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Resumo

O comércio eletrénico brasileiro tem evoluido em termos de servigos prestados ao consu-
midor. Este trabalho apresenta a especificagdo e implementacédo de um sistema online de
recomendacao para facilitar o encontro do usuario com os produtos e servigos mais rele-
vantes a ele. Para isso, so descritos em detalhes os requisitos funcionais e nao funcionais
do sistema, os algoritmos de recomendacéo utilizados e as escolhas na implementaco do
projeto. O sistema projetado & composto por trés algoritmos de recomendacao, sendo dois
deles ja difundidos, enquanto o terceiro € um novo, e que foi proposto para levar em consi-
deracao as relagoes de confianga do usudrio com seus pares. A execucdo deste trabalho
incluiu a realizagdo de um experimento com pessoas interagindo com o sistema de reco-
mendagao através de uma rede social. A andlise do experimento é apresentada através
de graficos e dados estatisticos que comparam os algoritmos utilizados. Os resultados
do projeto podem ser aplicados no futuro no desenvolvimento de lojas virtuais online e/ou

aplicativos de redes sociais.




Abstract

The Brazilian e-commerce has evolved in terms of services provided to the consumer. This
paper presents the specification and implementation of an online recommendation system
that eases the matching of a user with the most relevant products and services. Further-
more the functional and non-functional system requirements, the selected recommenda-
tion algorithms and the choices made in the implementation are described in detail. The
designed system consists of three recommendation algorithms, two of them are already
widely spreaded, while the third one is new and was proposed to consider the trust among
users and their peers. This work also includes an experiment with people interacting with
the recommendation system through a social network. The analysis of the experiment is
presented through graphs and statistics that compare the algorithms. The results of the
project can be applied in future development of virtual online stores and/or social network-
ing applications.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

1.1 Motivacao

Sistemas de Recomendacao sugerem itens que as pessoas possam gostar, baseado
em seu comportamento prévio. Fazendo suposicoes pertinentes sobre o tipo de objetos
em que elas estdo interessadas, € possivel conquistar a sua confianca. A vantagem para
0s usuarios é a facilidade de encontrar a informagao sem ter a ardua tarefa de procura-la.

As redes sociais online tém modificado a forma com que as empresas utilizam a comu-
nicacao para o comeércio. Pessoas estéo utilizando a Web para encontrar outras pessoas
com interesses similares, fazer compras de forma mais eficiente, aprender sobre produtos
e servigos e reclamar sobre produtos malfeitos [1].

A Web esta rapidamente se tornando a midia mais importante para o marketing. A
tendéncia € que as pessoas cada vez mais bloqueiem os antncios indesejados e queiram
ter a capacidade de encontrar os produtos relevantes no momento adequado. E nesse
contexto que surge a necessidade de uma plataforma que facilite a colaboracdo e que
permita a criacao e classificag@o de contetido pelos consumidores, de forma a permitir uma
escolha mais inteligente dos melhores produtos e servigos, e ao mesmo tempo criando
uma mecanismo de feedback para as empresas interessadas.

Devido a grande variedade atual de produtos e servigos, as pessoas tém cada vez mais
dificuldade nas suas escolhas e na argumentacéo sobre a possivel decisdo. Quanto maior
for a quantidade de produtos similares de fabricantes diferentes, mais as pessoas se véem
desnorteadas e sem saber se a decisdo tomada foi a mais correta.

1.2 Objetivos

O principal objetivo deste projeto é criar um sistema de recomendacéo baseado em
recursos disponiveis na Web, que possibilite a sugestdo de itens confiaveis e relevantes ao
usuario.

Este sistema utiliza trés algoritmos de recomendagcao distintos: um baseado em perfis
de usuarios (RBP), outro baseado em similaridade entre produtos/itens (RBI) e um outro,
proposto neste trabalho, que € baseado em uma fun¢éo de confianga entre usuarios (RBC).
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Este Gltimo algoritmo utiliza informagées fornecidas pelos proprios usuarios, através do uso
de uma rede social acoplada ao sistema, para calcular estes indices de confianca.

1.3 Metodologia

Inicialmente foi realizada uma pesquisa bibliogréfica com os assuntos relacionados ao
trabalho, como sistemas de recomendacao (recommender systems), redes sociais (social
networks), tomada de decisdo (common sense), Web semantica (semantic Web), entre
outros. Apos isso, esta pesquisa bibliografica foi detalhada sobre os assuntos que fariam
parte do escopo do projeto, como sistemas de recomendagao e redes sociais.

Algumas praticas das metologias de desenvolvimento agil foram adotadas neste pro-
jeto, como o Desenvolvimento Dirigido por Testes (TDD'). Nesta pratica, sempre que uma
nova funcionalidade for adicionada ao sistema, o desenvolvedor deve iniciar o processo
testando a mesma. Apoés executar o teste, em caso de falha o desenvolvedor deve verificar
porque o teste falhou e entdo adicionar o cédigo necessario para corrigi-la. Em uma etapa
posterior, o desenvolvedor deve adicionar mais testes para a nova funcionalidade até que
ela possa ser considerada pronta.

Outro processo de desenvolvimento de software utilizado no projeto foi a refatoragao de
codigo [2]. A refatoragao de cédigo consiste na mudanca da estrutura interna do programa
sem afetar o seu comportamento externo. Dessa forma, é possivel aprimorar o codigo fonte
existente melhorando a sua legibilidade, aplicando simplificagées na estrutura, adequando
a paradigmas de programacao, melhorando a performance e a extensibilidade.

Foi realizado um experimento pratico com a participagédo de pessoas externas ao pro-
jeto para o colhimento de resultados da utilizagdo do sistema proposto.

Para a formagédo da base de dados que comporia o cadastro de produtos utilizado no

experimento foram escolhidos os seguintes aspectos:

e Diversidade de produtos
Foram consideradas diversas categorias de produtos para que houvesse uma
heterogeneidade no cadastro.
e Produtos com alto indice de relevancia nas categorias

Os produtos mais relevantes em cada categoria foram cadastrados com o in-
tuito da base de dados nédo ser composta apenas de produtos desconhecidos aos
participantes do experimento.

" Do inglés Test Driven Development.
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Figura 1.1: RBP: Recomendagao com base em similaridade entre perfis

O experimento realizado foi dividido em etapas, sendo que enquanto uma etapa no
era concluida por todos os participantes, as etapas subseqiientes ndo eram iniciadas.
Com isso, o desenvolvimento das funcionalidades disponiveis pelo sistema foi gradual,
proporcionando a correcao de erros nas etapas a serem ainda liberadas.

Alem disso, enquanto o experimento estava no ar, os participantes que ja haviam ter-
minado determinada etapa comunicavam espontaneamente por e-mail as dificuldades ou
facilidades que tiveram durante a realizagdo da mesma. Isso facilitava a correcao imediata
de erros com o sistema no ar e a mitigagao dos mesmos na etapas seguintes.

O sistema de recomendagao implementado utiliza 3 tipos de algoritmos para realizar
as recomendacgoes aos usuarios.
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A recomendacdo com base na similaridade entre perfis de usuarios (RBP) utiliza a
correlacao de Pearson para calcular a semelhanca entre os usuarios. Como visto na Fi-
gura 1.1 inicialmente os usuérios avaliam alguns produtos em comum. Comparando os
usudrios um-a-um com base nas notas que eles deram aos produtos, calcula-se a correla-
cao de Pearson que resultara em alto grau de similaridade caso os dois usuarios tenham
avaliado produtos de forma semelhante. Desse modo, se dois usuarios tém perfis similares
e um deles avalia bem um produto Pn entéo o sistema recomenda este produto ao outro
usuario.

A recomendacdo com base em similaridade entre produtos/itens (RBI) calcula a se-
melhanca entre produtos para realizar as recomendacoes. Como mostrado na Figura 1.2
inicialmente os usuarios avaliam alguns produtos em comum. O sistema de recomendagao
utiliza essas informacgdes de avaliagdo de produtos para calcular uma-a-uma a correlagao
entre os produtos, calculando a sua distancia Euclidiana. Caso dois produtos Pl e P2,
tenham alto indice de correlacdo e um usuério avalia bem P1, entdo o sistema também
recomenda P2 a ele.

Os dois algoritmos introduzidos anteriormente sdo conhecidos na comunidade cienti-
fica e muito utilizados entre os sistemas de recomendacgéo atuais. O algoritmo proposto
pelo grupo é a recomendacdo com base em confianga (RBC). Neste caso, inicialmente
um usuario avalia alguns produtos e depois recomenda um deles a outras pessoas. De-
pois dessas pessoas terem avaliado o produto recomendado, o sistema de recomendagao
calcula o indice de confianga entre o usuario recomendador e o usuario que recebeu a re-
comendacdo. Quanto melhor o produto recomendado for avaliado, maior seré o indice de
confianca que este usuario tem naquele que fez a recomendagao. Caso o indice de confi-
anca seja alto, o sistema recomenda produtos bem avaliados pelo usuario recomendador
ao usuario recomendado. O RBC é ilustrado na Figura 1.3.

Apoés o desenvolvimento e implementacao dos algoritmos, o sistema foi testado por uma
colecdo de 60 pessoas, agrupadas em 12 classes, sendo que cada classe indica um grupo
de amigos, isto &, pessoas que confiam umas nas outras. Os resultados dos diferentes
algoritmos de recomendacao foram entdo comparados através de testes estatisticos.

O controle de versdo do cédigo fonte criado foi feito com o SVN?. Esse sistema de
controle ajudou muito no desenvolvimento paralelo do sistema do projeto por todos os
integrantes do grupo. Os arquivos utilizados durante todo o desenvolvimento do projeto
também foram versionados com o SVN.

¢ Do inglés Subversion. SVN é um sistema de controle de versdo de documentos quaisquer.
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1.4 Organizacao

Este trabalho esta estruturado em 6 capitulos e 3 apéndices.

O capitulo 1 consiste nesta introducdo onde sdo apresentados a motivagao da rea-
lizacao deste projeto, os objetivos a serem alcancados com o trabalho e a metodologia
utilizada no projeto. Ja o capitulo 2 descreve os conceitos basicos empregados e utiliza-
dos durante a realizacao do projeto. No capitulo 3, especifica-se o projeto mostrando a
sua viséo geral, descricao, funcionalidades e os detalhes técnicos da sua implementagao.
O capitulo 4 apresenta a especificacdo do experimento realizado durante o projeto para
colhimento de dados. No capitulo 5 sdo mostradas as andlises e os resultados obtidos do
sistema com a realizac@o do experimento. O capitulo 6 contém as consideragdes finais
deste trabalho, sendo composto da conclusa@o e das propostas de trabalhos futuros.

No apéndice A sdo mostrados os resultados dos testes de hipotese realizados sobre
a amostra obtida com o experimento. O apéndice B contém o Termo de Consentimento
Livre e Esclarecido (TCLE) utilizado no experimento. Ja o apéndice C descreve as instru-
¢coes apresentadas aos participantes do experimento para a realizacao das tarefas de cada

etapa.




Capitulo 2

CONCEITOS BASICOS

2.1 Sistemas de Recomendacao

2.1.1 Introducao

Sistemas de recomendagdo ' sdo aqueles que sugerem itens ao seus usuérios de
forma a ajuda-los a encontrar mais efetivamente os itens de maior interesse dentre uma
variedade imensa de opgées.

A idéia de recomendar itens é algo que pode ser observado no dia-a-dia das pessoas.
Como muitas escolhas precisam ser feitas sem que se tenha uma experiéncia pessoal
das alternativas, as pessoas se baseiam no que as outras dizem sobre um determinado
produto antes de compra-lo ou experimenta-lo. Estas informagdes sdo transmitidas boca-
a-boca entre amigos e colegas ou através de resenhas especializadas que podem ser
encontradas em revistas e jornais.

Os sistemas de recomendacao auxiliam este processo social, agregando opinides e
avaliagbes de uma comunidade de usuérios sobre os produtos e recomendando itens de
acordo com o perfil do usuario desta comunidade.

