stopwords, andlise léxica e redugdo dos termos a um radical
comum.

6. Sistemas de Recomendacao: exemplos de aplicacoes

Nesta secdo, alguns Sistemas de Recomendacdo sdo descritos, enfatizando suas
principais caracteristicas.

6.1. Projetos Académicos

6.1.1. RINGO

Ringo € um sistema desenvolvido para recomendagdo personalizada de musica e foi
desenvolvido no Massachusetts Institute of Technology [Maes and Shardanand 1995]. O
trabalho explora similaridades entre os gostos de diferentes usuarios para recomendar
itens, baseado no fato de que os gostos das pessoas apresentam tendéncias gerais e
padrdes entre gostos, e entre grupos de pessoas. Neste sistema as pessoas descrevem
suas preferéncias musicais através da avaliacdo de algumas cancbes. Estas avaliagdes
constituem o perfil dos individuos. O sistema usa entdo estes perfis para gerar
recomendacgfes para usuérios individuais. Para o seu funcionamento, primeiramente
usudrios similares sdo identificados. A partir desta identificacdo e comparacéo de perfis o
sistema pode predizer o quanto o usuario gostaria de um album/artista que ainda néo foi
avaliado pelo mesmo.

Quando o usuério acessa 0 Ringo pela primeira vez, é apresentado a ele uma lista
de 125 artistas. O usuério avalia estes de acordo com o quanto gosta de ouvi-los. Caso o
usudrio néo esteja familiarizado com o artista ou ndo possua uma forte opinido sobre o
mesmo, é solicitado que ndo avalie o artista para ndo gerar distor¢Ges. Para a pontuacéo
é aplicada uma escala Likert de 7 pontos, sendo o 1 (ndo gosta), 4 (indiferente) e 7
(adora).

A lista de artistas enviada para os usuérios € dividida em duas partes. A primeira
parte da lista é gerada a partir dos artistas mais pontuados (ranking), o que assegura que



um novo usuério tenha a oportunidade de pontuar artistas que outros ja tenham
pontuado. A outra parte da lista é gerada atraves de uma selegdo randémica a partir de
um banco de dados sobre os artistas. Uma vez que o perfil inicial da pessoa tenha sido
submetido, o usuario pode solicitar ao Ringo algumas predi¢des:

1. sugerir novos artistas/albuns que o usuario gostaria de obter ou ouvir;
2. listar artistas/albuns que o usuério ndo gostaria;
3. realizar uma predicdo sobre um artista/abum especifico.

O retorno dado pelo Ringo aos usuérios ndo inclui nenhuma informacdo em
particular sobre a identidade dos outros usuérios que contribuiram com as
recomendacdes. Deve-se enfatizar esta caracteristica em sistemas colaborativos ou de
informacédo social (muitas vezes usados como sindnimo): a identidade de quem avaliou
deve ser mantida em segredo.

O sistema Ringo também permite a insercdo de comentarios (como feedback
explicito) sobre o produto recomendado. Os proprios usuarios podem incluir novos
artistas e albuns no banco de dados.

6.1.2. GrouplLens

O GroupLens constituiu-se em um projeto de pesquisa desenvolvido pela Universidade
de Minnesota, aplicado & filtragem colaborativa de noticias, auxiliando pessoas a
encontrar artigos de interesse entre um grande volume de artigos ofertados [Riedl et al.
1997].

O Sistema coleta a avaliacdo dos usudrios referente aos artigos lidos (escala de 1-
5 pontos) e utiliza esta avaliacdo para identificar 0s vizinhos mais proximos com
avaliacdes semelhantes. Desta forma o sistema é capaz de predizer se um usuério pode se
interessar por um novo artigo baseando-se nas avaliagdes dos usuérios vizinhos.

6.1.3. Fab

O Fab é um sistema que procura combinar sistemas de filtragem colaborativa e filtragem
baseada em conteudo (abordagem hibrida), procurando eliminar muitas das fraquezas
encontradas em cada uma das abordagens [Balabanovic e Shoham 1997]. Foi
desenvolvido pela Universidade de Stanford em um projeto para recomendagdo de
paginas web (documentos) para USUarios.

Objetivando a construcdo de uma arquitetura hibrida, perfis de usuérios sdo
gerados a partir da andlise de conteldo e comparados para identificar usuérios similares
para recomendagdo colaborativa. O sistema tem uma implementacdo distribuida e foi
construido como parte do projeto da biblioteca digital da Universidade de Stanford. O
sistema foi implementado atraveés de dois agentes, um responsavel pela coleta dos
documentos na web (Collection Agent) e outro responsavel pela selecdo de paginas
(Selection Agent) que seriam apresentadas aos usuarios como recomendacgdo, conforme
a figura 6.1.
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Figura 6.1. Visdo geral da arquitetura do Fab

Apds a recomendacdo o usuario tem a possibilidade de avaliar o item aplicando
uma escala Likert de 1-7 pontos.

6.1.4. Collaborative Recommender Agent CORA

O sistema Collaborative Recommender Agent CORA (Christoph apud [Lueg 1998]) é
um sistema distribuido assincrono para filtragem colaborativa ativa de documentos da
web, desenvolvido na Universidade de Zurique. O CORA habilita os usuérios a
recomendar URLSs através de uma simples clicagem de mouse [Lueg 1998].

Os usuérios eram providos com um agente pessoal de recomendagdo que
monitorava o comportamento no uso do browser pelo usuério. O agente reconhecia a
pagina web que o usudrio estava visualizando e apresentava a mesma em uma janela de
recomendacdo especial. Caso o0 usuario decidisse recomendar a URL para um grupo de
usudrios pré-definido, a URL poderia ser enviada pela clicagem de um icone especifico.
Assim como o0 agente monitorava o envio de URLs este também monitorava a chegada
de URLs enviadas por outros usuarios.
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Muydgent Do Mot Disturb! []

Recommendations
ttp:/ A wwwdejanewscom
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Delete
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Figura 6.2. Interface da ferramenta CORA

Na interface apresentada na Figura 6.2 pode-se observar trés letras L, T e R. Cada
uma, de acordo com o seu tamanho, procura simbolizar: 0 montante de Links seguidos
tendo as paginas recomendadas como ponto de partida; o Tempo utilizado no acesso da
pagina; e um fator especial de recomendacéo, o qual é computado com base no uso
passado das recomendacdes. Lueg destaca que sempre que alguém estd querendo buscar
uma informacdo de valor, este possui um tempo determinado para aplicar nesta busca,
mas este esforgo apresenta um limite pequeno [Lueg 1998].

