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META

Apresentar conceitos relacionados ao desenvolvimento de sistemas de recomendacao.

OBJETIVOS EDUCACIONAIS
Apds o estudo desse capitulo, vocé devera ser capaz de:

- Listar os diferentes tipos de sistemas de recomendacao;

- Relacionar as caracteristicas e requisitos para o desenvolvimento de um sistema de
recomendacao;

» Aplicar métodos utilizados em sistemas de recomendag¢ao que atuem sobre uma base de
dados.

RESUMO

Sistemas de recomendacdo visam a oferecer, a partir de grandes volumes de informacdes, aquilo
que pode interessar especificamente ao usudrio. As técnicas, em geral, dependem das contribuicdes
dos individuos na avaliacao da informacdo. O principio dos sistemas de recomendacdo se baseia em
“o que é relevante para mim, também pode ser relevante para alguém com interesse similar”. Neste
capitulo sdo apresentados os conceitos fundamentais de sistemas de recomendacao, que vao desde
a entrada e saida esperadas, grau de atuacgdo e personalizacao da recomendacao, até a utilizacdo das
técnicas de geracao de recomendacoes.
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15.1 O que sao e como funcionam os sistemas de recomendacao

Vivemos num mundo inundado de informagdes que aumentam numa enorme velocidade
gragas aos avanc¢os nas Tecnologias de Informaciao ¢ Comunicagio (TICs). Somos todos
contribuintes e consumidores de informacio. E um desafio ter acesso as informagdes que nos
apoiem nas decisGes corretas. Técnicas de recuperacio de informacio auxiliam. A premissa
basica é que sabemos o que procuramos. O usuario menciona um conjunto de palavras ou
indicadores e os documentos identificados como os mais relevantes sdo recomendados por
algoritmos de busca e recuperagao.

RECOMENDAGAO

Sistemas de recomendagao sdo filtros de informagao para apresentar itens ou objetos — como
paginas web, filmes, musicas, livros, medicamentos, lojas, artigos — que provavelmente sao do
interesse do usuario (Shaffer, 2001). O principio dos sistemas de recomendacio se baseia em
“o que ¢ relevante para mim, também pode ser relevante para alguém com interesse similat”.
A grande maioria das técnicas de recomendagao depende da avaliacio da informagao realiza-
da pelos individuos.

Podemos até nio notar, mas sistema de recomendacio ja é uma realidade embutida em mui-
tos sites de compra na internet. Todos nds ja nos deparamos com sugestoes intercaladas as
informacdes que acessamos na rede, como pode ser visto quando fazemos compras na Ama-
zon (“Today’s recommendations for you”).

Os principais componentes de um sistema de recomendacio sio cliente e produto. Um pro-
duto é um recurso que pode ser de diferentes natutrezas, por exemplo: um conteido, um
arquivo, uma informagdo, uma pessoa, um objeto. A recomendacio ¢ uma fun¢ao de mapea-
mento de interesses do cliente para obtencdo de um ou mais produtos.
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Uma recomendacio R para a escolha de “p” deve ser feita de tal forma que

R{ep) = max F( p,)
Considere que:

@ »

* “¢” representa o cliente que usa o Sistema de Recomendacao.
e “P”¢é um conjunto de produtos disponiveis a avaliagao.
° G (13 »
D€ P
¢ “F”¢é a fungdo que determina a relevancia de “p,” em relacio a “c”.
Todo o processo de sistemas de recomendacao gira em torno da defini¢ao dessa funcio que
avalia a utilidade de um produto para um certo cliente. Chamamos o usuario de um sistema

de recomendagio de cliente para ressaltar a sua importancia no processo. Geralmente, “F”
leva em consideracdo a similaridade entre perfis dos clientes.