2.1.2 Contexto Historico

O primeiro sistema de recomendagao, Tapestry[3], foi desenvolvido no inicio dos anos
90. Na ultima década, tais sistemas foram um grande foco de estudo, principalmente os
baseado em filtragem colaborativa [4] [5].

Observa-se hoje que vérios sistemas de recomendagio podem ser experimentados
pelo usuarios da Internet, como exemplo:

e A Amazon # e o Submarino ®, lojas virtuais de artigos diversos, recomendam itens se-
melhantes para aqueles usudrios que compram um produto ou manifestam interesse

em compra-lo.

' Eminglés, Recommender systems.
2 http://www.amazon.com.
3 http://www.submarino.com.br.
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e O Last.fm 4, uma rede social focada em musica, recomenda artistas e cangdes se-
melhantes aquelas que os usuarios mais gostam de ouvir.

e O Digg ° e o Delicious 8, sistemas de compartilhamento de links 7, geram uma lista
geral de links recomendados baseados nas opinides dos usuarios do sistema.

e O StumbleUpon 8, também um sistema online de compartilhamento de links, permite
que os usuarios recebam recomendacgoes de links e avaliem se eles gostaram ou nao
daquele link, gerando recomendacdes personalizadas baseadas nessa avaliagao.

2.1.3 Classificacoes dos Sistemas de Recomendacao

Nas proximas se¢Oes serao apresentadas as diferentes abordagens existentes para a
implementacao de sistemas de recomendacgao. As primeiras abordagens foram a filtragem
colaborativa e a filtragem baseada em conteldo. Varios sistemas sao hibridos, isto €,

utilizam mais de uma abordagem.

Filtragem Baseada em Contetdo

A filtragem baseada em conteldo consiste na extracdo de caracteristicas dos itens a
serem recomendados e da comparacao dessas caracteristicas (features) com aquelas que
formam o perfil histérico do usuario. Esse € um dos primeiros métodos que surgiram e sua
origem esta na comunidade de recuperagao de informacgoes (information retrieval [6]).

Como exemplo, suponha-se que se queira recomendar documentos em formato texto.
As caracteristicas nesse caso poderiam ser as palavras do texto. O perfil histérico do
usuario seria formado pela freqiiéncia acumulada das palavras presentes em cada texto
avaliado pelo usuario. Um documento neste caso é recomendado se as caracteristicas
(palavras) presentes podem ser encontradas em grande fregliéncia nos documentos avali-
ados positivamente pelo usuario no passado.

Outros exemplos de caracteristicas que podem ser usadas em um documento séo
meta-informag¢des como autor, categoria do documento (artigo, jornal, revista, por exem-
plo), assunto (computacao, matematica, artes, esportes), entre outras palavras-chave.

http:/last.fm.

http://digg.com.

http://del.icio.us.

Também conhecidos como bookmarks.
http://stumbleupon.com.

m ~ O ;B
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Filtragem Social

A filtragem social® consiste em um conjunto de técnicas que utilizam o contexto e as re-
lagOes sociais de uma comunidade de usuarios para fazer recomendacoes. Ao contrario da
filtragem baseada em contetdo, o contelido de cada item nao é analisado, possibilitando-

se recomendar qualquer tipo de item.

2.1.4 Tipos de Filtragem Social

As proximas segoes descrevem diferentes abordagem baseadas na filtragem social.

Filtragem Colaborativa

O termo collaborative filtering foi cunhado por [3] '°. A abordagem basica consiste em
montar um sistema que permite os usuarios fazerem avaliages'' dos itens que podem ser
recomendados, resultando em triplas (usuario, item, avaliagao). A partir dessas avaliagoes,
pode-se criar uma lista de recomendacao para um determinado usuario.

Este € o algoritmo basico que nesta monografia sera denominado RBP.

Na descricao a seguir, o usuario a quem se deseja recomendar algo serd chamado
usuario ativo. A avaliacao de um item feita por um usuario sera chamada de voto. Os
passos sao 0s seguintes:

1. Para cada usuario do sistema, determina-se a similaridade entre este usuario e o
usuario ativo, conforme mostra a equacéo 2.4. Este valor sera designado por s.

2. Para cada item do sistema nao avaliado pelo usuario ativo, calcula-se o voto previsto
p para aquele item, utilizando-se o voto de cada usuério que avaliou o item e a
similaridade s entre este usuario e o usuario ativo. O voto previsto é uma estimativa
da avaliagao que aquele usuario faria do item caso ja o conhecesse.

A lista de itens recomendados sera formada pelos n itens com os maiores votos previs-
tos em ordem decrescente.

Descricao matematica. Mais detalhadamente, o algoritmo basico é o seguinte:
Sendo v; ; 0 voto do usuario i para o item j, /; o conjunto de itens que foram avaliados

pelo usuario i, define-se voto médio de um usuario i por:

¥ Termo originado em Malone et al[7] segundo Hill et al[8].
% Conforme Resnick et al[4].
"' Em inglés, ratings ou votes.
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_ 1
Vi= m Z 1";'.j (21 )

Jel;

O valor previsto do voto do usuério ativo a para o item j, sera dado por:

Paj = Va+ k) sla, i)(vi;—v) (2.2)
i=1

onde n € o numero de usuarios do sistema, s(a, i) € a similaridade entre o usuario a e o
usuario i e k € um fator de normalizag&o, dado neste caso por:

n ]
o= Z]: P (2.3)

Calculo de 5. O célculo de s geralmente é realizado utilizando-se o coeficiente de corre-
lagao de Pearson [9], definido por:
2 WVag = Va)vij= V)

(2.4)
\/Z_; (Vaj = V) 2 (vij — 7))

s(a, i)y =

Forma geral da Filtragem Colaborativa. Apesar das primeiras abordagens terem utili-
zado a similaridade s, qualquer peso w'? pode ser usado na equacéo 2.2. Pode-se entio
reescrevé-la da seguinte maneira geral:

Puj = Vg +k Z w(a, D)(v;j— v;) (2.9)

=1

Para mais detalhes, ver [9].

Filtragem Baseada em Confianca Explicita

A filtragem baseada em confianga explicita’® é muito similar a filtragem colaborativa,
mas utiliza como peso w(a, i) a confianca do usuério a no usuario i.

Esta confianca é fornecida de forma explicita pelo usuario. Este método se mostrou
muito efetivo no casos em que a maioria dos usuarios do sistema séo cold-users, isto é,
quando a maioria dos usuarios avaliou poucos itens e portanto possuem poucos itens em
comum. Em um cenario como esse, a filtragem colaborativa tradicional falha em encontrar
usuérios semelhantes pois ha pouca intersecgéo de avaliacdes de itens 4.

'2 Do inglés weigth
'? Entendida aqui no contexto de Trust-aware recommender systems [10]
' Em inglés, rating-overlap.
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Filtragem por Similaridade de ltem

Esta é uma técnica que também pertence a filtragem social e possui a mesma base da
fitragem colaborativa por montar um sistema em que os usuarios podem fazer as avalia-
coes de diferentes itens.

A principal diferenca é que a filtragem por similaridade de item analisa essas avaliacoes
e monta um modelo da semelhanga entre os itens. A este tipo de filiragem é dado o nome
de Model-based Collaborative Filtering, em oposicao ao Memory-based Collaborative Fil-
tering, que € a técnica tradicional usada na filtragem colaborativa [11].

Nesta monografia este algoritmo sera chamado de RBI.

O algoritmo € dividido em duas partes:

1. Céalculo da similaridade entre itens

Neste passo, é calculada a correlagao entre as avaliagoes efetuadas pelos usuarios
para cada par de itens, usando, por exemplo, o coeficiente de correlagado de Pearson
(ver equacao 2.4).

Para um sistema com n itens, o resultado é uma matriz n X n contendo a correlacao
entre um item e outro. Este é o "modelo” que diferencia esta abordagem daquela da

filtragem colaborativa.

2. Calculo do valor previsto do voto do usuario

O préximo passo é determinar o voto previsto p,;, que € o valor da avaliagao prevista
do produto i pelo usuario a.

Para cada item i/ utiliza-se a similaridade s para os N produtos j mais similares a
este, onde v(a, j) € a avaliacdo do usuario a para o produto j. A expressao de p é

dada por:

N \
ZJ‘:{] (Si'.j X pu‘_j}

N
i,':u (lsul)

(2.6)

Puai =

Sistemas de Recomendacao Baseados em Reputacéo

De acordo com [12], a reputacao tem grande importancia em relagoes sociais e comer-
ciais e é composta por diversos elementos que resultam na visao geral de uma entidade.
Por exemplo, a reputacdo de uma companhia aérea € composta da reputacao de seus
avides, assim como a reputacdo do seu servico de bordo, entre outras. O REGRET'® [12]

'S Do inglés Reputation Model for Gregarious Socigties
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é um modelo de reputacao que se utiliza de impressoes que um agente tem de uma enti-
dade. Nesta impresséo, define-se o peso Wi que € utilizado para calcular a reputacéo da
entidade como sendo a somatéria desses pesos multiplicada por uma funcdo dependente
do tempo para normalizagao.

Este modelo de reputacdo foi uma das inspiraces para a elaboragéo do algoritmo ba-
seado em confianca (RBC) que esta sendo proposto nesta monografia. Ele funciona como
0 sistema de recomendacédo baseado em confianca explicita introduzido na segéo 2.1.4,
mas tendo o seu parametro de confianca calculado automaticamente com base nas avali-
acOes das recomendacoes feitas pelos usuarios, seguindo um modelo muito parecido ao
de sistemas baseado em reputacéo.

Este algoritmo sera denominado RBC nesta monografia e o seu detalhamento sera

feito na secao 3.2.

2.2 Web Social

2.2.1 O Que é Web Social

O conceito de Web Social esta relacionado diretamente com o termo Web 2.0, criado
em 2004 pela empresa O’'Reilly Medial, o que designa o uso da Internet como plataforma
para novos tipos de comunidades e servigos. Antes do advento da Web 2.0, o fluxo de
informacao era praticamente unidirecional, sendo que os dados eram disponibilizados pelo
proprietario do site da Internet e apenas visualizado pelas pessoas que o freqlientavam. A
troca de informag6es era muito baixa, dado que as pessoas nao podiam comentar sobre o
contetdo a elas exposto, dando a sua opinido positiva ou negativa.

Com o surgimento da Web 2.0, a contribuicdo das pessoas tornou-se fundamental para
a disponibilidade do contetdo presente na Internet. O fluxo de informacdes vem se tor-
nando bidirecional, ou seja, as pessoas visualizam um conteildo presente em um site e
podem comentar, alterar ou até mesmo adicionar novos dados.

Neste cenario, as pessoas se cadastram no site e criam perfis com as suas informacoes
pessoais. Ha também a possibilidade da criagdo de comunidades, com grande importan-
cia, pois o objetivo das pessoas que se cadastram em um site desse tipo é a de encontrar
outras, amigas ou ndo, com os mesmos interesses. Isso facilita o seu engajamento e a cri-
acao de um contetido mais elaborado, ja conhecido por todos no contexto da comunidade.
As redes sociais se caracterizam por oferecer as funcionalidades de cadastro de perfis
com informagdes pessoais, criagdo de comunidades para discussdo de assuntos diversos
e criagao de vinculos de amizade entre os usuarios.
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2.2.2 Qualidade da Informacéo

Para a formagéo e atualizagéo do seu contelido, as redes sociais precisam das infor-
macoes vindas dos seus usuarios. Quanto mais as pessoas contribuem, mais rica sera a
rede social [13]. A dependéncia dos usudrios traz a necessidade de mostrar a eles o valor
de suas contribuicoes. Uma rede social deve motivar os seus usuérios a participarem ati-
vamente com as suas opiniées ou fornecendo novas informacdes, mesmo sem receber em
troca algum tipo de recompensa além da exposicao das suas idéias. O desafio é mostrar
aos novos usuarios que ainda ndo exporam suficientemente as suas informagoes na rede,
chamados de coldstart users, o motivo para eles contribuirem com o fluxo de informagoes.