6.1.5. Emagister.com

Emagister.com € uma empresa de e-commerce que promove cursos de treinamento
online para trés milhdes de usuarios [Gonzalez et al. 2007]. Antes da contribui¢do de



Gonzalez a Emagister.com recomendava cursos de treinamento baseado na combinagéo
das preferéncias explicitas do usuério e também nos feedbacks implicitos/explicitos dos
mesmos. O feedback implicito do usuério era adquirido através do monitoramento da
navegacdo do usudrio e seus clicks no site, enquanto que o feedback explicito do usuério
era colhido através do rankeamento que ele fornecia nos itens recomendados a ele.
Objetivando melhorar as recomendag¢fes do Emagister.com os pesquisadores decidiram
inovar o processo de recomendacéo levando em consideragéo ndo apenas 0s interesses e
preferéncias do usuario, mas também decidiram usar a sensibilidade do usuério
considerando alguns atributos relevantes na area de treinamento.

A experiéncia foi realizada considerando 3.162.069 usuérios do Emagiter.com.
Setenta e cinco caracteristicas (objetivas, subjetivas e emocionais) foram extraidas para
construir um perfil adequado do usuério. As informacdes para alimentar o perfil foram
extraidas de banco de dados sécio-demogréaficos (para atributos objetivos) e WebLogs
baseados em hébitos implicitos de navegacdo do usuéario (para atributos subjetivos e
emocionais). As informagdes extraidas dos WebLogs procedem das respostas do usuario
considerando um teste gradual de Inteligéncia Emocional (EIT test). A primeira
estratégia de marketing para obter os atributos emocionais e seus valores no EIT test foi
0 uso de newsletter. A medida que os usuérios respondiam partes do questionario via
newsletter seu perfil emocional estava sendo completado. Para os usuérios que
responderam esporadicamente todas as questdes do EIT test recomendagdes mais
precisas foram geradas. Gonzalez provou que usuérios que receberam recomendacdes
dotadas dos aspectos de Inteligéncia Emocional efetivamente se matricularam em mais
cursos no Emagister.com.

6.1.6. RECMOBCOLABORATIVA

O Sistema de Recomendacdo Colaborativa Movel (RECMOBCOLABORATIVA)
[Cazella et al. 2008] constitui-se em um Sistema de Recomendacdo brasileiro baseado
em Filtragem Colaborativa (FC) para ambientes mdveis, e teve como objetivo permitir a
recomendacdo de conteldo interessante para alunos de graduagdo em Engenharia da
Computacédo. Na figura 6.3 é apresentado o modelo.

Conforme  pode ser observado na figura 6.3, o0 modelo
RECMOBCOLABORATIVA compde-se de:

1. Mobdulo de Recomendacdo: responséavel pelo célculo das similaridades e
definicdo dos vizinhos proximos, bem como a predigdo de itens a serem
recomendados;

2. Recomendacdo Colaborativa: responsavel pela interagdo com o projeto
LOCAL e encaminhamento das recomendagfes produzidas para que o
LOCAL encaminhe as mesmas para os dispositivos mdveis (maiores
informacdes [Cazella et al. 2008]) ;

3. Aplicativo de Avaliacdo de recomendacdes: aplicativo voltado & coleta
das avaliagcGes dos usudrios aos itens recomendados;

4. Base de dados: com os itens a serem recomendados, 0S USUArios
cadastrados e seus perfis, bem como as avaliagdes fornecidas pelos
usuarios.




Integragao do projeto LOCAL e Sistema de Recomendagéao Colaborativa
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Figura 6.3. Modelo RECMOBCOLABORATIVA

O usuério ao se conectar e se identificar no sistema usando um dispositivo mével
(palm HP iPAQ), recebia automaticamente todas as recomendagOes calculadas pelo
protétipo que implementa o modelo RECMOBCOLABORATIVA. O projeto
RECMOBCOMPETENCE deu continuidade ao RECMOBCOLABOARTIVA, e
maiores informacdes podem ser encontradas em [Cazella et al. 2009].

6.1.7. Sistemas de Combinagéo Social

Como descrito até entdo no decorrer desse capitulo, Sistemas de Recomendagdo séo
definidos como sistemas que promovem a recomendagdo de produtos e servigos bem
como de pessoas. A Recomendagdo de pessoas originou um tipo especial de Sistema de
Recomendacéo intitulado de Sistema de Combinag&o Social.

Terveen e Hill [Terveen and Hill 2001] descrevem recomendagdo como um
recurso que ajuda usuérios a fazer escolhas em um universo de alternativas, agindo como
uma espécie de filtro. Geralmente, uma recomendacdo é baseada nas
preferéncias/caracteristicas do produto, servico ou pessoa a ser recomendada,
considerando também as caracteristicas do requisitador da recomendacdo. Terveen e
Hill consideram aspectos sociais no processo de recomendagdo o que evidencia a
particularidade do Sistema de Combinacéo Social.

Antes da criacdo e definicdo da abordagem de Sistemas de Combinacgéo Social,
surgiram outras abordagens intermediérias como a abordagem intitulada de Sistema de
Mineragdo de Dados Social [Terveen and Hill 2001]. Os Sistemas de Mineragdo de
Dados Social comporta a descoberta de interesses em uma comunidade particular de
usudrios. Esse sistema se beneficia da experiéncia e opinido de pessoas especialistas,
alguns exemplos séo:

1. PHOAKS ([Terveen et al. 1997] minera mensagens do Usenet. A mineragdo é
realizada através de pesquisas realizadas em paginas web ja postadas em
mensagens dos usuarios. O PHOAKS seleciona as péginas web que foram citadas



nas mensagens postadas no Usenet. Apos a selecdo o PHOAKS categoriza essas
paginas web em listas de URLs mais relevantes considerando o dominio
especifico.

2. TopicShop [Amento et al. 2003] minera informagdes de paginas web e, entdo
fornece uma interface para 0s usuarios terem um acesso facilitado & paginas web
ja visitadas por grande parte dos especialistas.