HISTORIA DOS SISTEMAS DE RECOMENDAGAO

Os precursores dos Sistemas de Recomendacio encontram-se em trabalhos de re-
cuperacao de informacio, teorias de aproximacao, ciéncia cognitiva e teorias de pre-
visdo. No entanto, a area de recomendacdes comegou a se estabelecer na década de
1990, quando pesquisadores passaram a enfocar o problema da recomendag¢io em
si. Um dos primeiros sistemas de recomendacao foi o RINGO (Shardanand e Maes,
1995), que recomendava musicas a partir do petfil do usuario gerado por informa-
¢Oes explicitamente fornecidas pelos usuarios. O sistema se ajustava continuamente
com o uso prolongado e sucessivas recomenda¢ées. Grouplens (Resnick et al., 1994),
criado na mesma época, ja propunha uma arquitetura genérica para recomendacio de
noticias. Este sistema mais tarde evoluiu para o Movielens (Konstan, 1997) em que
sugestdes de filmes eram geradas a partir de correlagdes entre avaliacbes dos usudrios
sem utilizar caracteristicas predefinidas para descricdo do usuario. Estes trabalhos
iniciais ajudaram a impulsionar e solidificar a area de Sistemas de Recomendagio.

A tecnologia usada no sistema RINGO transformou-se em um produto chamado Fi-
refly, um site de recomendacdo de musicas e attistas, livros e comunidades. Por meio
de parcerias com diversas empresas, a Firefly difundiu o sistema de recomendagio e a
filtragem colaborativa no meio organizacional. Algumas grandes empresas adotaram
essa tecnologia, como Yahoo!, ZDNet e Barnes and Noble.

Grandes companhias como Amazon.com e eBay utilizam Sistemas de Recomenda-
¢ao. O sistema da Amazon, por exemplo, disponibiliza varias sugestoes baseadas em
técnicas distintas; o eBay possibilita o “direito de resposta” aos donos de produtos
sobre avaliacdes que lhes foram atribuidas.
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Os Sistemas de Recomendagio sio caractetizados de acordo com trés eixos:

* Tipo de Entrada e Saida
* Itens do Projeto

* Método de Recomendacio

Um Sistema de Recomendagao é um sistema colaborativo porque a recomendacio ¢ feita a
partir da organiza¢do, manipulagdo, sumarizacio e agrupamento das avaliacdes individuais. O
individuo contribui para avalia¢do de produtos que serdo consumidos por outros individuos.
E um processo coletivo, embora a interacio seja assincrona e os beneficios ndo sejam perce-
bidos no momento da contribui¢io individual ao grupo.

COMBINAGAO SOCIAL

Existe um tipo particular de recomendacao, que ¢ o de recomendar pessoas, denomi-
nado “combinacio social”. Pense na senhorinha casamenteira de antigamente: sempre
a procurar um par ideal para cada moga ou rapaz solteiro da cidade. Esse também ¢ o
objetivo da combinacio social. Os sistemas baseiam-se em perfis de usuario para en-
contrar e sugerir a interacdo entre dois usuarios.

Quando vocé nio sabe resolver um problema, o que vocé faz? Vocé procura um amigo
ou conhecido que possa lhe ajudar. Este mesmo principio se aplica a sistemas de re-
comendacio. Se vocé nao sabe a quem procurar, o sistema pode lhe sugerir um nome.
Quem ¢ o especialista? Quem tem a habilidade necessaria ou os recursos desejados?
Quem esta no nivel de conhecimento correto, tem personalidade compativel, estd no
local certo e na hora certa? Os critérios a serem usados para a combinag¢do social siao
os mais variados, mas em geral as recomenda¢oes sao baseadas em um mapeamento
de caracteristicas ou habilidades dos usuarios. Por isso geralmente ¢ necessario montar
um perfil de usuario, um mapa que descreva as competéncias ¢ habilidades do usuario
com o detalhe necessatio, e definir as necessidades de outros usuarios. Assim, quando
um usuario pergunta “quem tem capacidade de lideranc¢a?”, o sistema confere os petfis
cadastrados e determina os candidatos que o usuario deve contatat.

15.2 Fontes de entrada e saida para recomendacoes

Para gerar recomendaces é preciso considerar a fonte dos dados. Quem prové as informa-
¢bes que servirdo de base para a recomendacio? As informacSes podem ser oriundas do
consumidor alvo ou de dados gerados pela comunidade. Também temos que considerar se a
recomendagio serd para um cliente especifico ou para uma comunidade em geral.

E sempre uma opgao valida perguntar diretamente ao cliente suas preferéncias e o que ele
estd buscando. Porém, se o usuario ja sabe o que quer, uma intervencao ou sugestio pode
atrapalhar ou retardar a obtencdo de seu objetivo. Por isso algumas informacdes sobre os
clientes sao obtidas de forma indireta.