Durante a formagéao de uma rede social, o principio basico adotado é sempre o cadastro
inicial de algumas pessoas influentes, para que estas depois possam enviar convites para
seus amigos e conhecidos. Também ha a opgao de convidar amigos presentes em outras
redes, o que torna mais fécil o processo de localizacéo de pessoas conhecidas. Apos isso,
existem técnicas adotadas para motivar os usuarios a contribuirem com dados. Segundo
[13], uma das técnicas adotadas é mostrar aos usuarios o que seus amigos estao fazendo
narede. Essa técnica tem como base o comportamento humano de primeiro observar para
depois agir ao chegar em um novo local com pessoas ja interagindo entre si. Sabendo o
comportamento dos seus amigos, 0s novos usuarios agirdo de maneira semelhante [13].

Ainda em [13] ha um estudo especifico relacionado as acdes de novos usuarios em
uma grande rede social, o FaceBook'®. Foram utilizados dados de cerca de 140.000 novos
usuarios cadastrados na rede. Suas agdes foram monitoradas por duas semanas e 0s
resultados permitiram aos pesquisadores concluirem que o nivel de contribuicdo dos no-
vos usuarios depende principalmente do conteido compartilhado pelos seus amigos. Ao
perceber que seus amigos estao expondo suas fotos, depoimentos e outras informacoes,
0 usuario tende a fazer o mesmo e contribuir mais na rede deixando de ser um coldstart
user.

Mesmo fazendo com que as pessoas compartilhem informacgoes, a qualidade destas
ainda depende do propodsito da rede. Algumas redes sociais visam apenas diversao, como
o Orkut'” e o MySpace'®, porém existem redes sociais voltadas para a criagao de perfis
profissionais, sendo o LinkedIn'® um exemplo conhecido. As informagées contidas no Or-
kut e no MySpace nao sdo necessariamente de alta confiabilidade, uma vez que muitas

16 www.facebook.com
7 www.orkut.com

'8 www.myspace.com
% www.linkedin.com
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pessoas nao utilizam sua identificacao real. Ja no LinkedIn, a maioria das pessoas en-
tram com suas informacdes reais, pois o intuito da rede é criar e manter lagos profissionais

sendo a qualidade desses dados muito mais relevante.

2.3 Necessidade de Sistemas de Recomendacao

A popularizagao de sites que dao oportunidade as pessoas de contribuirem com suas
informacdes, tais como weblogs, fotologs e outros meios de compartilhamento de contetido
digital, fez com que rapidamente a quantidade de contetido pessoal na Internet tivesse um
crescimento considerado [14]. Com isso, encontrar algo relevante e pessoas que parti-
lham os mesmos interesses tornou-se uma tarefa muito mais complicada. Os sistemas de
recomendacédo sdo projetados para aliviar essa dificuldade. Porém, de acordo com [14],
sistemas de recomendacao baseados em um contexto social apresentam recomendagoes
mais eficientes.

Um sistema de recomendagao inserido em um contexto social pode se basear na si-
milaridade de itens e pessoas, assim como foi abordado na se¢ao 2.1. Em [14], um
experimento foi realizado com 60 participantes que avaliaram recomendacgoes de filmes
feitas em uma rede social. As pessoas avaliavam recomendacoes feitas por conhecidos e
desconhecidos para que se pudesse verificar qual dos parametros dentre a similaridade de
perfis e familiaridade seria mais influente em uma recomendagao. Os resultados mostra-
ram que os participantes claramente preferiram as recomendacoes realizadas por pessoas

que eles conheciam.
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Capitulo 3

ESPECIFICACAO DO PROJETO

O projeto consiste no desenvolvimento de um sistema de recomendacéo acoplado a
uma rede social. As recomendacbes realizadas pelo sistema serdo baseadas em similari-
dade de itens, em similaridade de perfis e na confianga implicita entre os usuarios.

3.1 Visao Geral do Sistema

O sistema de recomendacao utilizara a rede social para obter as relagées de amizade
entre usuarios. Esta relacdo é estabelecida entre dois usuarios apés ambos a confirmarem
através do envio de um convite de amizade e da aceitagéo deste.

Os usuarios podem avaliar produtos (previamente cadastrados na base de dados) e
receber recomendacoes de outras pessoas presentes na rede social. Tendo como base
o comportamento dos usuarios nestas atividades, o sistema sera capaz de enviar novas
recomendacdes de produtos relevantes ao usuario.

Os principais blocos do sistema podem ser vistos na Figura 3.1. A rede social é utili-
zada para o estabelecimento das relagbées de amizade, para a criagéo e visualizagdo de
avaliacOes dos produtos e para o envio de recomendacoes. O repositério é utilizado para
armazenar os produtos cadastrados e as recomendagdes a serem enviadas. Ja o sistema
de recomendagao tem o papel de analisar as informagGes contidas no repositério e gerar
novas recomendacoes.

3.2 Descricao do Sistema

Através do sistema os usuarios poderdo indicar o interesse em produtos e realizar
recomendacgoes a outros usuarios. Quando um usuario avaliar um produto recomendado
por outro, o indice de confianca deste em relagcao ao outro é atualizado no sistema. Com
base nas recomendagoes e nas avaliacdes o sistema ira inferir as seguintes informacées:

Similaridade entre perfis de usuérios

Similaridade entre produtos

Grau de confianca entre usuarios

Recomendac6es de produtos mais relevantes para um determinado usuario
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Figura 3.1: Diagrama de blocos do sistema

As recomendagOes geradas pelo sistema sdo baseadas nas avaliacbes de produtos
feitas pelos usuarios. A partir destas avaliacdes, o sistema calcula a similaridade entre
usuarios, as relagcdes de confianca e as relacdes encontradas entre os produtos.

O usuario do sistema tem a op¢do de buscar os produtos j& cadastrados através de
uma ferramenta de busca incorporada a rede social. Além disso, 0s usuarios podem reco-
mendar os produtos para outros usuarios presentes na rede. Os usuarios sdo informados
que devem sempre realizar boas recomendagdes. Uma boa recomendacéo é a indicacao
de um produto que o outro usuario provavelmente tera o maximo interesse.

Ao receber uma recomendacgéo o usuario tem a opcédo de avaliar o produto e entdo o
sistema atualiza as informagoes relativas aos seus interesses. As avaliaces de produtos
sao feitas em uma escala de 1 a 5, onde 1 representa que o usuario ndo tem nenhum
interesse no produto e 5 significa que o usuario tem muito interesse no produto. Estas
informagdes sao utilizadas para verificar a similaridade entre usuarios, a similaridade entre
itens e o indice de confianca.

Quando um usuério avalia um produto recomendado por outro, essa avaliacao altera o
grau de confianga do usuario que recomendou o produto em relagdo aquele que recebeu a
recomendagao. Caso a avaliagao seja positiva, a confianca do receptor aumenta, porem,
caso a avaliagdo seja negativa, significa que o usuério que recebeu a recomendagao nao
a aceitou como relevante, diminuindo o grau de confianga.




CAPITULO 3. ESPECIFICACAO DO PROJETO 18

Boas recomendagdes geram confianga
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Figura 3.2: Diagrama ilustrando o pardmetro de confiang¢a na rede
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O parametro de confianga C;;, que representa a confianga que o usudrio i tem no
usuario j, é calculado de acordo com a Equacéo 3.1:

Gy = (3.1)
I,j 2 .
onde .,
M;; = ZizoRij (3.2)
n

e M;; € a média das notas R;; que o usuario i deu aos produtos recomendados pelo
usuario j e n o numero de recomendagbes que i recebeu de j. Para o parametro de
confianga C; ; ficar normalizado na escala [-1,1], assim como os parametros de similaridade
entre perfis e itens, a Equagédo 3.1 é aplicada.

Desse modo, o pardmetro de confianga é a média das notas dadas aos produtos reco-
mendados normalizada na escala [-1,1]. A Figura 3.2 ilustra as relacbes entre os usuarios
da rede social e os parametros de confianca calculados.

O algoritmo RBC leva em conta que as pessoas que fazem boas recomendacoes tém
um alto grau de confianga do usudrio que recebeu as indicagdes de produtos. No plano
social, a hipdtese € que o bom recomendador é uma pessoa conhecida, enquanto os
desconhecidos sdo maus recomendadores. Assim, o bom recomendador possui um alto
grau de confianca, permitindo ao sistema que o fluxo de recomendacées entre pessoas
confiaveis seja maior do que o entre as nao confiaveis.

O sistema também recomenda produtos utilizando os algoritmos RBP e RBI, que tam-
bém levam em conta as avaliagdes de produtos feitas pelos usuarios no sistema. Com
relagdo ao RBC, o RBP e o RBI utilizam todas as avaliagbes de produtos feitas na rede e
o RBC utiliza apenas as avaliagbes de produtos recomendados ao usuario alvo.

Todas as informacbes sobre as avaliagbes sdo armazenadas no repositdrio para que o
sistema de recomendagao as consulte e seja capaz de realizar recomendacdes de outros
produtos aos usuarios. Esse é um dos propésitos do sistema de recomendacéo: mostrar
ao usuario apenas informagoes relevantes. A Figura 3.3 apresenta os diagrama de blocos
dos aspectos do sistema e a relagéo entre eles.

3.3 Funcionalidades Principais

Abaixo estdo sumarizadas as principais funcionalidades do sistema acompanhadas das
descricdes em formato de user stories [15]:

e Envio de convite
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Figura 3.3: Aspectos funcionais do sistema

Como usuério, quero convidar outra pessoa a ingressar na rede social para que
ela possa utilizar o sistema.
Pedido de amizade

Como usuario, quero convidar outro usudrio a estabelecer uma relagao de ami-
zade na rede para que eu possa acompanhar as suas atividades.
Confirmagao de amizade

Como usuario, quero confirmar ou rejeitar um pedido de amizade para que eu
possa acompanhar as atividades dos meus amigos pelo sistema.
Avaliacao de produto

Como usuario, quero fazer a minha avaliagado de produtos para que outros te-
nham conhecimento da minha opiniao.
Envio de recomendagao de produto a outro usuario

Como recomendador, quero enviar uma recomendacdo de produto para outra
pessoa presente no sistema para que ela conhega a minha opinido sobre este item.
Recomendacao de produtos

Como usuédrio, quero receber uma lista de produtos que eu provavelmente goste
para que eu nao precise filtrar os itens que me interessam.
Visualizagao das avaliacées dos usuarios

Como usuario, quero estar ciente sobre as (ltimas avaliacées dos meus amigos
para que eu possa saber o que acontece no meu contexto social e conhega novos
produtos.
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3.4 Requisitos Nao-Funcionais
Os principais requisitos nao-funcionais do sistema sao:

¢ Interface Web compativel as ultimas versoes dos browsers Internet Explorer, Mozilla

Firefox e Safari.
e Backend compativel com servidores Linux.

e Tempo médio de resposta menor que 2 segundos para 10 usuarios simultdneos
quando executado em um servidor com processador Intel Core 2 Duo T7250 ou
superior e 2 GB de memoéria RAM.

3.5 Implementacao

A principal linguagem de programacao utilizada no projeto foi Ruby, uma linguagem de
script, com tipagem dinamica, forte e implicita. Além disso, o Ruby permite uma aborda-
gem multi-paradigma bem equilibrada entre os paradigmas orientado a objetos, funcional,
imperativo e reflexivo.

O framework Web Ruby on Rails foi escolhido para implementagao do projeto. O Rails
permite a adicao de novas funcionalidades de forma agil, pois é baseado em uma arquite-
tura Model-View-Controller [16] (MVC) e segue os principios Convention over Configuration
[17] (CoC) e Don't Repeat Yourself [18] (DRY).

A linguagem Python também foi utilizada no projeto para algumas tarefas secundarias.
Um script foi escrito nesta linguagem para fazer um crawler e o parsing de cerca de cento
e vinte mil produtos do site Submarino’ para preencher a base de dados de produtos.