Nos casos descritos acima, além da informacdo sobre as paginas web, a
informagdo sobre usudrios que tém selecionado as péaginas web fica também disponivel.
Essa informacdo é importante pois, capacita, implicitamente, a interacdo entre
especialista (que selecionou a pégina no passado) e a pessoa que esta procurando por um

especialista no dominio especifico.

No ReferralWeb [Kautz et al. 1997], por exemplo, Kautz et al modelaram o
sistema para, explicitamente, criar um link entre as pessoas (especialistas). Esses links
explicitos sdo extraidos da Rede Social, ou seja, 0 sistema analisa 0s documentos web e
processa as co-ocorréncias de nomes dentro dos documentos e, finalmente, associa esses
nomes de pessoas com seus especialistas, criando um relacionamento social, visualizado
como uma comunidade de especialistas [Amento et al. 2003].

Em contraste com 0 PHOAKS e o TopicShop?, os Sistemas de Recomendagio
como ReferralWeb, estdo mais interessados em encontrar pessoas do que as informagoes
recomendadas pela pessoa (ou grupo/comunidade).

Como os Sistemas de Recomendagdo tém mostrado um crescente interesse em
elementos sociais, 0s pesquisadores decidiram re-nomear esse tipo especial de sistema de
Recomendacdo que permite recomendar pessoas a pessoas. Essa nova abordagem
permite a construgdo explicita de link entre pessoas que compartilham as mesmas
preferéncias/caracteristicas, considerando as pessoas como potencial provedores de
servicos. Em 2005, Terveen e McDonald [Terveen and McDonald 2005],
definitivamente decidiram nomear essa abordagem de Sistema de Recomendagdo a
intitulando de Sistema de Combinag&o Social.

6.1.7.1. Definindo Sistemas de Combinagé&o Social

Pessoas sdo inerentemente criaturas sociais e, por essa razdo, pessoas estdo
constantemente procurando por outras para compartilhar seus interesses, resolver seus
problemas, criar encontros, conquistar amigos, conversar informalmente, buscar por um
especialista, bem como por diversos outros motivos e/ou interesses. Na vida real, muitas
Vezes as pessoas procuram por esses servigos de recomendagdo de pessoas em uma
infinidade de contextos, tais como, formacdo de casais, selegdo de melhores pares para
composicdo das mesas em jantares festivos e/ou conferéncias, encontrar um novo
emprego para um alto executivo, encontrar o0 membro certo para fazer parte de uma
equipe de alto nivel, entre outros. Dessa forma, com o0 aumento na demanda de pedidos
de combinagdo social os cientistas da computacdo resolveram explorar e propor uma
forma semi-automatica de realizar essa tarefa e entdo, como extensdo aos Sistemas de
Recomendacéo criaram os Sistemas de Combinacéo Social.

2 Ambos sistemas so Sistemas de Recomendacao categorizados como Sistema de Mineracdo de Dados
Social.



O servico mais popular de combinagdo disponivel na web é o Sistema de
formacédo de casais. Recentemente as Redes Sociais apareceram como um grande apelo
social criando redes de amizade entre pessoas, usado para comunicagdo entre amigos e
também propiciando a criacdo de novas amizades. Adicionalmente as Redes Sociais, as
Redes de Reputagdo apareceram com intuito de garantir a lealdade e a confianca entre
clientes e prestadores de servigo. A seguir descreve-se brevemente cada uma destas
perspectivas mais populares:

1. Redes Sociais: contribuem ao permitir a construgéo de contatos entre “amigos” e
“amigos de amigos” baseado em Redes de Amizade (FOAF Project).
Considerando Redes de Amizade, qualquer pessoa pode encontrar uma outra
considerando até no méaximo de seis graus de separacdo [Watts 2003]. A
combinacdo é aplicada com o objetivo de possibilitar a criagdo de links entre
amigos da Rede Social, possibilitando a criagdo de uma Rede de Amizade.
Infelizmente, nas Redes Sociais ndo existe um grande leque para combinagdes a
ser explorado, além da Rede de Amizade. Entretanto, os usuarios podem usar
técnicas de descobertas diversas, baseada em informagdo demogréfica, por
exemplo, procurando randomicamente e livremente por novas pessoas (potenciais
futuros amigos). Exemplos de Redes Sociais s&o: Orkut, FriendFinder,
Mendeley research networks, LinkedIn.

2. Redes de Encontros/Formacdo de Casais: sdo sistemas que combinam casais
colocando-os em contato. Uma boa combinagcdo deveria considerar uma
variedade complexa de aspectos de usuario, tais como caracteristicas fisicas,
preferéncias, aspectos psicoldgicos, perspectivas para o futuro e outros. Sistemas
de formacdo de casais deveriam criar e apresentar um perfil de usuario complexo
baseado tanto em aspectos convencionais como em aspectos ndo usuais.
Geralmente aspectos ndo usuais sdo mais dificeis de extrair do usuério e séo
extraidos através de testes psico-sociais, como por exemplo, caracteristicas
emocionais [Lopes et al. 2003], identidade [Donath 2000], [Boyd 2002] e Tragos
de Personalidade [Fiore and Donath 2004], [Fiore 2004], [Allport 1927].

Os aspectos psico-sociais sdo importantes no momento da combinagdo dos
casais, pois permite gerar recomendacdes considerando similaridade e/ou
complementaridade de algum aspecto determinante para o sucesso afetivo do
casal. As técnicas mais eficientes de redes de encontros usam a combinagdo de
casais baseado na complementaridade de aspectos psico-sociais. Alguns
exemplos de Redes de Encontros sdo Match.com e ParPerfeito.com.br que
trabalham com perfil menos rico que o e-Harmony e o e-Chemistry, por
exemplo. Ainda, algumas Redes de Encontros permitem a comunicagéo entre 0s
usudrios apenas a partir da combinagdo gerada pelo sistema, for¢ando assim a
compatibilidade e a suposta satisfagdo do cliente. Outras Redes permitem que 0
usuério, ndo satisfeito com a combinacéo gerada pelo sistema, opte por buscar
seus parceiros aleatoriamente (geralmente esses sistemas ndo usam aspectos
psico-sociais na combinagdo social gerada pelo sistema).