A navegacao explicita pelas paginas da Internet, registrada no histdrico de paginas visitadas,
¢ uma indicacao do interesse do usudrio. Essa informac¢io pode dar a um Sistema de Reco-
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mendacio pistas sobre os gostos do consumidor alvo e sobre a sua avaliacdo do conteido das
paginas. Também podemos lancar mao do histérico de consultas prévias realizadas extraindo
palavras-chave da consulta ou mesmo verificando os atributos consultados. O historico de
compras realizadas ou informacGes baixadas sdo excelentes indicios de avaliacdo positiva do
cliente sobre um produto. Devemos lembrar também que por vezes os clientes deixam suges-
toes, fornecem avaliagoes e reclamagoes que podem ser usadas como insumo para avaliar o
produto e também para entender o perfil do cliente.

As informagbes podem ficar registradas no perfil do cliente caso tenha se identificado no
inicio da interacio, ou podem servir como dados andénimos a serem agregados para repre-
sentar o perfil médio da comunidade sem as especificidades do individuo. As informacdes da
comunidade sdo uteis. Por exemplo, a lista dos mais vendidos serve para dar uma nogao da
aceitacdo de um determinado produto pela comunidade. Essa informagao tem impacto na
decisio individual.

A saida de um Sistema de Recomendacio varia, podendo ser apresentada sob a forma de:
e Lista (estatistica): lista com os N mais vendidos, mais visitados, mais avaliados

* Sugestdes: agdo proé-ativa de um Sistema de Recomendacio de indicar produtos ou
informacdes adequadas a um cliente especifico

* AvaliacGes: informacio passiva sobre a qualidade de um produto sob o ponto de vista
da comunidade como um todo ou sob o pronto de visita de grupos com petfil similar
ao do cliente da vez

* Resenhas: opinides individuais que sdo organizadas para mostrar pontos de vistas
especificos de um dado produto ou conteudo

15.3 Forma de atuacao de sistemas de recomendacao

Os sistemas de recomendacio apresentam diferentes comportamentos na interacio com o
cliente. Pode ter uma atuagao pro-ativa, envia deliberadamente sugestoes aos clientes via cor-
reio eletronico quase como um gerador de “spam”. Essa abordagem tem que passar por um
consentimento prévio do cliente, em que o cliente se cadastra para receber mensagens sobre
as novidades que possam interessar. Funciona como um monitor sobre a disponibilidade de
algum produto especifico que possa agradar. Varios sites de compras ¢ de leildes oferecem
essa funcionalidade. Desta forma, monitores ficam observando as oportunidades de negécio
para selecionar as que sejam boas para o cliente.

Sistemas de Recomenda¢do também podem ter uma atua¢io sob demanda. As sugestdes sao
calculadas, mas s6 sdo apresentadas se o cliente solicitar. Por exemplo, ao entrar no Amazon.
com como cliente identificado (por login e senha), ¢ mostrado que existem recomendagdes
para aquele cliente e, para obté-las, ¢ preciso selecionar o link indicado.

Outro tipo de atuacdo, que é a mais comum, é a atuacdo passiva. Ao entrarmos num site,
encontraremos um conjunto de sugestoes disponiveis e contextualizadas pela navegacao, por
exemplo, havera sugestdes de outros livros quando o cliente estiver na pagina para comprar
um determinado livro, e assim por diante.
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Um Sistema de Recomenda¢io também deve se posicionar sobre o grau de personalizagido
da recomendacao. Podemos ter recomendagdes genéricas, completamente despersonalizadas
que apenas apresentam visdes em consequéncia de comportamento de grupos sobre os pro-
dutos, como é o caso da lista de “Mais vendidos™ que retrata a preferéncia no atacado. E uma
recomendacao mais facil de ser gerada por consultas em bancos de dados, e requer apenas o
registro das operagoes.

A recomendagio pode ser efémera. Por exemplo, ao apresentar correlagSes de itens compra-
dos em conjunto estamos induzindo a certos gostos comuns. As vendas casadas sio inferidas
do histérico de compras dos clientes e sdo fortalecidas pela frequéncia com que as vendas
casadas sdo realizadas. A partir da escolha de um produto, outros produtos siao sugeridos por
serem frequentemente adquiridos em conjunto. E importante observar que a sugestio nio ¢é
personalizada para o cliente.