O SQLite € uma biblioteca independente que implementa um banco de dados SQL
transacional, sem a necessidade de configuracdes. Este foi o gerenciador de banco de
dados escolhido para o projeto, pois ele atende aos requisitos de performance e facilita a
geracao de backups.

Visando permitir um padrao de usabilidade aceitavel para o usuario comum, algumas
interacoes no sistema sao realizadas via AJAX (Asynchronous JavaScript And XML). Atra-
vés dessa técnica a aplicacdo pode obter dados do servidor de forma assincrona sem
interferir na apresentagé@o e no comportamento da pagina atual. Esse recurso foi utilizado
para permitir que os usuarios registrassem o interesse em produtos sem que a pagina
fosse totalmente recarregada. Como o uso dessa técnica requer utilizacao de JavaScript

' www.submarino.com
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Seu interesse neste produto:

Pouco Interesse a‘? Q ﬁ ﬁ i\j’ Muito Interesse
L

Figura 3.4: Avaliagao de produto via AJAX

no browser (cliente), e nem todos os browsers tém JavaScript habilitado, o sistema tolera
essa deficiéncia do cliente e possibilita neste caso o acesso através de uma requisicao
sincrona com recarregamento total da pagina.

A Figura 3.4 apresenta o painel de avaliagdo de produto que utiliza a técnica de AJAX.
Ao clicar em uma das estrelas, uma requisi¢cdo é enviada ao servidor para o cadastro da
avaliac@o e, em caso de sucesso, a resposta enviada de volta ao browser atualiza o estilo
do elemento selecionado, indicando que a avaliacéo foi realizada.

O sistema conta com uma interface de administragéo na qual é possivel enviar convites
para novos usuarios se integrarem a rede social. Quando um novo convite é gerado, auto-
maticamente um token pseudo-aleatdrio Ihe é associado. Esse token é enviado através de
e-mail, permitindo o registro apenas do convidado associado ao convite. A autenticacio do
usuario é feita através de login com e-mail e senha. O framework escolhido para prover os
mecanismos de autenticago foi o Warden?, pois ele é adequado para oferecer poderosas
opgoes de autenticacdo e pode ser utilizado em aplicacdes Rails através do Rack.

A arquitetura cliente/servidor em trés camadas, apresentada na Figura 3.5, foi adotada
na implementagédo do projeto. Essa escolha possibilita a modificagéo ou substituicao de
uma das camadas sem afetar as demais. Além disso, a separacao entre as camadas de
aplicagao e de dados facilita o balanceamento da carga do sistema. Por fim, as politicas de
seguranga aplicadas no servidor podem ser rigorosas e, mesmo assim, nao incomodarem

excessivamente os clientes.

% http/github.com/hassox/warden
3 http:/irack.rubyforge.org/
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Figura 3.5: Arquitetura em trés camadas

Banco de dados
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Capitulo 4

ESPECIFICACAO DO EXPERIMENTO

4.1 Descricao do Experimento

Foi realizado um experimento com 60 pessoas, que se cadastraram e formaram uma
rede social disposta em 12 grupos de 5 amigos. O sistema de recomendacao utiliza essa
rede social para obter as informagdes de relacbes de amizade entre as pessoas. Neste
contexto, um participante € considerado amigo do outro quando eles pertencem a um
mesmo grupo de amigos. Também foi levado em conta que dois amigos se conhecem,
mantém contato frequente e que tém nogéo dos seus interesses mutuos.

Inicialmente 12 pessoas foram convidadas para participarem do experimento e cada
uma delas tinha a tarefa de montar o seu préprio grupo, convidando 4 amigos seus. Os
grupos de amigos foram definidos a partir do envio de um e-mail com um convite do par-
ticipante ja cadastrado no sistema a outra pessoa. Este e-mail possuia um endereco de
cadastro onde foi possivel a pessoa se cadastrar e automaticamente ja fazer parte do grupo
de amigos do participante que a convidou.

Os participantes receberam recomendagdes dos seus amigos e de outras pessoas
presentes na rede. Além disso, as informagdes de avaliagbes de produtos por parte dos
participantes foram utilizadas pelo sistema de recomendagéo para recomendar outros pro-
dutos a eles. Como ja citado no capitulo 1, foram utilizados 3 tipos de algoritmos pelo

sistema de recomendacao:

e Baseado em similaridade entre perfis
e Baseado em similaridade de produtos

e Baseado em confianca

Inicialmente 12 pessoas foram convidadas a participar do experimento. Cada uma
destas convidou outras 4 pessoas para formarem um grupo de amigos. Sendo assim,
formaram-se 12 grupos de 5 amigos, totalizando 60 pessoas. Cada participante de um
grupo de amigos concorda em ser definido como amigo de todos no grupo, ou seja, todas
as pessoas pertencentes a um mesmo grupo de amigos se conhecem e se consideram
amigas. Cada participante do experimento recebeu, leu e assinou uma copia do Termo
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de Consentimento Livre e Esclarecido (vide Apéndice B) concordando em participar do

experimento.
Os participantes realizaram o cadastro informando os seguintes dados pessoais:

e Nome

e Sexo

e Faixa etaria (18-25, 26-30, 31-40, +40)
e Foto

O experimento consistia em 6 etapas, onde os participantes deveriam executar tarefas
descritas no proprio sistema. As cinco primeiras etapas do experimento serviram para
montar a base de dados necesséria para a realizagdo da sexta e Ultima etapa, a qual
utilizaria a base para rodar os algoritmos de recomendagéo e compara-los ao término do

experimento.

4.1.1 Primeira Etapa

Logo apds a finalizacao do cadastro no sistema, a primeira etapa do experimento era
iniciada. Ela consistia na avaliagdo de 20 produtos em comum a todos os participantes
de todos os grupos. Esses produtos foram selecionados previamente, com o intuito de
abranger os diferentes gostos de todos os participantes. Esta etapa foi necesséria para
que houvesse um rating overlap no sistema, ou seja, para que todos os participantes ava-
liassem um mesmo conjunto de produtos. Com isso, foi possivel calcular a similaridade
de perfis entre todos os participantes da rede. Além disso, com esta etapa, resolve-se o
problema dos coldstart users, pois todos os participantes iniciam o uso do sistema ativa-
mente.

Avaliar um produto significa dizer o quanto o participante considera aquele produto
como relevante para si, ou seja, o quanto ele se interessa pelo produto. A avaliacdo é feita
por meio da atribuicao de uma nota de 1 a 5, sendo que 1 significa auséncia de interesse
e 5 representa muito interesse. Esse interesse néo significa necessariamente uma atitude
de compra. O objetivo dessa avaliacdo é saber realmente o interesse do participante,
podendo representar cobiga ou curiosidade, além de admiragéo pelo produto. A interface
de avaliacao esta apresentada na Figura 4.1.

Caso o participante nao conhecesse o produto na hora de avalia-lo, ou seja, nao tivesse

ouvido falar dele ou nao tivesse conhecimento suficiente para reconhecé-lo, até o instante
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Arte da Guerra: os Treze
Capitulos Originais, A - Bolso

O maior tratado de guerra de todos os tempos em
sua versao completa em portugués. A Arte da
Guerra € sem dlvida a Biblia da estratégia, sendo
hoje utilizada amplamente no mundo dos
negoécios, conquistando pessoas e mercados. Nao
nos surpreende vé-la citada em filmes como Wal/
Street (Oliver Stone, 1990) e constantemente
aplicada para solucionar os mais recentes conflitos
do nosso dia-a-dia....

Sun Tzu

Seu interesse neste produto:

Pouco Interesse {3 {j {3 {? ﬁ Muito Interesse

Figura 4.1: Apresentagdo de produto para avaliagdo do participante

em que ele |he foi apresentado, ele deveria informar isso ao sistema por meio de uma opgao
disponibilizada apés a avaliagdo de cada produto. Mesmo nao conhecendo, o participante
avaliava o produto de acordo com o seu grau de interesse. Neste caso, a avaliacio deveria
ser feita apenas com base na foto e descri¢cdo do produto.

4.1.2 Segunda Etapa

Ao finalizar a primeira etapa, automaticamente a segunda etapa era ativada. Esta vi-
sava conhecer os interesses particulares dos participantes. Para isso, foram disponibiliza-
dos varios produtos, separados nas diversas categorias, sendo que o participante deveria
avaliar 10 produtos. As categorias escolhidas foram as seguintes:

e CDs

DVDs e Blu Ray

Livros

Livros Importados

e Celulares e Telefonia Fixa

Vinhos e Bebidas

Relégios e Presentes
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e Informatica e Acessorios

Os dados dos produtos foram retirados do site da Submarino’, sendo que apenas al-
gumas categorias de livros, CDs e DVDs foram cadastradas no sistema e apenas os 60
produtos mais vendidos das outras categorias foram inseridos no cadastro.

Uma busca por nome foi implementada para que os participantes pudessem localizar
um produto ao seu gosto e avalid-lo. Nesta etapa, também estava disponivel a opgdo de
“N&o conhego”, pois era possivel o participante encontrar durante a busca um produto des-
conhecido que o agradasse. A interface de busca de produtos esta ilustrada na Figura 4.2.

Esta etapa era necessaria para que os participantes avaliassem outros produtos além
daqueles da primeira etapa que garantem o rating overlap. Além dos produtos em comum,
os sistemas de recomendacao necessitam que as pessoas contribuam com informagées
individuais, pois um sistema de recomendagdo sempre indica produtos que ndo tenham
sido avaliados pelo participante que recebera a recomendacgdo. Desse modo, além das
pessoas avaliarem produtos em comum, € necessario que elas avaliem diferentes produtos
para que o sistema de recomendagao tenha outros produtos a indicar.

4.1.3 Terceira Etapa

Assim que todos os participantes terminassem as duas primeiras etapas do experi-
mento, a terceira etapa era iniciada. Enquanto isso ndo ocorresse, quem terminava a
segunda etapa recebia a mensagem do sistema informando que a terceira etapa estava
desabilitada. Esse sincronismo foi necessario, pois as etapas seguintes necessitavam das
informagdes de avaliacéo de produtos de todas as pessoas.

Nesta terceira etapa, o participante deveria recomendar produtos as pessoas do seu
grupo. Como todos os integrantes de um grupo eram amigos entre si, era esperado que as
recomendagoes de produtos fossem faceis de serem realizadas, porque normalmente as
pessoas conhecem os gostos dos amigos. Por isso, cada participante deveria recomendar
5 produtos a cada amigo, ou seja, 20 produtos no total.

A Figura 4.3 apresenta a interface do participante no inicio da etapa 3.

A busca de produtos estava disponivel nesta etapa, bem como as avaliagdes de todos
os amigos contendo no total os 30 produtos que cada um avaliou nas duas primeiras etapas
do experimento. N&o era possivel um participante recomendar um produto ja avaliado
pela pessoa que receberia a recomendacdo, assim como nao era possivel recomendar
0 mesmo produto mais de uma vez para a mesma pessoa. Mesmo assim, o participante

' http//www.submarino.com
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Home | user@email.com | Meu perfil | Sair

Etapa 2 - Andamento 0/10

Buscar legal Categoria [ Livros . E ( Buscar )

Odernar por: nome popularidade

CD Master Trilhas: Cuca Legal

Vocé ndo pode deixar de conferir Master Trilhas, a
colegdo fantastica que traz o melhor das trilhas
sonoras de novelas marcantes na historia da
televisdo brasileira. Nesta edigdo, os sucessos que
embalaram a trama de "Cuca Legal”. Uma dtima
oportunidade para relembrar este classico!
Artista: VARIOS Anao: 2006 Procedéncia:
Nacional Label: Som Livre ISSN: 7851430056520

1. Disco

Seu interesse neste produto:

Pouco Interesse {"3 {’? {R .;"7 {3 Muito Interesse

Barely Illegal

Ndo deixe de conferir o EP Barely Illegal, do Wired
Desire. No repertério, "No One Sleeps”, "The Hard
Stuff”, "Damn Hard" = "Ride". Um dlbum excelente
que ndo pode ficar fora de sua colegdo! Artista:
WIRED DESIRE Ano: 2009 Procedéncia:
Nacional Label: Mnf Brazil

1. Disco

Figura 4.2: Interface de b . sca de produtos

28
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poderia receber duas recomendagées de um mesmo produto, desde que elas fossem feitas
por amigos diferentes. Neste caso o sistema armazenava as duas recomendagdes como
distintas e mostrava apenas uma vez o produto para ser avaliado pela pessoa que recebeu
a recomendagao.