3. Redes de Reputacdo: € uma comunidade que tem como objetivo colecionar,
gerenciar e promover usuarios como prestadores de servico e/ou potenciais
consumidores (algumas Redes Sociais podem também ser consideradas Redes de

Reputagdo). Geralmente, a Reputacdo é utilizada para se gerar uma rede de
confianca para transagdes comerciais e/ou profissionais. Isto significa que um




usudrio (prestador de servigo) que tem um perfil cadastrado em uma Rede de
Reputacdo, fornece alguns servigos para outro usudrio (cliente). O cliente solicita
um servico confiando nas informacdes declaradas na Rede de Reputacdo. A Rede
de Reputagdo normalmente deixa claro o indice de satisfagdo dos clientes sobre a
qualidade de servigos ja prestados pelo mesmo prestador de servicos em eventos
anteriores. Nas Redes de Reputagdo os clientes podem livremente buscar
prestadores de servico usando tags, emails ou ramo de atividades. Alguns
exemplos s&o IKarma.com, Opinity.com, Mendeley.com, Linkedin.com e
eBay.com. No IKarma, por exemplo, o perfil de usuério € simples, é baseado
apenas em caracteristicas basicas do usuario e suas tags. O IKarma oferece uma
maquina de pesquisa convencional capaz de encontrar um usuério considerando
informagGes como seu email ou tags (normalmente relacionado aos servigos
disponibilizados e/ou competéncias do usuario). A recomendagdo baseada em
Reputacdo poderia ser viabilizada se os usuérios tivessem sua reputagao
explicitamente representada diferentemente ao que se apresenta hoje
categorizado como “written reviews”, que sdo baseadas em linguagem natural.
Atualmente no IKarma e eBay a recomendagdo pode ser consultada
considerando o rankeamento feito com base em estrelas, porém o rankeamento
ndo é relacionado a nenhum outro fator de atributos objetivos como o tipo de
servigo a ser fornecido.

Essas trés perspectivas apresentadas sdo os exemplos mais populares de Sistemas
de Combinacdo Social utilizados na web. Elas apresentam uma caracteristica comum que
é o fato de que todas as trés perspectivas permitem a combinacgdo objetivando criar uma
rede de possiveis links entre as pessoas considerando caracteristicas/objetivos especificos
dos usuérios. Entretanto, outras aplicacdes usando Sistemas de Combinagdo Social tém
aparecido e serdo apresentados a seguir.

6.1.7.2. Formalizagéo de Sistemas de Combinagéo Social

Terveen e McDonald [Terveen and Mcdonald 2005] criaram o termo Sistemas de
Combinagdo Social objetivando definir os Sistemas de Recomendagdo capazes de
recomendar pessoas as outras ao invés de apenas recomendar informacdes, produtos ou
servicos as mesmas. Os pesquisadores fazem essa denominacdo diferenciada se calcando
no fato de que pessoas sdo muito mais complexas para serem definidas conceitualizadas
e categorizadas que informagdo, produtos e servicos e, entdo dessa forma a
recomendacdo também sera muito mais complexa e detalhada. Quando se trata de
Sistemas de Combinacdo Social o perfil dos usuéarios € cuidadosamente descrito e
efetivamente mais complexo que o modelo usado tradicionalmente em Sistemas de
Recomendacdo convencionais. Isto significa que o perfil do usuario inclui ndo somente
informagBes demogréficas, preferéncias e competéncias, por exemplo, inclui, também,
informacBes mais complexas, tais como, informagdes sobre aspectos psico-sociais da
identidade do usuério, tais como, aspectos de personalidade, emocao, familiaridade,
aspectos sociais, entre outros. A combinagdo deveria incluir regras de atragéo
interpessoal, amizade, compatibilidade conjugal e composi¢cdo de grupo. Sistemas de
Combinagdo Social foram classificados por Terveen e Mcdonald [Terveen and Mcdonald
2005] como:

1. Sistemas de Recomendacéo Social por Necessidade de Informagéo: séo sistemas
capazes de combinar pessoas de acordo com seu relacionamento social e uma
informacdo requerida. Esses sistemas fazem uso de perfis de usuario baseado em




duas caracteristicas: especialidade do usuério e relagdes sociais do usuario. A
ilustracdo segue em trés exemplos abaixo:

a. ReferralWeb [Kautz et al. 2007] usa uma Rede Social para encontrar um
especialista. O sistema minera documentos web publicos objetivando
encontrar um assunto especifico. A co-ocorréncia de nomes de
especialistas nesses documentos indica uma relagdo social. O
ReferralWeb usa a técnica de Sistema de Recomendagdo Hibrido na sua
implementacéo.

b. Expertise Recommender [McDonald and Ackerman 2000], [McDonald
2001] é um sistema capaz de identificar especialistas para resolver
problemas especificos que usuéarios comuns seriam incapazes de fazé-lo.
As informagdes especialistas sdo extraidas de um Sistema de Mineracéo
de Dados e, também, de técnicas de observacdo de Banco de Dados de
suporte técnico.

c. Pyramid Collaborative Filtering (PCF) [Rezek et al. 2007] é um sistema
que propde a recomendacdo de um “ajudante confiavel” (professor ou
aluno) que poderia, potencialmente, dar suporte a um estudante com
algum tipo de deficiéncia em um conceito especifico ndo suficientemente
aprendido durante um curso online em uma comunidade de e-learning®. A
recomendacdo do “ajudante confiavel” é combinada considerando
caracteristicas do usuério, tais como, conhecimento do dominio, modelo
do aluno (comportamento e estilos de aprendizagem) e credibilidade. A
recomendacdo é gerenciada por um agente guia, inteligente e auténomo,
que usa técnica de implementacdo baseada em filtragem colaborativa.

Esses tipos de sistemas suportam a busca de informagéo pela identificagdo da
potencial pessoa que é capaz de ajudar através da combinagdo da sua
especialidade.

