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Resumo

Sistemas de recomendacao utilizam técnicas de filtragem de informacao para
recomendar possiveis itens que o usuario que interage com esse sistema, possa se
interessar. Os algoritmos usados nas técnicas de filtragem colaborativa comumente
apresentam diferentes desempenhos em um tipo de ambiente em que o sistema de
recomendacdo estd envolvido. Esses algoritmos podem ser comparados e
analisados em um mesmo ambiente utilizando uma métrica que avalia a qualidade
das recomendactes geradas pelo sistema de recomendacéo. Sob essa perspectiva
gue o trabalho proposto foi construido, para realizar uma analise de técnicas de
filtragem colaborativa em vérios cenérios, incluindo a andlise em um ambiente de
recomendacao inter-aplicacoes. A abordagem inter-aplicacbes € basicamente um
sistema de recomendacao que se utiliza dos histéricos de avaliagcdes de itens de um
usuario em outros sistemas de recomendacédo que ele também utiliza, para construir
um perfil mais robusto e sugerir itens personalizados. Foi desenvolvido neste
trabalho um ambiente que simulou um sistema de recomendacdes inter-aplicacoes
para realizar os experimentos propostos. A integracdo entre as aplicacfes foi dada
através de um Web Service que utilizou a arquitetura orientada a servicos. A criacao
dos possiveis cenarios encontrados em um sistema de recomendagdo se deu
levando em consideracdo os seguintes fatores: niamero de usuarios disponiveis, 0
namero de itens avaliados por estes usuarios e numero de aplicacbes usadas. As
técnicas de filtragem colaborativa foram baseadas na distancia euclidiana, no
coeficiente de correlacdo de Pearson e em perfis simbdlicos modais. Estas trés
técnicas foram submetidas a esses cenarios para serem confrontadas e analisadas.
Com isso foram descobertos algoritmos que alcangcam melhor desempenho em um

determinado cenario com ou sem a influéncia de uma abordagem inter-aplicacdes.

Vi



Abstract

Recommendation systems use information filtering techniques to recommend
possible items to the user who interacts with this system, might be interested upon.
The algorithms used in collaborative filtering techniques commonly have differents
performances depending on the type of environment where the recommendation
system is involved. These algorithms can be compared and analyzed in a single
environment using a metric that evaluates the quality of recommendations generated
by the recommendation system. From this perspective the proposed work was built to
conduct a collaborative filtering techniques in various scenarios, including the
analysis in an environment of inter-recommendation application. The inter-application
approach is basically a recommendation system that uses the historical ratings of
items from a user in other recommendation systems that he uses to build a more
robust profile and suggest personalized items. It was developed in this work
environment that simulated a system of inter-application recommendations for
achieving the proposed experiments. The integration between applications was given
through a web service that used the service-oriented architecture. The creation of
scenarios found in a recommendation system was made taking into consideration the
following factors: number of available users, the number of items assessed by these
users and number of applications used. Collaborative filtering techniques were based
on Euclidean distance, the Pearson correlation coefficient and SDA. These three
techniques were subjected to these scenarios to be compared and analyzed. Thus
were discovered algorithms that achieve better performance in a given scenario, with

or without the inflluence of a inter-applications approach.
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Capitulo 1 - Introducao

Capitulo 1

Introducao

Neste capitulo estdo levantados os problemas junto com a motivagédo para a
realizacdo deste trabalho. Estdo descritos também os objetivos e metas que foram
tracados para a construcdo do trabalho de conclusdo de curso. E por fim, esta
apresentada a estrutura do documento com o0s resumos dos capitulos aqui

presentes.

1.1 Motivacéo e Problema

Sistemas de recomendacédo (SR) podem gerar listas de itens que auxiliam
usuarios a escolher um item interessante em um determinado contexto[1]. A partir da
interagdo do usuario com este tipo de sistema, itens como filmes, livros ou musicas
podem ser recomendados. Uma técnica conhecida e bastante utilizada € a filtragem
colaborativa (FC) [1, 2]. A idéia principal deste tipo de técnica € estimar a relevancia
entre o usuario e um item através da andlise das suas experiéncias [1], juntamente
com as avaliacdes de outros usuarios. Este tipo de técnica € amplamente utilizado

em sistemas web, como Amazon.com e CDNow.com [2].

Apesar de realizar recomendacfes interessantes em VAarios cenarios,
sistemas web que utilizam a FC possuem alguns problemas inerentes, tais como o
problema do novo usuéario e do novo item, o problema da esparsidade e o das
ovelhas negras [3]. Mediante a estes problemas, pode-se perceber que o nivel de
gualidade das recomendac¢des depende muito da quantidade de informacdes acerca

do usuario.