Home | user@email.com | Meu perfil | Sair
Etapa 3 - Andamento 0/20

Logado com sucesso.. = . —— —

e Ola, Addnis! Esta é a terceira etapa do nosso experimento de 6 etapas.

* Abaixo estdo listados os amigos do seu grupo. Vocé deverd recomendar 5 produtos a
cada um deles.

* Uma boa recomendagdo consiste em recomendar produtos que seus amigos tenham muito interesse
e que ndo sejam Obvios a eles.

e Para realizar as recomendacdes para um amigo, escolha um deles abaixo.

Envio de recomendacoes

* Envie 5 recomendagdes para Newton

* Envie 5 recomendagdes para Ciclano

e Envie 5 recomendacgdes para Beltrano

¢ Envie 5 recomendagdes para Fulano

“

Figura 4.3: Envio de recomendagées de produtos

Esta etapa era necesséria para que posteriormente fosse possivel analisar a eficiéncia
da recomendagéo de produtos realizadas por amigos: nossa hipétese é que tal tipo de re-
comendagdo deveria ser mais eficiente do que as recomendagées realizadas por pessoas
desconhecidas ou pelo sistema de recomendagao [14].

4.1.4 Quarta Etapa

Depois de ter feito as 5 recomendagoes de produtos a cada amigo, o participante de-
veria recomendar alguns produtos a pessoas que néo faziam parte do seu grupo, ou seja,
pessoas desconhecidas. Ficava visivel ao participante uma lista gerada pelo sistema con-
tendo alguns desconhecidos. Tal lista foi gerada aleatoriamente em um aplicativo desen-
volvido especialmente para éste fim. Para cada pessoa na lista, o participante deveria
recomendar apenas um produto. As avaliagoes de produtos realizadas por essas pes-
soas da lista ficavam disponiveis ao participante, sendo que ele deveria se basear apenas
nestes dados e nos dados pessoais da pessoa para lhe recomendar um produto.
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Com as recomendacoes realizadas por pessoas desconhecidas, foi possivel comparar
estas com aquelas feitas pelos amigos durante a terceira etapa do experimento. Foi ne-
cessario esperar que todos os participantes terminassem a terceira e quarta etapas para
que o experimento desse continuidade, ja que todas essas recomendagdes de produtos

seriam utilizadas nas etapas seguintes.

4.1.5 Quinta Etapa

A quinta etapa tinha como propdésito mostrar apenas as recomendagOes diretas, ou
seja, aquelas que foram feitas tanto pelos amigos do participante, como pelas pessoas
desconhecidas. Os produtos recomendados eram listados ao participante para que ele
os avaliasse novamente de acordo com o seu grau de interesse, além de informar se os
conhecia ou nao.

Na listagem de recomendagoes, ndo ficava visivel ao participante quem |he recomen-
dou o produto, para que a origem da recomendagdo nao tivesse nenhuma influéncia na
hora de demonstrar o seu nivel de interesse no produto. Caso estivesse exposto que um
amigo seu lhe recomendou o produto, o participante poderia avalia-lo bem sé por causa
do laco de amizade que tem com o recomendador. Ou, no caso contrario, avaliar mal
um produto sé porque nao conhece a pessoa que o recomendou. N&o havendo esse tipo
de influéncia, foi possivel analisar as avaliacdes de produtos recomendados por amigos e
desconhecidos de modo semelhante.

Para o sistema realizar as recomendacoes baseadas em confiangca, era necessario
que a terceira e quarta etapas fossem finalizadas por todos os participantes. Ao término
da segunda etapa o sistema ja poderia recomendar produtos, mas utilizando apenas o0s
algoritmos baseados em perfil e em produto. A utilizagdo desses algoritmos ja era pos-
sivel porque as avaliagdes dos 20 produtos da primeira etapa e a dos 10 da segunda ja
forneciam dados suficientes. Porém, como o algoritmo baseado em confianca necessita
da avaliacdo de produtos recomendados diretamente por pessoas, foi decidido que todas
as recomendacdes realizadas pelo sistema, a partir dos algoritmos baseados em perfil,
produto e confianga, seriam realizadas ao término da quarta etapa. Com a avaliagé@o dos
produtos recomendados na terceira e quarta etapas os algoritmos baseados em perfil e
em produto teriam mais dados para os seus calculos.

Nenhum participante desistiu do experimento nesta etapa. No total, 51 participantes

alcangcaram a sexta e Ultima etapa.
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Etapa Participantes que desistiram Participantes que finalizaram

1 2 58
2 > 56
3 3 53 _
4 2 51
5 0 51
6 1 50

Tabela 4.1: Numero de participantes durante as etapas do experimento

4.1.6 Sexta Etapa

A sexta etapa do experimento consistia na avaliagéo dos produtos recomendados pelo
sistema aos participantes. Foram utilizados os 3 tipos de algoritmos para as recomenda-
¢oes, sendo que cada um deles originou 10 recomendacgtes de produtos, totalizando 30
recomendagdes. Em alguns casos dois algoritmos diferentes recomendaram o mesmo pro-
duto. Quando isso ocorria, a recomendacéo era contabilizada normalmente para os dois
algoritmos e o produto era mostrado apenas uma vez ao participante para ser avaliado.

Esta foi a etapa mais importante do experimento, pois é nela que se obteve os resul-
tados das avaliagbes dos produtos recomendados com base na confianca. Além disso,
houve também a avaliagdo dos produtos recomendados com base nos outros dois algorit-
mos, para que se pudesse analisar e comparar a eficiéncia dos trés algoritmos utilizados
no experimento.

Assim que os participantes terminavam as avaliagbes dos produtos, uma mensagem
de agradecimento era mostrada e o experimento era finalizado.

Apenas um participante desistiu desta etapa final, totalizando 50 pessoas em um total
de 60 a realizarem todas as etapas do experimento. A Tabela 4.1 mostra o nimero de par-
ticipantes que realizaram as diferentes etapas do experimento e o nimero de participantes
gue desistiram do experimento durante as mesmas.
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Capitulo 5

ANALISES E RESULTADOS

5.1 Introducao

Para efetuar a analise dos resultados do experimento, inicialmente foram elaborados
graficos e tabelas com os valores obtidos da base de dados. Os seguintes dados foram

considerados para a analise:

e Grupos de usuarios

Utilizado para avaliar os lagos de amizade entre os participantes cadastrados no
experimento. S&o 12 grupos no total, sendo que cada um deles possui no maximo 5

pessoas.

e Recomendacoes enviadas por amigos

Informagoes dos produtos que foram recomendados na etapa 3 do experimento,
onde os participantes deveriam recomendar 5 produtos a cada amigo presente no
seu grupo. Cada participante possui no maximo 20 recomendagdes, sendo que de-
vido a desisténcia de participantes do seu grupo, alguns possuem apenas 15 reco-
mendacoes.

e Recomendacgoes enviadas por desconhecidos

Informacdes dos produtos que foram recomendados na etapa 4 do experimento,
onde os participantes deveriam recomendar 1 produto a alguns participantes de di-
ferentes grupos, considerados desconhecidos. Cada participante possui no maximo
10 recomendagoes realizadas por desconhecidos, sendo que alguns, devido a desis-
téncia de participantes no experimento, possuem menos de 10 recomendagoes.

o Recomendacgoes realizadas pelo sistema

Todas as recomendacoes que o sistema realizou para os participantes. Con-
tém a informacao de qual participante recebeu a recomendacgéo e qual foi o produto
recomendado.

e Avaliacao prevista do produto pelo sistema
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Ao recomendar um produto a um participante, o sistema calcula uma nota pre-
vista para o mesmo. Essas informagdes foram armazenadas e consideradas durante

a analise dos dados do experimento.

e AvaliacOes dos produtos

Todas as avaliacbes de produtos no sistema. Contém os produtos avaliados na
duas primeiras etapas do experimento, quando os participantes avaliaram 20 produ-
tos em comum e 10 produtos de seu interesse, e as avaliacdes de produtos reco-
mendados tanto pelos participantes como pelo sistema. Lembrando que a escala de
avaliacao dos produtos € de 1 a 5, sendo 1 o participante néo ter interesse e 5 o

participante ter muito interesse naquele produto.

e Algoritmo utilizado para a recomendacgao

Dentre as recomendagcoes realizadas pelo sistema, foi retirada da base de dados
a informacao de qual algoritmo foi utilizado para gerar a recomendacao.

De posse dos dados, foram feitas as seguintes andlises:

Andlise Comparativa dos Algoritmos de Recomendagao

Anélise de Rejeicao das Recomendacoes

Taxa de Serendipidade

Analise do Algoritmo Baseado em Confianga

Cada analise sera discutida nas segoes a seguir.

5.2 Analise Comparativa dos Algoritmos de Recomendacao

Nesta secao, serao comparados os resultados dos trés algoritmos de recomendacéo e
as recomendacoes diretas feitas tanto por amigos quanto por desconhecidos.

A Figura 5.1 compara a média da nota prevista com a nota média real dada pelos parti-
cipantes do sistema. A Tabela 5.1 contém os dados utilizados para a construcao do gréfico.
Nota-se que o algoritmos RBC e RBP deram nota 5 para todos os produtos recomenda-
dos, resultando em uma grande diferenca em relacao a avaliacao real. O RBI consegue
fazer uma previsao bem préxima da real, mostrando que o seu modelo das avaliagGes é
bastante preciso. Para as recomendagoes diretas, foi considerado que uma pessoa ao
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[C] Nota Média Prevista
[ Nota Média Real

Comparagao entre as nota médias das avaliacdes feitas e as previstas pelos algoritmos

RBI Direta RBC RBP

Figura 5.1: Nota média das avaliagbes realizadas comparadas com a nota média prevista

pelos algoritmos

Tipo de recomendacdao Nota Média Nota Média Prevista

RBI 2.96 3.70
Direta 3.46 5.00
RBC 2.70 5.00
RBP 2,37 5.00

Tabela 5.1: Nota média das avaliagbes realizadas comparadas com a nota média prevista

pelos algoritmos

Tipo de recomendacdao Erro Médio Absoluto

Direta 1.54
RBC 2.30
RBI 1.26
RBP 2.63

Tabela 5.2: Erro médio absoluto (MAE) das recomendagdes
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Erro médio absoluto (MAE) das recomendagoes

RBI Direta RBC RBP

Figura 5.2: Erro médio absoluto (MAE) das recomendagées

Tipo de recomendacdo Meédia Desvio-Padrao

Direta 3.46 1.41
RBC 2.70 1.48
RBI 2.96 1.41
RBP 2.37 1.38

Tabela 5.3: Notas por tipo de recomendagao

recomendar espera que a recomendagao seja avaliada com nota méaxima, resultando em
uma nota prevista 5.

Na Figura 5.2, é mostrada a comparagdo do Erro Médio Absoluto (MAE)! para os di-
ferentes tipos de recomendacao. Os dados utilizados estdo na Tabela 5.2. Esta medida
€ utilizada para comparar a acuracia de diferentes sistemas de recomendagéo. Verifica-
se que o algoritmo RBI obteve o melhor resultado, seguido pelas recomendagées diretas,
RBC e RBP.