2. Sistemas de Informagdo com Combinacdo Social Implicita: sdo sistemas onde o
foco é na categorizacdo da informacdo de grandes espagos navegacionais. Ele
capacita 0 reconhecimento de quem postou a mensagem, tornando
implicitamente possivel encontrar alguém capaz de ajudar o usudrio em uma
especialidade.

a. PHOAKS [Terveen et al. 1997] reconhece, categoriza e redistribui
recomendacfes de recursos web extraidos de mensagens postadas no
Usenet. Uma informagéo importante é que o PHOAKS guarda, também,
quem postou a mensagem, possibilitando a posterior recomendacéo
implicita dessa pessoa.

b. Answer Garden [Ackerman and Malone 1990], [Ackerman 1994],
[Ackerman and McDonald 1996] é usado nas organizagBes para
organizar e gerenciar sua memoria. A memoria é hierarquicamente
organizada por questdes e respostas. Estas questbes e respostas sdo
classificadas por dominio, constando também o nome do especialista que
postou a informagdo. Esse tipo de sistema suporta a pesquisa de

® A comunidade de e-learning é criada e suportada por professores e alunos que usam o Confidence
Intelligent Tutoring System (CITS) [Rezek et al 2002].



informagdes trabalhadas na organizacdo. O Sistema capacita usuarios a
encontra informagdes pessoais sobre a pessoa que postou a mensagem,
dessa forma promovendo uma combinag&o social implicita.

3. Sistema de Combinagdo Social Oportunista: sdo sistemas que combinam usuérios

considerando a oportunidade em um dado momento, geralmente considerando
interesses em comum, como demonstram os exemplos abaixo:

a.

b.

Social Net [Terry ET al. 2002] combina usuérios que estdo na mesma
localizacdo fisica. A combinagdo ocorre considerando 0s interesses em
comum e sdo determinados pela identificagdo momentanea da mesma
localizacdo fisica dos usuérios. Por exemplo, usuérios que s&o associados
ao Social Net e estdo em um congresso mas ndo se conhecem. O sistema
identifica que 0s mesmos possuem 0S Mesmos interesses em pesquisas, e,
entdo pode avisar aos usudrios que existem potenciais colaboradores no
mesmo congresso.

121 [Budzik et al. 2002] fomenta a comunicagdo oportunista entre
Usudrios que acessam a mesma pagina web. Interesses compartilhados séo
descobertos aplicando similaridade nos textos das paginas web que os
usudrios tém visitado.

4. Qutras abordagens relacionadas: sdo pesquisas em &reas correlatas usadas em
Sistemas de Combinag&o Social.

a.

b.

C.

d.

Recomendacdo de Grupos [O’Connor et al. 2001], [McCarty and
Anagnost 1998]: sdo Sistemas de Recomendagdo em que as
recomendacfes sdo geradas para grupo de usuarios e ndo individualmente
para um usudrio. Os Sistemas de Combinagdo Social podem se beneficiar
das tecnologias usadas para recomendacdo de informagdes de preferéncia
grupal e ndo individual, como de praxe.

Comunidades Online: [Preece 1998], [Preece and Maloney-Krichmar
2003]: sdo espacos virtuais onde usuarios se encontram com objetivo de
discutir topicos de interesse matuos. Os Sistemas de Combinagdo Social
podem contribuir para automatizar a combinagcdo de membros nessas
comunidades, objetivando encontrar novas amizades, pares romanticos,
parceiros profissionais, prestadores de servico, entre outros.

Sistemas de Presenca [Hudson and Smith 1996]: sdo sistemas de
mensagem instantdnea onde usudrios podem se comunicar com Seus
companheiros, familiares, colegas, parceiros, amigos e outros. Os
Sistemas de Combinagdo Social podem ser usados para apresentar
pessoas desconhecidas aos usuérios através da combinagdo de interesses
e/ou personalidades em comum.

Visualizagdo Social [Smith and Fiore 2001]: s&o sistemas que capacitam
0S usuérios a visualizarem as atividades ou comportamento dos outros
usuérios em uma comunidade online. Esse tipo de sistema apresenta um
grafo a fim de auxiliar os usuérios a selecionarem a melhor pessoa para
interagdo ou a melhor comunidade para participar. Os Sistemas de
Combinagdo Social podem ser usados com o intuito de automatizar a
selecdo de pessoas a interagir.




e. Navegacdo Social [Wexelblat and Maes 1999]: séo sistemas que auxiliam
usudrios ndo ficarem perdidos em espacos com grande quantidade de
informagdo. Usualmente esses sistemas direcionam 0S USUArios
considerando os caminhos mais popularmente usados por outros Usuarios.
Os Sistemas de Combinagdo Social poderia colocar em contato os
usudrios que acessaram caminhos similares.

f. Modelagem de usuario [Kobsa 2007], [Rich 1979], [Heckmann et al.
2005]: é a maneira para armazenar informagdes sobre usuérios para
capacitar sistemas a fornecer eventos personalizados aos mesmos. Os
Sistemas de Combinagdo Social sdo sistemas construidos para
combinarem informagOes sobre pessoas, entdo a complexidade das
informagBes das mesmas é de fundamental importancia e devem ser
otimamente modeladas para garantir o sucesso dos resultados.

6.2. Sites Comerciais

6.2.1. Amazon.com™

O site de comércio eletrdnico da Amazon.com™, disponivel em www.amazon.com,
possui algumas variacdes de estratégias de recomendagdo. Em [Riedl et al. 2000] estas
variagcdes sdo apresentadas, destacando as caracteristicas de cada uma delas:

1.

clientes que compraram: séo dois tipos de listas de recomendacdo separadas. A
primeira, recomenda livros freqlientemente comprados pelos clientes que
adquiriram o livro selecionado; a segunda, recomenda autores cujos livros séo
freqlientemente comprados por clientes que adquiriram trabalhos de acordo com
0 autor do livro selecionado;

suas recomendacdes: os clientes qualificam os livros lidos em uma escala de 1 a
5, variando de “eu odeio isto” a “eu adoro isto”. ApOs a avaliagdo de um
conjunto de livros, os clientes podem requisitar recomendacdes de livros que Ihe
agradem;

olhos: permite aos clientes receberem e-mails sobre novos itens que foram
adicionados no catalogo. Os clientes selecionam as informagdes, como autor,
titulo, assunto, entre outros, ou utilizam o formato avancado com operadores
boleanos (and / or) para filtragem de notificacdes;

amazon.com entrega: os clientes selecionam, em caixas de selecdo (checkbox), os
itens de uma lista de categorias e géneros especifica. Periodicamente, os editores
da Amazon.com™ enviam as suas Ultimas recomendagdes, por e-mail, para os
inscritos em cada categoria;

idéias de presentes da livraria: permite aos clientes receber recomendacdes dos
editores. Os clientes escolhem uma categoria de livros para as quais gostariam de
receber algumas sugestoes;

comentérios dos clientes: permite aos clientes receberem recomendacbes, em
formato textual, baseadas em opinides de outros clientes que, por sua vez,
também podem ser qualificadas em uma escala de 1 a 5.