Por fim temos a recomendacio petsistente, gerada a partir da analise do comportamento dos
usuarios e extremamente personalizada.

15.4 Métodos de geracao de recomendacoes

Recomendagdes auxiliam pessoas a encontrarem mais rapidamente produtos e conteudos, o
que proporciona maior grau de satisfagdao. Nas se¢oes anteriores, vimos os diferentes tipos de
insumos para gerar uma recomendacio, as diferentes formas de apresentar a recomendagio, e
os graus de atuago e personalizacdo da recomendagio. No entanto, como as recomendagdes
sdo geradas? Como agrupar e interpretar as avaliagdes dos individuos em sugestdes consoli-
dadas ou individualizadas?

Existem diversas técnicas de geracio de recomendag¢oes. As técnicas sio classificadas em:
* Recomendagao baseada em recuperagao direta da informagao.
* Recomendagao baseada em filtragem colaborativa.

* Recomendagao baseada em filtragem por conteido.

Recomendacao baseada em recuperacao direta da informacao

O usuario especifica a consulta e o sistema recupera itens que satisfazem a pesquisa realiza-
da. E o método de recomendacio mais simples de implementar uma vez que se baseia em
consultas diretas nos bancos de dados dos produtos. Para que funcione bem, os produtos ou
conteddos devem estar estruturados e organizados num banco de dados ou no modelo RDFs
(Resource Description Framework)'. O método ndo ¢ muito poderoso, pois a qualidade da
recomendagio depende da busca no cliente. Também é muito dependente dos critérios de
classificacdo da informacio.

A busca direta pode estar associada a uma organiza¢io taxonomica do conteido, apresen-
tada pelos sites que oferecem produtos e conteddos. Por exemplo, num site sobre filmes, a
organiza¢ao taxonomica pode ser em funcio das classes de filmes, como acdo e drama. Ao

1 Modelo padrao para troca de dados na Web preconizado como padrio para a Web semantica para facilitar
juncdo e mapeamento de dados na Web.
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encontrar o nivel de detalhamento de categoria desejado, o usudrio aciona a solicitacio da
lista de itens disponiveis.

A implementagao deste método também ¢ relativamente simples, e requet a organizacio
hierarquica dos dados, neste caso, apenas sugerindo uma navegagao. A qualidade da sugestio
dependente da qualidade da hierarquia de categorias: se a hierarquia for muito especifica, a
sugestdo provavelmente nao atenderd aos objetivos do usudrio; se a hierarquia for muito ge-
ral, a sugestdo requer um esfor¢o cognitivo maior para que o usuario mapeie o que ele quer
em uma categoria abstrata disponfvel.

As recomendaces estatisticas também fazem parte da classe de técnicas de recuperagio di-
reta ¢ também representam consultas (queries) nas bases de produtos ou conteudos. “Os
mais vendidos”, “Os mais visitados”, “O melhor avaliado” s3o exemplos de recomendag¢des
estatisticas. E preciso associar atributos aos itens para o registro da informacio, como por
exemplo um contador de visitagao. Assim, na apresentacio de uma nuvem de itens recomen-
dados, o tamanho da fonte estd diretamente relacionado a recomendacdo: quanto maior, mais
recomendado.

Recomendacao baseada em Filtragem Colaborativa

Filtragem Colaborativa ¢ um método de geracio de recomendac¢io que tenta prever o grau de
interesse de um cliente em determinados produtos a partir de correlagdes entre as avaliagdes
feitas por este cliente e as avaliagdes fornecidas por outros clientes. AvaliagGes refletem os
gostos das pessoas. A hipétese subjacente é que pessoas que avaliaram um grande conjunto
de produtos de maneira semelhante, pelo menos num futuro préximo devem continuar ava-
liando de maneira semelhante novos produtos. Desta forma, se quisermos sugerir um produ-
to a um cliente ou prever como esse cliente avaliara um produto, devemos utilizar os dados
de uma pessoa que venha avaliando ao longo do tempo de maneira semelhante a este cliente.
O novo produto avaliado por um, deve receber avaliagdo semelhante pelo outro.