As notas médias dadas pelos participantes estao discriminadas por algoritmos de reco-
mendacéao e pelas recomendagdes diretas, como mostra a Figura 5.3. Os dados utilizados
para a elaboragédo do gréficos estdo na Tabela 5.3. As recomendagdes que resultaram em

' Do inglés Mean Average Error
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Notas por tipo de recomendagio
4.5 T T 1 T

RBP RBC RBI Direta

Figura 5.3: Notas por tipo de recomendagao

Tipo de recomendacdao Meédia Desvio-Padrao
Amigos 3.51 1.41
Desconhecidos 3.36 1.40

Tabela 5.4: Notas das recomendacgdes diretas

uma média de notas maior foram as diretas, seguidas das realizadas com o algoritmo RBI,
RBC e RBP.

As notas médias dadas por recomendagdes diretas foram separadas entre as reali-
zadas por amigos e as feitas por desconhecidos, como ilustra a Figura 5.4. Os dados
utilizados para a construgdo do grafico esta na Tabela 5.4. Verifica-se que a média de no-
tas dadas por recomendagoes realizadas por amigos foi ligeiramente maior que as notas
dadas a produtos indicados por desconhecidos.

5.3 Andlise de Rejeicao das Recomendacgées

Nesta secao, serao analisadas a taxa de rejeicao das recomendacoes realizadas pelos
algoritmos RBI, RBP e RBC, além das recomendacdes diretas. Para isso, foram definidas
classes de avaliacdes. As avaliacdes com notas 1 e 2 sdo da classe de Rejeigao, as com
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Notas das recomendagdes diretas
4.5 T T

2.5

LY

05

| - LI |
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Figura 5.4: Notas das recomendagoes diretas

Tipo de recomendacdo Rejeicdo Indiferente Aceitacao

Direta 26% 19% 54%
RBC 48% 16% 32%
RBI 38% 22% 36%
RBP 58% 17% 22%

Tabela 5.5: Porcentagem das notas em cada faixa comparadas por tipo de recomendagao

nota 3 sdo da classe Indiferente e as com notas 4 e 5 sdo da classe Aceitagcdo. A classe
Rejeicdo denota as recomendag&o que nao foram aceitas e a classe Aceitagéo denota as
recomendacdes que foram aceitas. Na classe Indiferente, estéo as recomendagoes que
tiveram avaliagdes neutras (nota 3).

Podemos verificar pela Figura 5.5 que as recomendagées diretas representaram uma
maior porcentagem de notas na classe de Aceitac&o, seguida das recomendagoes feitas
pelo algoritmo RBI, RBC e, por fim, RBP. Os dados utilizados para a elaboracao do gréfico
constam na Tabela 5.5.
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Figura 5.5: Porcentagem das notas em cada faixa comparadas por tipo de recomendacdo
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Figura 5.6: Taxa de serendipidade por tipo de recomendagao

Tipo de recomendacdo Taxa de Serendipidade

Direta 22%
RBC 12%
RBI 13%
RBP 9%

Tabela 5.6: Taxa de serendipidade por tipo de recomendagao

5.4 Taxa de Serendipidade

Serendipidade significa o usuério ter aceito a recomendagao, ou seja, ter dado uma
nota 4 ou 5 ao produto e n&o o conhecer. A taxa de serendipidade foi calculada com base
no nimero de recomendagdes de produtos desconhecidos aceitas sobre o total de produ-
tos recomendados em cada tipo de algoritmo, considerando também as recomendagoes
diretas. A Figura 5.6 mostra a taxa de serendipidade para os tipos de recomendacao,
sendo que os dados utilizados para elaborar o grafico estdo na Tabela 5.6.

Verificamos que as recomendagdes diretas resultaram em um alto grau de serendipi-
dade, se comparado com os graus dos tipos de recomendacdes que as seguiram: RBI,
RBC e RBP.
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Taxa de serendipidade comparando amigos e desconhecidos
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Figura 5.7: Taxa de serendipidade comparando amigos e desconhecidos

Tipo de recomendacdo Taxa de Serendipidade
Amigos 23%
Desconhecidos 20%

Tabela 5.7: Taxa de serendipidade comparando amigos e desconhecidos

A Figura 5.7 compara a taxa de serendipidade entre as recomendagées diretas rea-
lizadas por amigos e por desconhecidos. A Tabela 5.7 contém os dados utilizados para
elaborar o gréafico. Podemos ver que as recomendagdes realizadas pelos amigos resulta-
ram em uma taxa de serendipidade ligeiramente maior que as recomendagdes realizadas
por desconhecidos.

5.5 Analise do Algoritmo Baseado em Confianca

Com os dados apresentados na segdes anteriores, podemos verificar que o algoritmo
de recomendacdo baseado em confianga (RBC) produziu, em alguns casos, resultados
relativamente melhores do que o algoritmo RBP.

Na andlise de desvio da nota prevista, o RBC néo foi tdo eficiente quanto as recomen-
dacdes diretas e o algoritmo RBI, porém mostrou resultados melhores que o RBF.
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Verificando a média de notas dadas, o RBC teve resultado intermediario com relacao
aos outros dois algoritmos, sendo que as recomendacdes diretas apresentaram a melhor
eficiéncia. Isso ocorreu principalmente pelo fato dos desconhecidos terem recomendado
quase tao bem como os amigos, como mostra a Figura 5.4.

Quanto a taxa de serendipidade, o RBC manteve-se na média dos outros algoritmos,
sendo que as recomendagdes diretas foram disparadamente mais eficientes.

De acordo com os dados, o RBC conseguiu recomendar melhor que o RBP. O RBC uti-
liza menos informagGes que o RBP, limitando-se aos usuarios que realizaram recomenda-
¢Oes ao usuario alvo, para recomendar € mesmo assim mostrou-se melhor nos resultados

do experimento.

5.6 Testes de Hipotese

Um dos objetivos do experimento foi testar certas hipéteses que, ao serem confirmadas,
fornecem uma base mais sélida para a construcéo de sistemas de recomendacao efetivos.

A seguir cada hipétese sera analisada. As hipéteses nulas (H0) sdo todas iguais, elas
consideram que as duas diferentes distribuicoes pouco diferem, tendo, por exemplo, a
mesma meédia, mediana ou algum critério equivalente que depende exatamente do teste
de hipotese utilizado. Para mais informagées, consultar a secio apéndice A, onde estio
listados os testes utilizados e os resultados numéricos dos mesmos.

TH1: Os Amigos Recomendam Melhor do que os Desconhecidos

A hipotese nula foi rejeitada com um nivel de significancia de 10%, confirmando esta
hipdtese quando também se considera que a média das recomendacoes dos amigos é
maior do que as dos desconhecidos, conforme pode ser visto na Figura 5.4.

TH2: A Recomendacao Baseada em Confianca é Melhor do que a Baseada em Simi-
laridade de Perfil dos Usuarios

A hipdtese nula foi rejeitada com um nivel de significancia de 0.5%, confirmando a
hipotese de que o algoritmo apresentado nesta monografia (RBC) tem um desempenho
superior ao algoritmo de similaridade de perfil (RBP), que é um dos mais utilizados na
filtragem social. As Figuras 5.5 e 5.3 mostram a melhor aceitacio da RBC em relacao a
RBP.
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Figura 5.8: Resultado dos testes de hipotese

TH3: As Recomendacoes Diretas sao Melhores do que as Baseadas em Confianca

A hipétese nula foi rejeitada com um nivel de significancia de 0.5%, confirmando que
as recomendagcoes feitas diretamente pelas pessoas possuem uma aceitacao muito maior
do que o algoritmo apresentado neste trabalho, como pode ser visto nas Figuras 5.5 e 5.3.

TH4: As Recomendac6es Baseadas em Similaridade de ltens sao Melhores do que

as Baseadas em Confianca

A hipotese nula foi rejeitada com um nivel de significancia de 0.5%, confirmando, como
pode ser visto nas Figuras 5.5 e 5.3, que a RBI & melhor aceita do que a RBC.
Tais testes de hipotese sdo mostrados na Figura 5.8.
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Requisicao Web Média Desvio Padrao Min. Max.
ProductsController#index.html [GET] 16.90s 29.02s 0.00s 5mo06s
ProductsController#rate.html [POST] 2.09s 1.24s 0.80s 32.16s

 ProductsController#unknown.html [POST]  1.26s 0.54s 0.85s 2.42s
ProductsController#show.html [GET] 1.18s 1.21s 0.00s 8.52s

Tabela 5.8: Tempo de resposta das requisicoes ao banco de dados antes da otimizagdo

Requisicao Web Média Desvio Padrao Min. Max.
ProductsController#index.html [GET] 1.28s 3.51s 0.00s 57.42s
ProductsController#rate.html [POST] 0.13s 0.77s 0.00s 21.05s

ProductsController#funknown.html [POST] 0.02s 0.10s 0.00s 2.66s
ProductsController#show.html [GET] 0.02s 0.12s 0.00s 1.99s

Tabela 5.9: Tempo de resposta das requisicées ao banco de dados apds a otimizagao

5.7 Analise de Desempenho

Durante a realizagdo do experimento foram evidenciados problemas de desempenho
que prejudicavam a experiéncia dos participantes. Sendo assim, surgiu a necessidade de
realizar uma andlise de desempenho para encontrar os gargalos do sistema e modifica-los
de modo a reduzir o tempo de resposta a um nivel aceitavel pelo usuario.

Algumas requisi¢cdes ao servidor de aplicacao foram identificadas como gargalo de de-
sempenho do sistema, como pode se observar na Tabela 5.8. Ao analisar estas requi-
sigoes, foi possivel verificar que os principais fatores responsaveis pela degradacéo do
desempenho estavam relacionados ao tempo e quantidade das requisicdes ao banco de
dados. As consultas SQL na tabela de produtos, com cerca de cento e vinte mil registros,
foram as principais responsaveis pelo excesso no tempo de resposta. Esses problemas de
desempenho foram corrigidos através da reducao do numero de requisicbes ao banco de
dados e pela paginacao dos resultados. Os tempos de resposta das requisicbes observa-
dos apos a otimizacao estao apresentados na Tabela 5.9.

Para completar a analise do desempenho do sistema, a Tabela 5.10 apresenta as re-
quisicoes bloqueantes, isto €, aquelas com duragao total maior do que um segundo. Os
dados apresentados na Tabela 5.10 sao referentes apenas as requisicoes feitas apos a
otimizacao até o término do experimento.
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Requisicao Web Ocorréncias Porcentagem
UserRecommendationsController#new.html [GET] 1596 65.2%
ProductsController#index.html [GET] 315 12.9%
AdminController#index.html [GET] 167 6.8%
ProductsController#rate.html [POST] 165 6.7%
HomeController#index.html [GET] 128 5.2%
UserRecommendationsController#create.html [POST] 38 1.6%
RecommendationGuidesController#index.html [GET] 11 0.4%
InvitationsController#create.html [POST] 8 0.3%
ProductsController#unknown.html [POST] 8 0.3%
RatingsController#index.html [GET] 7 0.3%
SessionsController#create.html [POST] 4 0.2%
UsersController#new.html| [GET] 1 0.0%
ProductsController#show.html [GET] 1 0.0%

Tabela 5.10: Requisicées bloqueantes
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Capitulo 6

CONSIDERACOES FINAIS

6.1 Conclusao

O projeto obteve como resultado um sistema de recomendagdo acoplado a uma rede
social que consegue utilizar 3 diferentes tipos de algoritmos para recomendar. Desse
modo, considerando-se que isto havia sido proposto inicialmente, o trabalho foi finalizado
corretamente.

Na avaliacdo de resultados realizada, a comparagéo dos algoritmos foi feita por testes
de hipétese com indice de significancia de 10%, porque as médias de avaliagoes realizadas
por amigos e desconhecidos foram muito proximas. Nos outros testes, a significancia foi
de 0,5%.