6.2.2. eBay™

Assim como no site da Amazon.com™, o site de leildes on-line eBay.com™, acessivel no
endereco www.ebay.com, possui mais de uma variacdo de estratégias de recomendacéo,
também apresentado por [Riedl et al. 2000]. Séo elas:

1. direito de resposta: permite aos compradores e vendedores avaliar o seu parceiro
de negdcio de acordo com o grau de satisfacao da transa¢do de compra. Isto gera
uma pontuacgdo que demonstra a confiabilidade de cada negociante. Quanto mais
positiva a pontuacdo, mais confidvel & o negociante, e quanto mais negativa a
pontuagdo, menos confidvel é o negociante;

2. comprador pessoal: permite aos clientes indicar os itens que eles tém interesse em
comprar, para que, em uma periodicidade definida, o site possa enviar os
resultados da busca por esses itens.

7. Tendéncias e desafios

A seguir sdo descritas algumas tendéncias e desafios na visdo dos autores.
7.1. Personalizacdo de Ambientes Virtuais

A maior parte dos exemplos apresentados neste capitulo se referiram a personalizagéo de
websites. No entanto, outras aplicacdes dos Sistemas de Recomendagdo sdo possiveis e
encontram cada vez mais mercado. Uma destas aplicacOes é a de call- centers. A maior
parte das empresas que lida diretamente com os clientes possuem hoje em dia um servigo
de call-center. Além da infra-estrutura pesada, grande parte do custo de um call-center
esta associado ao pessoal que nele trabalha. Portanto, otimizar este servico e rentabiliza-
lo é algo muito importante. Os Sistemas de Recomendacdo permitem, por exemplo, que
se possa recomendar a um usuario que esta comprando por telefone, produtos que ele
provavelmente estard interessado de acordo com as mercadorias j escolhidas.

y

Eliseo, confira nossas
recomendacies para vocél

PASSAPORTE
DO GOURMET

Cornprar R$ 21,00

Cofmprar R& 32,00

Figura 7.1. Recomendacdes encaminhadas por um assistente virtual

A necessidade de personalizar o relacionamento com os clientes é cada vez mais
crescente nos dias de hoje. Ela é na verdade uma forma de volta ao passado, onde o



vendedor de um pequeno mercado conhecia cada um de seus clientes e conseguia, de
forma bastante eficiente, lembrar-se das preferéncias de cada um para fazer
recomendacfes que aumentavam a lucratividade do negocio e promoviam a fidelizacéo.

Hoje em dia, para o vendedor de uma grande corporacéo, ndo é possivel lembrar
dos principais interesses dos clientes bem como dos itens por eles adquiridos nas Gltimas
compras. Por isso, 0s bancos de dados, as ferramentas de mineracdo e recomendagéo
servem como memoria da empresa, provendo informagdes valiosas relacionadas aos
héabitos de consumo e preferéncias dos consumidores. A utilizacdo destas informagdes na
comercializagdo de produtos ndo implica na substituicdo do homem por computadores
com maior capacidade de armazenamento de informacgdes, mas sim na adaptagdo de um
tipo de servico que era prestado por comerciantes e que, hoje em dia, ndo é mais
possivel dado o crescente tamanho da populacdo e, consequentemente, 0 numero de
consumidores.

7.2 Web Semantica

Lojas virtuais sdo amplamente difundidas na Internet, muitas sdo populares como, por
exemplo, o sucesso das lojas virtuais do “Magazine Luiza” no Brasil. A loja virtual é
uma das principais responsaveis pelo relacionamento entre a empresa e o consumidor.

A tarefa do novo consumidor agora é encontrar o produto que procura, na
quantidade e qualidade desejada, em determinado tempo, e pelo menor prego. Com
pouca experiéncia para escolhas, o individuo se depara diante de muitas alternativas. Os
Sistemas de Recomendacéo auxiliam no aumento da capacidade e eficacia do processo
de iniciagéo conhecido na relagéo social entre seres humanos, onde recomendacdes séo
realizadas entre as pessoas. As recomendacOes podem levar & personalizacdo no
atendimento ao consumidor.

E um desafio para a maquina, saber o contexto em que uma palavra esta sendo
utilizada. Hoje, a maioria dos Sistemas de Recomendagdo utiliza algoritmos para
estruturar informagBes diretamente em uma base dados. Porém, a representacdo dos
dados geralmente ndo permite a identificacdo do contexto em que uma palavra esta
sendo usada. Contudo, ontologias podem ser utilizadas para melhorar a filtragem
baseada em conteildo (Guarino, 1999 apud [Middleton et al. 2004]). Ao trabalhar com
ontologias, pode-se fazer uso da Web Semantica, uma vez que a Web Semantica
desenvolve linguagens para expressar informacdes de forma processavel pela maquina.
Deste modo € possivel descrever produtos da loja virtual de uma forma padronizada e de
facil compreenséo para a maquina.

7.3. Sistemas de Recomendacdo ou Combinagdo Social baseado em Perfil
Psicoldgico

Sistemas de Recomendagdo sdo considerados como uma rica area de pesquisa. Eles tém
vérias aplicacbes préticas também definidas como sistemas que promovem
recomendagéo de pessoas (em Redes Sociais) tdo bem como promove a recomendagéo
de produtos e servigos (em e-training e e-commerce). Em 2005, Terveen and McDonald
[Terveen and McDonald 2005] re-definiu esses Sistemas de Recomendagdo especificos,
chamado-os de Sistemas de Combinacéo Social.