O método consiste no seguinte conjunto de passos:

1. Calcular a similaridade entre os usuarios. Em Filtragem Colaborativa, usa-se a avaliacio
dada pelos usuarios aos produtos como o parametro para calcular a similaridade entre os
usuarios. Distancia entre dois usuarios = 1 - correlacio das avaliacGes desses usuarios.
Podemos usar qualquer técnica de correlagdao, como por exemplo, a de Pearson (Coefi-
ciente de Pearson). A correlacio mede a distancia entre avaliagdes calculadas. Cada colu-
na representa um usudrio distinto e cada linha representa um produto distinto. A célula
da tabela contém a avaliagdo que um usuario # deu a um produto p. A distancia mede a
média das avaliagdes entre dois usuarios 7 e ja partir do conjunto de avaliagdes que deram
sobre os mesmos produtos.

2. Selecionar os vizinhos mais préximos. Fica a critério do desenvolvedor escolher qual a
distancia entre os vizinhos.

3. Fazer previsao sobre avaliagio do usudrio alvo para um produto ndo consumido. Através
da previsdo (ou predi¢do) calcularemos o quio vélido ou util sera o produto para o usu-
ario alvo. Algo como “tentaremos adivinhar a avaliagdo que o usudrio daria ao produto”.
Tal previsdo, P, se da pela seguinte férmula:
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n
Z| Wutj |
J=1

* P representa a previsao de avaliacdo do item 7 pelo usuario #

Em que:

* representa a avaliacio (rating) média do usuatio u considerando todos os produtos
que ele avaliou

* avaliacdo media que o produto j considerando todas as avaliagdes que foram feitas
para tal produto

* w, representa a similaridade entre o usuatio # ¢ o usuario j
. 1 Y ; 1 A1 /
7, Tepresenta a avaliacdo para o produto alvo 7 feita pelo usudrio ;

* representa a diferenca entre a avaliagdo do produto alvo pelo e a avaliagdo media
para o filme alvo

A férmula retrata a atualizacdo da expectativa sobre a avaliacdo do cliente a um novo produto
tendo em vista a avaliacdo dos clientes considerados pates a tal produto. Sem considerar a
filtragem colaborativa, tal expectativa é a avaliagdo média que o cliente deu aos produtos ja
avaliados por ele, aqui retratada como 7 . A atualizagdo desta expectativa estd na parcela acres-
cidaao 7 . Essa parcela representa a média, ponderada pela distancia entre o cliente em foco e
cada um de seus ‘2" similares, das diferengas entre as avaliagdes dadas ao produto em questdo
¢ avaliacoes médias de cada avaliador considerado similar. O numero de clientes considerados

€

similares “%” é geralmente definido pelo dono do negécio.

Filtragem colaborativa ¢ um método eficiente por seu poder discriminatério. Pesquisas re-
velam que as recomendagdes sdo relevantes e a qualidade da recomenda¢io melhora com o
aumento do nimero de avaliagGes e de usudrios no processo. Embora seja muito utilizado,
vale ressaltar que é um método computacionalmente caro, pois a matriz de similaridade deve
ser calculada (leva muito tempo para gera-la) e armazenada pata possibilitar respostas rapidas
a0 uso. Além da alta complexidade computacional, o método nao trabalha bem com matrizes
esparsas: para matrizes com poucos usuarios ¢ avaliacoes, o método tende a dar resultados
ruins. O método foi pensado para ser usado por grandes grupos ativos que voluntariamente
avaliam produtos para alimentar o processo. Outra desvantagem é que o método requer que
os produtos sejam avaliados para entrar no processo e desta forma os langamentos nio apa-
recem nas recomendacdes.

Recomendacao baseada em Filtragem por Contetudo

Método de recomendacio baseado nas informagdes sobre o conteudo dos itens. A Filtragem
por Contetudo usa algoritmos de aprendizagem de mdquina para induzir um perfil das prefe-
réncias de um usuario a partir de exemplos, tendo em vista uma descri¢do das caracteristicas
dos conteudos. Por exemplo, filmes podem ser categorizados como agdo, terror, romance ou
comédia. O filme ¢ classificado a partir da maioria das caracteristicas que se enquadram numa
determinada categoria.
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O método ¢ composto de 4 passos:
1. Classifique os itens avaliados segundo as categorias pré-estabelecidas.
2. Para cada categoria, calcule a avaliacio média de cada avaliador.
3. Ordene os itens avaliados para obter listas de preferéncias ordenadas por categorias.