Um dos pontos que deve ser levado em conta com relacao as recomendacoes reali-
zadas por amigos e desconhecidos é que talvez os integrantes de um mesmo grupo nao
possuissem um grau efetivo de amizade. Isso ocorre porque durante a fase de formagao
de grupos, alguns deles tiveram dificuldades em conseguir 5 amigos entre si, fazendo com
que alguns integrantes apenas se conhecessem. Com isso, nem todos os presentes no
grupo teriam nog@o completa dos interesses dos outros. Em uma aplicagao do mundo
real, isso provavelmente ndo seria um problema, porque as pessoas nao seriam obrigadas
a formar grupos de no minimo 5 amigos. Além disso, mesmo que em seu grupo houvesse
pessoas desconhecidas, ndo haveria a necessidade compulséria de enviar recomenda-
coes a todas as pessoas do seu grupo. Assim, as pessoas seriam livres para interagir
somente com as pessoas de sua escolha, melhorando as suas recomendacgoes.

A procura por produtos durante a realizagdo do experimento foi uma das deficiéncias
encontradas no sistema. Mesmo com uma base de dados com mais de 120 mil produtos,
a busca implementada teve que ser simples, devido as restricoes técnicas relacionadas ao
desempenho da aplicag@o. A funcionalidade de busca de produtos no sistema foi consi-
derada inadequada, pois procurava apenas por produtos que tivessem no nome o termo
procurado de forma exata. Isto dificultou a localizagao de determinados produtos por al-
guns participantes. Assim, mesmo que uma pessoa quisesse recomendar um bom produto
a outra, se ela ndo o encontrasse, recomendaria outro produto de menor interesse para o

participante que recebesse a recomendagao.
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Além disso, alguns tipos de recomendagao podem ter indicado produtos 6bvios aos
participantes. Durante a realizag@o do experimento, os participantes eram avisados na
fase de recomendagio para ndo enviarem recomendagoes de produtos 6bvios aos outros
participantes, ou seja, produtos diretamente relacionados aos produtos ja avaliados pelo
participante alvo. Por exemplo, a base de produtos possuia CDs e DVDs. Enquanto um
participante avaliava um CD de musica de uma banda, outro participante acabava lhe
recomendando um DVD da mesma banda, sendo 6bvio que tal recomendacao seria bem
avaliada. lsso foi observado a partir de comentéarios realizados pelos participantes que
ja haviam terminado o experimento. Apenas alguns participantes se manifestaram sobre
as suas dificuldades e problemas encontrados durante a realizagao do experimento. Esse
contato foi feito informalmente por vontade dos préprios participantes, evidenciando a falta
de um questionario pos-teste para recolher informacdes qualitativas sobre a realizagao do
experimento. Seria muito interessante se esse tipo de questionario fosse aplicado a todos
os participantes que tivessem concluido o experimento. Desse modo, as conclusoes feitas
sobre o trabalho seriam enriquecidas e ficariam mais amplas, englobando as opinides de
todos os participantes e nao apenas as daqueles que entraram em contato por vontade
propria.

A realizacao do projeto alcangou o seu objetivo de recomendar produtos com alto indice
de relevancia aos usuarios. Com os resultados adquiridos a partir do experimento, ficou
claro que o algoritmo de recomendagao baseado em confianca (RBC) possui eficiéncia
melhor do que o algoritmo RBP. O algoritmo RBI apresentou os melhores resultados dentre
os tipos de recomendacao realizados pelo sistema. Uma possivel explicagao é que tal
algoritmo realiza uma anélise global das recomendacdes e monta um modelo completo
dos produtos. O sistema desenvolvido no projeto alcancou por completo os seus requisitos

funcionais e nao-funcionais.

6.2 Trabalhos Futuros

Nesta secao, serdo descritos possiveis trabalhos futuros relacionados ao que foi reali-
zado neste projeto. Alguns deles nao puderam ser implementados devido as restricoes de

tempo ou por mudanca no escopo do projeto.

6.2.1 Web Semantica

A World Wide Web & um sistema de documentos em hipermidia que sao interliga-
dos e possivelmente executados na Internet. A maioria do contetido disponivel na Web
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atualmente é projetado para a leitura por seres humanos. A utilizacdo de programas de
computador para interpretagdo desse contetido é complexa, devido a baixa flexibilidade
dos programas em relagdo aos humanos. Se por um lado os aplicativos sdo menos flexi-
veis que os seres humanos para interpretacao de textos, por outro eles sao capazes de
desenvolver e analisar estruturas de dados complexas. A Web Semantica baseia-se nessa
virtude do software.

Segundo Berners-Lee [19], a Web Semantica ndo é uma Web separada, mas um ex-
tensdo da atual, na qual a informacéo é disponibilizada com sentido bem definido, apri-
morando a capacidade de cooperagdo entre pessoas e computadores. Os documentos
nesta extensao da Web sdo convenientes para utilizagdo tanto por humanos como por
programas.

Da mesma forma que os humanos buscam informacoes em bases de dados descentra-
lizadas na Web, com a adogao da Web Semantica agentes computacionais poderao fazer
o mesmo. Essa descentralizagdo de documentos permite que inconsisténcias ocorram,
porem possibilita um rapido crescimento no volume de dados.

A W3C realiza trabalhos para aprimorar, entender e padronizar a Web. Com o apoio
de uma equipe especializada do consércio, tecnologias para representacio estrutural e
semantica dos recursos na Web foram desenvolvidas, resultando em um conjunto de es-
pecificagbes para a Web Semantica. Atualmente este conjunto é basicamente composto
pelo Resource Description Framework (RDF), a linguagem RDF Schema e a Web Ontology
Language (OWL).

Os mecanismos de busca atualmente utilizados na Web sao capazes de listar os si-
tes que contenham os termos desejados, bem como ordena-los de acordo com critérios
de relevancia. Considerando as dificuldades impostas & interpretagio do contetido pelos
computadores, fica a cargo do usuario a tarefa de identificar quais dos sites obtidos sédo
coerentes com as expectativas de contexto e necessidade.

Ciente disso, o grupo tinha proposto inicialmente um sistema de recomendacdo base-
ado em confianga com padrées da Web semantica. Todas as informacgdes contidas no
repositorio seriam documentos semanticamente estruturados em padrdes abertos. Com
isso, todas as informagbes sobre avaliagbes e recomendagdes de produtos, além de perfis
de usuarios, estariam disponiveis para importagdo por outros sistemas que entendem a
linguagem adotada nesses documentos. Desse modo, a filtragem e localizacédo de pro-
dutos mais relevantes aos usuarios ganharia a poderosa ferramenta do processamento

computacional.
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6.2.2 Confianca Dependente do Tempo

Em [12], o modelo de reputagdo proposto é baseado no calculo do parametro de repu-
tagdo a partir da somatéria dos pesos de impressdes que o usuério tem de determinada
entidade. Porém, o artigo levanta um ponto importante e crucial no modelo: a reputacao
€ dependente do tempo. Impressées antigas ndo podem ser consideradas com o mesmo
peso das mais recentes. Para isso, 0s autores propuseram a utilizagdo de uma funcéao
dependente do tempo tal como a Equacio 6.1.

R(IDB)= ) pt,t)x W, (6.1)

el DB,
onde R'(I1DB,) significa a reputacéo no tempo  que o agente a tem da impressao /DB
Impressions Database, os pesos das impressdes sdo os W, que sao multiplicados por
p(1,1;) e somados para todas as impressdes #; que o agente tem. A funcao p(t,1;) € uma
func&o dependente do tempo, como visto na Equacao 6.2.

[, 1)
\,4) = c————— (6.2)
‘( Zf,-ewn,,f(fj, 1)
A fungao f(1;,t) da valores préximos de t, podendo ser a funcéo f(1;,1) = IT Com isso,

impressoes antigas ndo tém o mesmo peso que impressdes mais recentes.

Considerando o sistema proposto, o célculo da confianga entre dois usuarios poderia
levar em conta o tempo em que as avaliacées dos produtos recomendados foram feitas.
Assim, o usuario pode avaliar negativamente um produto sem conhecé-lo, apenas demons-
trando o seu baixo interesse nele. Apds alguns meses, o usuéario pode vir a conhecer o
produto e passar a ter interesse no mesmo. Deste modo, a sua avaliacao antiga nao estaria
condizente com o seu gosto atual.

O grupo nao realizou a implementacao desse modelo de confianca devido as restrigdes
de tempo para a realizagao do experimento.

6.2.3 Feedback das Recomendacées

O contetido de uma rede social é tdo bom quanto a qualidade da informagédo com-
partilhada pelos seus usuarios. Novos usuarios muitas vezes nio entendem o valor dessa
contribuicao e entram em uma rede apenas para observar os outros e nao inserir nenhuma
informacao ou opinido. Por isso, a motivagdo para gue novos entrantes ajudem na elabo-
ragao do conteudo da rede social € muito importante e um dos meios para que isso ocorra
€ o feedback que o usuério ganha ao contribuir com algo [13].
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Desse modo, quando um usudario compartilha alguma informagao ele quer saber o que
0s outros presentes na rede pensaram da sua informacao. Esse feedback motiva os usua-
rios a compartilharem cada vez mais suas informacées e opinides e, com isso, aumentar o
contetdo presente na rede.

A proposta de trabalho futuro envolve a adicdo de feedbacks aos usuarios que avalia-
rem ou recomendarem produtos na rede social. O sistema pode mostrar quais amigos do
usuario avaliaram o mesmo produto ou simplesmente mostrar a avaliacdo que uma pes-
soa deu a um produto recomendado pelo usuéario. De acordo com [13], essa informag&o
de retorno que o sistema fornece a um usuéario que contribui na rede motiva o mesmo a
continuar compartilhando informacées.

Esses mecanismos de feedback néo foram implementados no sistema utilizado no ex-
perimento, para que os participantes néo tivessem nenhuma influéncia na hora de avaliar
ou recomendar os produtos. Caso o participante recebesse informagoées de retorno do
sistema com relacao as suas agdes no experimento, ele poderia tentar mudar a sua estra-
tégia de recomendacao ou avaliacéo de produtos e, desse modo, n&o se comportar na sua

maneira natural de agir.

6.2.4 Estudo dos Testes de Sensibilidade

A escolha dos valores adotados na realizagdo do experimento pratico ndo levou em
considerag&o nenhum estudo de testes de sensibilidade. Neste trabalho nio foi conside-
rada a influéncia que a quantidade de itens avaliados ou o nmero de recomendacoes
realizadas teria no resultado final.

De acordo com ??, um usuério deixa de ser um cold-start user quando ele executa
pelo menos 5 acgdes no sistema. A primeira etapa do experimento tinha como objetivo
fazer com que nenhum participante fosse um cold-start user, por isso, era necessério que
eles avaliassem mais de 5 produtos. Como a avaliacdo de produtos era uma tarefa muito
simples, consistindo apenas na atribuicdo de uma nota e na resposta da questao sobre
o conhecimento prévio do produto, foi decidido que os participantes deveriam avaliar 20
produtos, porque ndo consumiria muito tempo e ultrapassaria o limite de 5 produtos que
definem um cold-start user em um sistema.

O nGmero de recomendagtes realizadas para amigos foi maior do que as feitas para
desconhecidos porque foi considerado que recomendar um produto a um amigo é mais
facil, uma vez que um amigo ja conhece os interesses do outro, do que recomendar um
produto a alguém desconhecido. Por isso, os participantes deveriam recomendar 5 pro-
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dutos a cada amigo, enquanto era necessario recomendar apenas um produto para os

desconhecidos.
Os testes de sensibilidade podem evidenciar outros valores que tornariam os dados

mais confiaveis e o experimento mais simples ou complicado de se realizar.
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Apéndice A

Resultados dos Testes de Hipotese

Os resultados abaixo mostram os valores que validam as hipoteses apresentadas na
monografia. A hipotese HO foi de que as duas distribuicbes eram semelhantes, sendo
que os detalhes do enunciado da hipétese de cada teste dependem do tipo de teste em
questao.