Como comentado anteriormente, Sistemas de Recomendagdo e de Combinacéo
Social ndo usam aspectos psicoldgicos em suas recomendacdes. Entretanto, mesmo que



0s aspectos psicoldgicos humanos sejam dificeis de extrair intencionalmente do usuério,
sua relevancia é altamente significante em processos de tomada de decisdo para serem
ignorados por Sistemas de Recomendacdo. Nesse contexto, em 2005, Gonzalez
[Gonzalez et al. 2007] propde um primeiro modelo baseado em aspectos psicoldgicos,
ele usa Inteligéncia Emocional para melhorar a recomendagéo de cursos em um site de e-
training. Em 2008, Nunes [Nunes 2009] [Nunes ET al. 2008] publica o primeiro
trabalho que usa Tragos de Personalidade para recomendar produtos, servigos ou
pessoas em Sistemas de Recomendacéo. Este trabalho revelou indicios de que o uso de
Tracos de Personalidade efetivamente proporciona uma melhora na recomendagéo. Um
dos exemplo descritos no trabalho de Nunes [Nunes 2009] identifica a Reputagéo
baseada em Tragos de Personalidade como fator determinante na eficiéncia da
recomendagéo.

A seguir apresentam-se varios possiveis cendrios onde o conhecimento aqui
apresentado, se aplicado, pode ter impacto imediato.

7.3.1 Cenérios de Aplicacéo
7.3.1.1. Recomendagéo de Produtos Baseadas em suas Caracteristicas Subjetivas

Este cenario é original e, futuramente, sera usado largamente em Sistemas de
Recomendacdo comerciais (e-commerce). Atualmente os Sistemas de Recomendagéo
convencionais usados em e-commerce oferecem produtos e Servicos para 0S Seus
clientes, geralmente, baseados em informagdes convencionais do usuario, tais como,
informacdo demografica, preferéncias, entre outras. Como exemplos: livros, na
Amazon.com, Submarino.com.br, musicas no MyStrands e filmes no MovieLens.

Na intencdo de fornecer uma melhor otimizacdo e personalizacdo nas
recomendacdes prestadas pelos Sistemas de Recomendacéo os sites comerciais deveriam
mudar drasticamente a maneira que tem representado as informagdes de usuérios e de
produtos, que deveriam ser representados como segue:

1. Dados do usuario: devem ser enriquecidos com aspectos psicoldgicos, tais como,
Tracos de Personalidade, Inteligéncia Emocional e Habilidades Sociais [Nunes
2009];

2. Informacbes de produtos: uma descricdo mais subjetiva deve ser adicionada a
descrigdo tradicional de dados do produto. Caracteristicas subjetivas em dados
convencionais podem ser descritas como meta-dados dos dados, baseados na
perspectiva dos aspectos psicoldgicos ja medidos em humanos.

Na tabela 7.1, apresenta-se uma hipétese de como os dados convencionais
podem ser representados subjetivamente usando caracteristicas psicologicas.

Tabela 7.1. Representacdo das informacdes convencionais e subjetivas de
produtos e usuarios [Nunes 2009].



Nowadays TFuture

Books -number of pages Books -the author writing style
-language -desired Emotions after reading
-category -desired psychological aspects as
-textual description pre-condition to read a book

the designing of the hook
Personality of the book
and the characters

Reader/ | -subject interests Reader/ | -Personality Traits of each user
User -favorite artists, writers User emotional Intelligence of user
- demographic information Soft Skills of user

7.3.1.2. Recomendacéo de Membros como parte de Grupos Sociais

O cenério da busca do membro certo para fazer parte de um grupo social é um problema
antigo e frequente na vida em comunidade. A formag&o de grupos comeca ja no inicio da
vida social humana, quando somos convidados a participar e compartilhar atividade
social com outras pessoas que tem comportamentos similares ou complementares aos
nossos. A diversidade humana é de extrema valia em grupos sociais. Perfis humanos
similares/complementares séo fundamentais para atingir sucesso em atividades sociais
compartilhadas em ambientes como comunidades virtuais, comunidades reais, escolas,
universidades e empresas.

7.3.1.3. Recomendacgé&o de Novos Amigos em Redes Sociais

A teoria de atracéo interpessoal pode predizer a maneira como personalidades humanas
interagem entre si. Nass [Nass et al 1995] tem demonstrado um extenso estudo na
literatura psicoldgica que indica forte relacionamento entre similaridade e atracéo, isto
significa que pessoas preferem interagir com outros (estranhos ou ndo) que tenham
personalidade similar a si, a interagir com outros que tenham personalidade diferente.
Normalmente, as pessoas preferem outras que tenham a personalidade similar a sua
[Reeves and Nass 1996].

Sistemas de Recomendacdo aplicado a Redes Sociais podem ser considerados
com uma alternativa em potencial para encontrar amigos com Tragos de Personalidade,
bem como, outros interesses, similares. Para alcancar recomendacdes promissoras de
potenciais futuros amigos, os usuarios de Redes Sociais (como o Orkut, por exemplo)
deveriam melhorar seus perfis de usuério incluindo suas caracteristicas psicoldgicas, tais
como Tracos de Personalidade. A efetividade dessa suposta recomendacdo podera ser
medida pelo grau de satisfagdo do usuério apos a criacdo de novas e potenciais amizades.

7.3.1.4. Recomendacé@o em Ambiente Educacional

Nos cendrios universitérios, estudantes tendem a construir grupos para interagdo e
realizacdo de trabalhos extraclasse. Esses grupos sdo criados, principalmente, baseados
em empatia, similaridade e atragdo [Lisetti 2002]. Os estudantes nem mesmo consideram
compatibilidade como um atributo sério. Estudantes estdo muito mais interessados em
parceria e amizade do que na eficiéncia de um grupo de trabalho. Dessa forma,
estudantes universitarios tendem muito mais a procurar parceiros com personalidades
similares (como fariam em comunidades virtuais e Redes Sociais, como apresentado



anteriormente). Um sistema nessa linha esta sendo proposto por Nunes [Nunes et al.
2009] na Universidade Federal de Sergipe.

7.3.1.5. Recomendac&o em Ambiente Empresarial

Em escolas e universidades a constituicdo de um grupo/equipe eficiente de trabalho, se
desejado, é realizado mais facilmente que em empresas. Isto acontece porque em uma
escola/universidade cada aluno na sala de aula possui, a priori, 0 mesmo background e o
mesmo nivel de conhecimento que seus colegas. Por isso que, nesse caso, 0 principal
diferencial usado para a criagdo dos grupos sdo as caracteristicas psicologicas dos
alunos. Nesse contexto, tracos psicolégicos sdo mais importantes que informacdes
demograficas e competéncias. Em empresas, competéncia é extremamente relevante bem
como tragos psicoldgicos. Para construir Sistemas de Recomendacéo capazes de gerar
grupo/times de trabalho eficientes em empresas deve-se combinar 0s membros
considerando competéncias e Tragos de Personalidade complementares.