Sistemas que utilizam uma abordagem inter-aplicagbes tentam diminuir
estes problemas utilizando os perfis de usuarios em outras aplicacées para realizar
recomendacdes dentro da aplicacdo que utilizou o servico web de integracao [4]. Os
sistemas que fazem uso desta abordagem possuem a vantagem de, através deste
servico, utilizar as experiéncias dos usuarios em outras aplicacdes para auxiliar suas

recomendacfes. Outra forma de lidar com esses problemas é utilizar métodos de
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Capitulo 1 - Introducao

fitragem hibrida, que combinam geralmente duas técnicas de filtragem para gerar
uma saida simples para um sistema de recomendacdo. Este tipo de técnica tenta
atenuar limitacdes apresentadas pelas estratégias de filtragem como FC e filtragem

baseada em conteudo [5].

Visto os problemas citados e as abordagens que tentam reduzir estas
limitacBes dos sistemas que utilizam FC, varios cenarios podem ser observados nos
SR. Cenérios estes em que 0 numero de usuarios, 0 numero de itens avaliados por
estes usuarios, numero de aplicacdes utilizadas e os tipos de técnicas
implementadas, sédo fatores que podem influenciar a qualidade de uma lista de

recomendacdes gerada pelos SR.

1.2 Objetivos e Metas

7

O foco deste trabalho € implementar trés técnicas de filtragem colaborativa
afim de se comparar o comportamento destes algoritmos e avaliar a qualidade de
suas recomendacdes dentro de diversos cenarios. Estes cenarios levardo em
consideracao fatores como: nimero de usuarios disponiveis para a geragao da lista
de recomendacgdo, quantidade de itens que foram avaliados por estes usuarios e
namero de fontes utilizadas pelo sistema. Este udltimo fator diz respeito as
recomendacdes que serdo feitas utilizando uma unica aplicacdo ou utilizando uma

abordagem inter-aplicacdes. Os seguintes objetivos especificos foram tracados:

e Realizar estudos sobre sistemas de recomendacao e técnicas de filtragem
colaborativa, para auxiliar na implementagédo e construgdo do ambiente

experimental.

o Implementar os algoritmos de filtragem colaborativa, que serdo baseados
na distancia euclidiana, no coeficiente de correlacdo de Pearson e em

perfis simbdlicos.

e Projetar e desenvolver um ambiente computacional para a analise dos
algoritmos de filtragem colaborativa. O ambiente desenvolvido usara um
Web Service utilizando conceitos de SOA[6] e suportara recomendacdes

utilizando uma ou mais aplicacdes.
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Capitulo 1 - Introducao

e Simular varios cenarios de sistemas de recomendacdo e analisar 0s
resultados gerados pelo ambiente computacional desenvolvido para a

medicéo de qualidade das recomendacoes.

1.3 Estrutura do Documento
Este documento foi dividido em cinco capitulos, resumidos a seguir:
e Capitulo 1: Introducéo

Contém o texto introdutorio do trabalho. Neste capitulo sdo apresentados o0s

problemas, as motivacdes e 0s objetivos gerais e especificos do estudo realizado;
e Capitulo 2: Fundamentacéo Teorica

Relne os principais conceitos necesséarios para a fundamentacdo tedrica e
compreensao do trabalho proposto. Para tal, sdo explicados os conceitos de sistema
de recomendacéo, os algoritmos de filtragem colaborativa utilizados, como se avalia
a gualidade de recomendacfes e sistemas de recomendacdo que utilizam

abordagem inter-aplicagoes.

e Capitulo 3: Ambiente Experimental

7

Neste capitulo é apresentado o ambiente em que foram realizadas as
recomendacdes e a analise das técnicas de filtragem colaborativa. Contém também
detalhes da implementacdo do servico de integracdo, arquitetura do sistema e

repositorio de conhecimento.
e Capitulo 4: Analise das Recomendacdes

Este capitulo mostra os procedimentos de como os cenarios foram criados e
configurados. Apresenta também todos os experimentos realizados acerca dos
cenarios propostos de um sistema de recomendacdo. Os resultados destes

experimentos foram analisados e usados para a extracdo de conclusdes.
e Capitulo 5: Conclusdes e Trabalhos Futuros

Apresenta a conclusdo do trabalho enfatizando as contribuicdes realizadas e

enunciando possiveis trabalhos futuros.
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Capitulo 2 —Fundamentacao Tedrica

Capitulo 2

Fundamentacéao Teodrica

Este capitulo consiste da apresentacdo dos conceitos basicos necessarios
para o entendimento do experimento e analises realizadas. Primeiramente é
apresentado, o que € um sistema de recomendacédo e algumas técnicas de filtragem.
Em seguida, faz-se a descri¢cado dos algoritmos de filtragem colaborativa utilizados no
experimento. Logo depois, € explicado como se avalia a qualidade das
recomendacdes e a métrica usada neste trabalho. E por dltimo, os conceitos do que
vem a ser um sistema de recomendacdo inter-aplicacbes e suas caracteristicas

principais.