Os seguintes testes foram utilizados:

T-Student '
e Mann-Whitney rank test 2

Wilcoxon rank-sum test 2

Kruskal-Wallis H-test 4

Estes testes foram escolhidos pois conseguem diferenciar duas distribuictes e dizer se
uma delas é significativamente diferente da outra em relagao a média, mediana ou a outros
parametros. Inicialmente apenas o T-Student seria utilizado, que é um teste paramétrico e
necessita que a distribuicao seja normal. Como nao foi possivel provar que a distribuicao
era normal, escolheu-se testes nao-paramétricos que ndo possuiam este ou outros pré-
requisitos que pudessem invalidar o teste.

Nota-se que todas as hipdteses HO foram rejeitadas com um nivel de significancia de
10%, resultando na aceitagéo das hipéteses H1.

Os calculos foram feitos utilizando o pacote para aplicagées cientificas SciPy °.

http://en.wikipedia.org/wiki/Student%27s_t-test
http:/en.wikipedia.org/wiki/Mann%E2%80%93Whitney U_test
http://en.wikipedia.org/wiki/Mann-Whitney-Wilcoxon_test
http://en.wikipedia.org/wiki/Kruskal%E2%80%93Wallis_one-way_analysis_of variance
hitp://www.scipy.org/
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Tipo do teste

Valor da estatistica

p

T-Student (1)

1.8483967257

0.0647589406833

Mann-Whitney rank test (u) 200627.5 0.0482826622258
Wilcoxon rank-sum test (z) 1.94675892865 0.0515636430578
Kruskal-Wallis H-test (H) 4.01357666489 0.0451353055176

Tabela A.1: TH1: Amigos recomendam melhor do que Desconhecidos (H1)

Tipo do teste | Valor da estatistica p

T-Student (t) -10.0118428583 0.0

Mann-Whitney rank test (u) 242654.0 0.0

Wilcoxon rank-sum test (z2) -9.31352135363 0.0
Kruskal-Wallis H-test (H) 90.9919336849 1.44258997389e-21

Tabela A.2: TH2: Recomendacgées Diretas sao melhores aceitas que RBC (H1)

Tipo do teste

Valor da estatistica

p

T-Student (t)

3.69171586374

0.000234932528179

107016.0

0.000473211777461

Mann-Whitney rank test (u)
Wilcoxon rank-sum test (z)

3.44234121161

0.00057670232504 1

Kruskal-Wallis H-test (H)

12.5985026565

0.000386055903711

Tabela A.3: TH3: RBC ¢é melhor aceito que RBP (H1)

Tipo do teste

Valor da estatistica

P

T-Student (t)

-2.82659786947

0.00479944619232

Mann-Whitney rank test (u

109738.5

0.00412473541347

-2.83708585456

0.0045527367927

(u)
Wilcoxon rank-sum test (z)
Kruskal-Wallis H-test (H)

8.41106668483

0.00372943777944

Tabela A.4: TH4: RBI é melhor que aceito que RBC (H1)
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Apéndice B

Termo de Consentimento Livre e Esclarecido (TCLE)

Universidade de Sao Paulo
Escola Politécnica de Engenharia
Departamento de Computacao e Sistemas Digitais

Convidamos o (a) Sr(a). para participar do experimento “Dionisio: um sistema de reco-
mendacao baseado em confianca”, que tem como objetivo colher dados de avaliagoes de
produtos através de sistemas de recomendacao que utilizam redes sociais na Internet.

Sistemas de Recomendacao sugerem as pessoas itens que elas possam gostar, ba-
seados no comportamento prévio delas fazendo suposigoes sobre o tipo de produtos em
que elas estao interessadas. Atualmente a Internet conta com uma quantidade de infor-
magao muito grande. A vantagem do uso de sistemas de recomendagao para as pessoas
¢ a facilidade de encontrar a informacao, sem ter a ardua tarefa de procura-la. Estamos
estudando uma nova forma de se recomendar produtos para as pessoas com base em
parAmetros de confianca extraidos de redes sociais. Denominamos esse novo sistema de
recomendagao como sistemas de recomendagao baseados em confianca.

Pedimos a sua participacdo no experimento porque ha a necessidade da utilizagéo do
sistema por pessoas, com informacdes reais, para que possamos verificar a eficiéncia do
nosso sistema de recomendagao e compara-lo com os ja existentes. Dois dos algoritmos
existentes que também serao utilizados no experimento levam em conta a similaridade de
produtos e a similaridade entre os perfis das pessoas.

O experimento iniciarda com um cadastro solicitando as informagbes pessoais basicas:
nome, sexo, faixa etaria e foto. Tais dados serao utilizados apenas para exposi¢ao no expe-
rimento. Caso nao seja da sua vontade exibir a sua foto, qualquer outro arquivo de imagem
gue nao contenha conteudo ofensivo aos outros participantes podera ser utilizado. Além
disso, na etapa de cadastro vocé podera criar o seu login e senha para acesso. Vocé sera
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inserido em um grupo contendo seus 4 amigos que também participam do experimento. O
sistema contém informagodes de produtos extraidos do site www.submarino.com.

Apo6s o cadastro vocé devera avaliar 30 produtos, 20 escolhidos pelo sistema e 10 a seu
gosto, em uma escala de 1 (ndo tenho interesse neste produto) a 5 (tenho muito interesse
neste produto). Esta avaliagao nao significa necessariamente um interesse de compra do
produto, ou se vocé ja o possui ou ndao. Nos queremos apenas saber se este produto lhe é
interessante.

Caso nao o conheca, havera a opc¢ao “Nao conhego” disponivel. Porém na avaliacdo
vocé devera informar se o produto Ihe despertou o interesse ou ndo. O objetivo dessa
etapa é obter informacoes sobre os seus interesses em relagao a produtos. O sistema de
recomendacao precisa dessas informagoes para indicar produtos que provavelmente irdo
Ihe interessar.

Depois sera solicitado que vocé faca recomendacdes de produtos a seus amigos e a
pessoas presentes na rede que ndo fazem parte da sua equipe. Apods todos os partici-
pantes terminarem esta etapa, serao mostradas recomendacoes de produtos feitas a vocé
tanto por outros participantes quanto pelo sistema. Vocé também devera avaliar esses
produtos.

Lembre-se que nao estamos avaliando vocé e sim o sistema de recomendacao. Todos
os dados inseridos no sistema serdo analisados apenas estatisticamente. Apenas um
numero de identificacao gerado aleatoriamente pelo sistema estara relacionado aos seus
dados. Nao sera possivel aos pesquisadores identifica-lo a partir dos dados das avaliagoes
de produtos.

Guardaremos seus dados por pelo menos 2 (dois) anos.

Vocé podera pedir informagdes sobre a pesquisa a qualquer momento, durante e apos
a sua participacao. Os enderecos e telefones de contato com os pesquisadores da Escola
Politécnica estao no fim desta carta.

Finalmente, ressaltamos que sua participacao € voluntaria e que vocé nao ira receber
nenhuma remuneracdo ou prémio pela sua participacao.

Se vocé concordar em participar, solicitamos a assinatura no termo em anexo.

Agradecemos pela sua atencao!

Atenciosamente,

Jaime Sim&o Sichman

Coordenador da pesquisa
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Para esclarecimento de duvidas:
Allan Douglas R. de Oliveira
E-mail: allandouglas@gmail.com
Leonardo Nicacio Bessa
E-mail: leobessa@gmail.com
Thiago Rodrigues Andrade
E-mail: thiago.rodrigues.andrade@gmail.com
Jaime Simao Sichman

Escola Politécnica da Universidade de Sdo Paulo
Avenida Professor Luciano Gualberto, travessa 3, n. 158
05508-900 — Sao Paulo — SP

Tel.: (11) 3091-5397

E-mail: jaime.sichman@poli.usp.br

Lucia Filgueiras
Escola Politécnica da Universidade de Sao Paulo
Avenida Professor Luciano Gualberto, travessa 3, n. 158
05508-900 — Séo Paulo — SP

Tel.: (11) 3091-5200

E-mail: lucia.filgueiras@poli.usp.br
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TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO

Eu , RG

declaro que concordo em participar do experimento “Dionisio: um sistema de recomen-
dacao baseado em confianga”.

Fui informado(a) sobre os detalhes da pesquisa conforme a carta anexa.

Eu entendo que os dados que eu inserir no sistema estardo disponiveis ao término
do experimento sem nenhuma referéncia ao meu nome ou fotografia, sendo relacionado
apenas a um numero de identificacdo gerado aleatoriamente pelo sistema.

Entendo que posso desistir de participar das atividades quando quiser.

Entendo que meu nome verdadeiro ou fotografia ndo vdo aparecer nos relatérios e
trabalhos publicados sobre a pesquisa.

Entendo que ndo vou nenhum tipo de remuneracéo por participar desta pesquisa.

Declaro que, ap6s convenientemente esclarecido pelo pesquisador e tendo entendido
o que me foi explicado, consinto em participar do presente experimento.

Assinatura do pesquisador Assinatura do participante

Nome do pesquisador

Data
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Apéndice C

Instrucoes Fornecidas aos Participantes

Este apéndice apresenta todas as instrugoes fornecidas aos participantes do experi-
mento. As instrucdes estéo organizadas de acordo com a ordem que foram apresentadas,
ou seja, de acordo com a etapa na qual estavam presentes.

Etapa 1

e Ola, <nome do usuario>! Esta é a primeira etapa do nosso experimento de 6 etapas.
Abaixo estao listados 20 produtos que vocé devera avaliar de acordo com 0 seu
interesse neles. Ressaltamos que este interesse ndo é apenas um interesse de
compra do produto, mas se vocé acha o produto interessante ou nao.

o Nao ignore as mensagens de popup. Elas lhe questionam se vocé ja ouviu falar do
produto avaliado.

e Apos avaliar todos os 20 produtos, a etapa 2 serd carregada automaticamente. Para
sua facilidade, um contador de quantos produtos ja foram avaliados encontra-se no

topo dessa pagina.

Etapa 2

e Ola, <nome do usuério>! Esta é a segunda etapa do nosso experimento de 6 etapas.
Abaixo esta disponivel uma busca de produtos cadastrados no sistema.

e Vocé devera procurar 10 produtos ao seu gosto e avalia-los na mesma forma
da etapa 1, ou seja, de acordo com o seu nivel de interesse neles.

e Busque os produtos por nome e opcionalmente também por categoria

e Apés avaliar todos os 10 produtos ao seu gosto, a etapa 3 sera carregada au-
tomaticamente. Para sua facilidade, um contador de quantos produtos ja foram
avaliados encontra-se no topo dessa pagina.
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Etapa 3

e Ol4a, <nome do usuario>! Esta é a terceira etapa do nosso experimento de 6 etapas.

e Abaixo estdo listados os amigos do seu grupo. Vocé devera recomendar 5
produtos a cada um deles.

e Uma boa recomendagdo consiste em recomendar produtos que seus amigos tenham
muito interesse e que nao sejam obvios a eles.

e Para realizar as recomendacoes para um amigo, escolha um deles abaixo.

Etapa 4

e Ola, <nome do usudrio>! Esta é a quarta etapa do nosso experimento de 6 etapas.

Abaixo estdo listadas algumas pessoas cadastradas no sistema que nao fazem parte
do seu grupo.

Vocé devera recomendar um produto a cada um deles.

Uma boa recomendagao consiste em recomendar produtos que as pessoas tenham
muito interesse e que nao sejam obvios a eles.

Para realizar a recomendacao a uma pessoa, escolha uma delas abaixo.

Etapa 5

e Ola, <nome do usuario>! Esta é a quinta etapa do nosso experimento de 6 etapas.
e Abaixo estao listados produtos recomendados a voceé.

e Nao esqueca de informar se vocé conhece ou nao o produto

Etapa 6

e Ola, <nome do usuario>! Esta € a ultima etapa do nosso experimento. Abaixo
estdo listados produtos recomendados a vocé. Na lista ha recomendagoes realizadas
pelo sistema e também tanto por pessoas do seu grupo quanto por outras de outros
grupos. Vocé devera avaliar estes produtos de acordo com o seu grau de interesse,
assim como fez nas primeiras etapas deste experimento.