A similaridade e/ou complementaridade na composicdo de grupos/equipes pode
prever a desempenho no trabalho. Psicélogos tém estudado como Tragos de
Personalidade influenciam no desempenho da equipe. Uma equipe que é construida
considerando valores de complementaridade aumenta o nivel de colaboragéo, pois,
normalmente, as pessoas tém diferentes backgrounds, pontos de vista, personalidade
complementar e conseqiientemente contribuicdes diferentes em um mesmo contexto.
Geralmente, complementaridade em equipes de trabalho é saudavel e sé usadas para
atingir metas organizacionais especificas. Prada [Prada et al. 2009] esta realizando um
estudo onde Agentes Virtuais personificam caracteristicas de Agentes Reais para tomada
de decisdo de uma equipe, questdes como personalidade, motivacdo entre outros
aspectos psicolégicos estéo envolvidos nos aspectos de dindmica de grupo incorporados
no modelo proposto. Esse modelo servird como padrdo inicial as pesquisas onde a
dindmica de grupo serd fundamental para realizacdo de trabalho otimizado em equipes
empresarias com metas pré-estabelecidas.

7.3.1.6. Recomendacéo de casais em Sites de Relacionamento

Sistemas de Recomendacdo baseadas em Tragos de Personalidade aplicada em sites de
Relacionamentos podem ser um alternativa para pessoas que procuram por parceiros
romanticos em cujo relacionamento exista compatibilidade. Existem pesquisas que
comprovam que sites de relacionamentos que consideram aspectos psicoldgicos na busca
de pares compativeis tem gerado um maior numero de pessoas (casais) satisfeitas que 0s
sites tradicionais de relacionamento [Fiori and Donath 2004], [Fiori 2004].

Note que exemplos ilustrativos de Sistemas de Recomendagdo que utilizam
Personalidade para no auxilio & tomada de decisdo computacional sdo apresentados na
forma de Estudo de Caso em [Nunes et al. 2008], [Nunes 2009] e [Prada et al. 2009].
Esses trabalhos também descrevem como ocorreu a modelagem da Personalidade no
Perfil do Usuério.

8. Conclusdes e Comentarios Finais

Vimos neste capitulo como os Sistemas de Recomendagdo podem ser utilizados para que
se possa conhecer melhor os habitos de consumo e interesses dos usuarios, e como este
tipo de conhecimento pode ser empregado para personalizar o relacionamento.



Ao longo deste capitulo foram discutidos mecanismos para coleta de informagéo
do usuario visando & formacdo de seu perfil, bem como técnicas especificas para
recomendacdo e as mais variadas estratégias de recomendacdo. Varios exemplos de
Sistemas de Recomendacgdo foram abordados, desde os sistemas de carater académico,
carater comercial, até sistemas de combinacéo social.

Do ponto de vista mercadoldgico, a identificacdo do comportamento social assim
como a interacdo entre as pessoas sempre foi algo valioso a ser explorado pela area de
marketing das empresas. Saber identificar o pablico alvo e a disseminacéo viral de uma
informacdo pode significar altas margens de lucro. Com a web, essas informagdes
comegaram a ser mais facilmente mapeadas digitalmente. Ndo demorou para aparecer
ferramentas como IRC, 1CQ, MSN que centralizam a comunicagdo das pessoas em um
Unico mapa. Logo depois ParPerfeito comeca a relacionar as pessoas segundo afinidades
conjugais. O MySpace encontrou a musica como um grande fio condutor de
relacionamentos afetivos e popularizou o conceito. O Orkut e o Facebook deram
continuidade e aproximaram pessoas com afinidades perdidas no tempo. O (ltimo
chegou a ser avaliado em 15 bilhdes de reais. O fendmeno chamou tanta aten¢éo para as
redes sociais que iniciativas simples como o sistema Geni que faz a disseminagdo viral
tracando um mapa genealdgico global foi logo em seguida avaliado em 100 milhGes de
reais.

Encontrar afinidades psicoldgicas continua entre os itens de maior valor. Os
novos nichos séo LinkedIn -afinidade profissional, CineDica-afinidades por filmes e
GoodReads-afinidades por livros. Como as iniciativas comegaram a se proliferar, as
novas tendéncias sdo novamente de centralizagdo. O forte crescimento do Twitter que
abrange qualquer informacgéo e o lancamento do Google Wave/Buzz como unificador de
Gmail, MSN e Twitter. A grande vantagem do Twitter é que ele é partidario de servicos
abertos, sendo assim, todos terdo acesso as informagdes para construir sua propria
aplicacdo de afinidades psicolégicas sem se preocupar na divulgacdo do canal [Nunes
and Aranha 2009].

Dessa forma, conclui-se que existe uma tendéncia e necessidade de que os
programas web se utilizem na esséncia de seus processos internos de tomada de deciséo
de tecnologias que permitam incorporar a extracdo, modelagem e uso de caracteristicas
psicoldgicas do usuério, produtos ou servicos em questio noOS pProcessos
recomendatorios. Sem ddvida, essas novas representacdes criardo uma nova perspectiva
de como essas informagdes serdo tratadas, representadas e manipuladas na web em um
futuro muito proximo. Nesse contexto serdo criadas novas técnicas de mineragdo que
possam contextualizar conhecimento afetivo, seja através de web-mining na analise de
clickstreams associados a simbolos de conotacédo afetiva, ou seja, atraves de mineracéo
de textos, analisando o sentimento do autor expresso em um texto.

Essas tecnologias inteligentes, juntamente com novas markup languages criadas
para representar caracteristicas psicoldgicas, seguindo-se o exemplo da W3C [W3C
2009] que padroniza Emogdes, podem ajudar a enriquecer os textos na web com
informacdes relevantes para a tomada de decisdo. Finalmente, tudo isso que foi
abordado, focando na personalizagdo, aparecerd como algo que podera potencializar e,
muito, os lucros empresariais.
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