4. Calcule a previsio de avaliagdo segundo a férmula apresentada a seguir. A previsio da

1522}

utilidade do produto ‘4" para o usuario “%” ¢ calculada como a avaliagdo média do pro-

€«

duto ‘7" ajustada pela avaliacio média (normalizada) demonstrada pelo usuario “%” para
os produtos classificados na classe “categoria”

T * Tcategoriau

P,i=

)

rcategoria

Em que:
e 7 — avaliacio média da categoria
categoria,

* 7. — avaliacio média do item /

7 — avaliagdo média do usudrio # da categoria da qual o item pertece

r )
categoria, #

O método de filtragem por conteudo apresenta as seguintes vantagens:
* Nio necessita de dados de outros usuarios.
* B capaz de recomendar itens novos ou nio populares.

* Sem problemas de Partida a Frio ou de Esparsidade, que sdo problemas
que ocorrem quando um novo item ¢ adicionado ao conjunto e nao contém
avaliagoes prévias.

* Permite elaboracdo de recomendagGes a usuarios com gostos exclusivos.

* Pode fornecer explica¢des sobre os itens recomendados listando as caracteristicas
do conteudo que conduziram a recomendacio.

e H uma tecnologia madura.
O método apresenta as seguintes desvantagens:
* As recomendacdes sao estaticas, desprezam a opinido dos usuarios.

* O conteudo precisa ser codificado por caracteristicas inteligiveis porque muitas
vezes o conteudo ¢ analisado automaticamente para se identificar as categorias.

¢ Possui baixa eficiéncia se o conteido nao for muito informativo.

* Para livros técnicos o titulo é relevante pois representa a categoria, mas para novelas
ou filmes, o titulo pode trazer pouca informaciao pois nao possui uma relacio
estreita para indicar uma categoria. Com isso fica mais dificil gerar as categorias.
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RECOMENDAGAO BASEADA EM DESCOBERTA DE CONHECIMENTO

Muitas vezes a recomendacdo é baseada em relacGes sobre a interacio “Produto e
Clientes”. A recomendacdo nio ¢ baseada diretamente em avaliacGes, mas sim na fre-
quéncia com que as a¢des acontecem conjuntamente. Por exemplo, se um conjunto
de clientes compra a0 mesmo tempo dois produtos X e Y, quando alguém comprar
X pode-se esperar que também compre Y. Essa recomendagao é gerada com base na
técnica vinda da area de mineracao de dados, mais especificamente a técnica de regras
de associagao (Agrawal, 1993).

Vejamos como o método funciona. Num site de vendas, considere que cada interagao
do cliente forme uma transacio que pode set visto como um conjunto de itens. Uma
regra de associacio X—Y, significa que quando se encontra o comportamento X é
esperado que o comportamento Y aconteca. X e Y podem setr agdes Ginicas ou con-
junto de a¢Ses. Uma a¢do pode ser uma avaliagdo, uma compra ou simplesmente uma
navegacao.

A regra X—Y possui dois critérios de geragdo: suporte e confianga. Suporte representa
a frequéncia com que X e Y aparecem juntos na base de dados, enquanto a confianga
representa a probabilidade de Y aparecer uma vez que X aconteceu. Para exemplificar
os conceitos, analisaremos a pequena base apresentada na Tabela 15.1.

TABELA 15.1: AVALIACOES DE FILMES

COMER,

BAD AERADO
ID HANNIBAL REZAR, A PEQUENINA | BATMAN UP

BOYS GELO Il

AMAR

1 v v v
2 v X v X v X
3 X v v
4 v v v X v v
5 X X
6 v X v v
7 v X X X v v
8 X X v
9 v X v X v v
10 X v v X

Legenda: ¥ Gostei X N&ao-gostei

E interessante notar que nossa intuicao nos levaria a uma expectativa errada de que os
amantes do filme “Bad Boys” também gostem do filme “A pequenina” e vice-versa,
porém a técnica nos ajuda a entender que tais expectativas deveriam ser diferentes. Para
esse calculo, é desejado um suporte superior a 30% e uma confianga superior a 70%.
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Isso significa que ha interesse em regras que reflitam padrGes que aparecam pelo menos
em 30% das transagoes e que dada a premissa possa-se criar uma expectativa de pelo
menos 70% que a conclusio se seguira. Para o exemplo ilustrado, calculando suporte e
confianga, chegamos a:

Fjﬁp BadBoys, Pequenina = 4/ 70 = 40%

Feonfianga =40 %/40 % = 100 %

BadBoys — Peguenina

} = 0 0/ — 0
Foonfianga , ..., pusy= 40 %0/ 60 % = 66 %
E interessante notat que se espera que os amantes do filme “Bad Boys” também gos-
tem do filme “A pequenina”, mas nao vice-versa. O método de geragio de recomenda-
¢ao a partir de regras de associacio ¢é bastante utilizado. Por exemplo, ap6s a selecdo de
um livro na Amazon é apresentada a famosa recomendacio: “Pessoas que compraram

este livro, também compraram esses outros itens aqui: <lista de produtos>"".

Dentre as vantagens do método destacamos que a recomendagio é gerada pela cor-
relacdo entre itens, o que pode ser calculado a priori. No entanto o processamento é
computacionalmente caro e cresce exponencialmente com o aumento do numero de
produtos.

15.5 Desenvolvimento de um projeto de sistema de recomendacao

Para o desenvolvimento de um sistema de recomendac¢io que trabalhara embutido em uma
aplicagao, devem ser considerados os objetivos especificos que se quer alcangar. Sio apresen-
tados, a seguir, cenarios ¢ o tipo de Sistema de Recomendagio de menor complexidade que
se ajusta a0 objetivo relatado.

Cenario 1: Listas de recomendacao baseadas em buscas

Neste cenatio, o objetivo ¢ atender aos usuarios cujas necessidades sdo definidas por eles
proprios. Espera-se que o usudrio forneca para o sistema as palavras-chave ou atributos refe-
rentes a busca desejada para ter acesso as recomendacdes. A apresentacio da recomendagio
¢ feita sob demanda e existe pouca personalizaciao dos produtos e servicos oferecidos.

Cenario 2: Avalia¢des e comentarios de consumidores

O objetivo ¢é obter a credibilidade do servico de recomendagio por meio da opinido da comu-
nidade. O principal alvo sdo as vendas a varejo no comércio eletronico, onde ha necessidade
de exorcizar o fantasma da baixa credibilidade. Sistemas de recomendacio podem utilizar a
navegacio do usudrio para sugerir a leitura de revisdes, comentarios, avaliages ¢ previsoes
— as opinides da comunidade sdo bem aceitas pelos usudrios. A entrega da recomendagio ¢é
passiva e praticamente nao ha personalizacio.
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Cenario 3: Recomendacgées associadas a produtos

O objetivo do negécio é fazer as “vendas casadas”, propor ao usudrio a compra de itens que
de alguma forma estio relacionados a outro que ele esteja adquirindo. Utilizando a navegagdo
do cliente como indicagdo de interesse, sistemas empregam correlagio item a item a partir do
histérico de compras da comunidade. A escolha do que recomendar é um caso classico de
Mineragio de Dados. A entrega da recomendagio ¢ feita de forma passiva. A personalizacio
de produtos ou servigos ¢ efémera.

Cenario 4: Personalizacao profunda (influéncia do dominio de produtos)

O objetivo é recomendar, dentro de um dominio especifico, com mais precisdo e foco no
usudrio. O dominio influencia a escolha e, para verificar a necessidade de sistemas de re-
comendacdes, ¢ necessario considerar: (i) nimero de itens em um site: quando o numero
¢ pequeno, um sistema de recomendacdo é pouco util; (ii) itens de elevado preco: quando
a aquisicio de um item for algo que exija um estudo financeiro, ¢ interessante dispor de
sistemas de recomendacio; (i) intervalo de tempo entre atualiza¢des de catalogo: catalogos
estaveis dao tranquilidade aos usuarios, enquanto catalogos volateis requerem o uso de Siste-
ma de Recomendacio; (iv) homogeneidade de produtos no dominio: quando a variedade de
itens semelhantes ¢ muito grande, os Sistema de Recomendagdo sao uma ajuda valiosa; (v)
proporcao de produtos relacionados por atributos especificos: a selecao por atributos espe-
cificos exige pouco dos Sistema de Recomendacdo, que sdo tio mais uteis quanto menos o
consumidor tiver certeza do que quer adquirir. O tipo de entrega da recomendacio é ativo e a
existe personalizacdo de produtos ou servigos. A Tabela 15.2 resume os cenarios descritos.

Tabela 15.2 Resumo dos cenarios de desenvolvimento de Sistema de Recomendacédo

LISTAS DE RE- AVALIAGOES E RECOMENDAGOES | PERSONALIZACAO
COMENDAGAO COMENTARIOS ASSOCIADAS A PROFUNDA
BASEADAS EM DE CONSUMIDO- PRODUTOS
BUSCAS RES
Atender usuarios credoillaaiiiecllra de Fazer vendas Recomendar dentro
OBJETIVO | zom necessidades , . « N s de um dominio
. através da opiniao casadas .
definidas . especifico
da comunidade
O dominio
O usuario fornece Empregam influencia a escolha
uma palavra correlagdo item a dos sistemas de
DESCRICAO | chave ou atributo Vendas a varejo item e o historico recomendacoes
para ter acesso a de compras da e ¢ necessario
recomendacoes comunidade considerar uma
série de questoes
TIPO DE
Sob d“emar’l’da o Passiva Passiva Ativa
ENTREGA pull
GRAU DE PersPnal1zagao o PersAonahzagao Ha personalizacio
efémera de Nio ha cfémera de
PERSONA- _— de produtos ou
_ produtos ou personalizagao produtos ou servicos
LizAcAO Servicos servicos ¢
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EXPERIMENTE DIFERENTES SISTEMAS DE RECOMENDAGCAO

Para vocé sentir o poder de um sistema de recomendacdo de produtos e informagoes,
inscreva-se em sites que utilizem esta técnica. Por exemplo, inscreva-se no site Movie-
Lens que tem por objetivo sugerir filmes. Este site ¢ de um dos pioneiros na area de
Sistema de Recomendagio e implementa a técnica de filtragem colaborativa. Acesse o
endereco <http://movielens.umn.edu> e registre-se criando um login e senha. Ao en-
trar na pagina de criagao de uma conta, além das informagoes tradicionais sobre dados
pessoais, vocé devera avaliar um conjunto de 15 filmes para que o sistema comece a
entender seus gostos. Faca isso e depois passeie pelas paginas e analise as recomenda-
¢Oes exibidas para vocés. Outra sugestio ¢ que vocé entre em outros sites conhecidos
que possuem sistemas de recomendagido acoplados como:

°  www.amazon.com

*  www.submarino.com.br

e wwwlivrariaSaraiva.com.br
*  www.americanas.com.br

*  www.cbay.com

EXERCICIOS

15.1 Considere que a locadora “Alvo” possui um conjunto de filmes para alugar ¢ que tais
filmes recebem avaliacdes de seus clientes. Atualmente consta com o seguinte conjunto
de filmes e avaliagcGes apresentados na Tabela 15.A.1 (disponivel no site do livro). José é
um excelente cliente da locadora Alvo. Ele vai ficar em casa sdbado e deseja uma sugestao
de filme para alugar. Ele vai a locadora e observa que acaba de chegar o filme “Comer,
Rezar e Amar”. Utilizando a técnica de filtragem colaborativa, usando a correlagio de
Pearson, verifique se ele vai gostar do filme. Considere verdadeira a afirmativa de que
“ele vai gostar” se a expectativa de avaliagdao dele for superior a 3. Justifique sua resposta
mostrando o passo a passo do método. No seu calculo considere apenas os 3 clientes
mais similares a José.

15.2 Usamos o mesmo exemplo dos filmes da locadora Alvo para explicar o método de fil-
tragem por conteudo. Para tanto, o conjunto de filmes teve que ser organizado segundo
a seguinte categoria: A¢ao, Drama, Comédia, Romance e Terror, apresentado na Tabela
15.A.4 (disponivel no site do livto). Qual a expectativa de avaliacio de José para o filme
“Comet, Rezar, Amar’?

15.3 Quais sdo os principais tipos de sistemas de recomendacdo? Quais as diferencas entre
eles? Quando usar cada um?

LEITURA RECOMENDADA

* Sistemas de Recomendagao (Reategui e Cazella, 2005). Este capitulo de livro apresenta
uma visdo geral sobre os sistemas de recomendagio. Descreve as técnicas e estratégias
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de recomendacao mais utilizadas, detalha a arquitetura dos sistemas e traz exemplos de
utilizacao destes sistemas.
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