2.1 Sistemas de Recomendacéao

Sistemas de recomendacdo podem ser encontrados em varias aplicacdes que
utilizam grandes colecdes de itens, como por exemplo, e-commerces. Estes
sistemas tentam auxiliar o usuério a encontrar itens que lhe agrade através de uma
indicagdo personalizada representada por uma lista de itens [7]. Esse tipo de
aplicacao € bastante usada em sistemas de comeércio eletrbnico para indicacdo de

produtos como: filmes, livros ou cd’s [2].

Hoje em dia, 0 usuario que navega em um sistema web esti exposto a uma
grande quantidade de informacdes dos mais diferentes géneros. Empresas de
comeércio eletrénico que trabalham com um grande namero de produtos, precisam
fidelizar o cliente e fazer com que ele esteja sempre comprando seus produtos. Os
usuarios que utilizam esse tipo de sistema dificilmente conseguem ver todos os itens
disponiveis, e na maioria das vezes, utilizam um tempo curto para esse tipo de
atividade. Uma estratégia para lidar com esse quadro € utilizar sistemas de
recomendacdo como mecanismos automatizados que tratem as informacdes

disponiveis de uma forma inteligente e personalizada [8].

As principais funcionalidades de sistemas de recomendag¢&o sdo: recomendar

uma lista de itens ao usuério e predizer uma nota a um item nao avaliado pelo
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Capitulo 2 —Fundamentacao Tedrica

usuario. Estas duas funcionalidades sdo conhecidas como, Find Good Items e
Annotation in Context, respectivamente. A funcionalidade de recomendar uma lista
personalizada a um usuario pode ser descrita como uma lista gerada pelo sistema,
onde esses itens estdo ordenados pela sua utilidade, ou seja, pelo grau de
relevancia para o usuario. A funcionalidade de predizer a nota diz respeito a
capacidade do sistema de recomendacao em estimar a relevancia de um item para
um usuario. Find Good Items e Annotation in Context sdo as duas funcionalidades
mais usadas em sistemas de recomendacdo e estdo bastante interligadas [9]. Este
trabalho focara nestas duas funcionalidades para a geracdo e analise das

recomendacdes.

2.1.1 Engenho de Recomendacéo

Para integrar modelos de recomendacdo, o sistema deve apresentar trés
caracteristicas principais: prover interacdo do usuario com 0 sistema, armazenar
pontos relevantes e contribuicbes dos usuarios e recomendar conteudo

personalizado a partir dos perfis de cada usuario.

A interacdo do usuario com esse tipo de sistema pode ser feita através de
opinides e preferéncias fornecidas pelo usuéario acerca dos produtos disponiveis no
sistema em questdo. Esta avaliacdo pode ser representada por uma nota, e
fornecida utilizando a interface do sistema que deseja recomendar itens. A interface
do sistema influencia diretamente a satisfagcdo do cliente, consequentemente a

fidelizac&o dele [10].

O engenho de recomendacéao utiliza as informacgfes adquiridas dos usuarios
armazenadas no banco de dados para elaborar os perfis, que juntamente com
técnicas de computacgédo inteligente (Cl) serdo capazes recomendar algum item ou
gerar uma lista de itens aos usuarios. Todos os dados relacionados aos usuarios sao
mantidos na base de conhecimento, e através de uma modelagem realizada pelo
sistema que utiliza o engenho de recomendacéo, eles sdo manipulados e assim
gerardo as recomendacfes. O conteudo do modelo de usuarios precisa ser
organizado de forma que possa ser faciimente obtido e comparado. O nivel de
estruturacdo do modelo influenciara na complexidade das transformacdes e

manipulacdes feitas pelo engenho [10, 11].
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Capitulo 2 —Fundamentacao Tedrica

Todo esse procedimento tem como finalidade produzir um contetdo
personalizado que seja relevante para o usuario. A Figura 1 ilustra o processo
descrito para que a recomendacao seja realizada, onde a linha tracejada representa
a obtencdo e construcdo dos perfis dos usuérios a partir da base de dados do

sistema:

Engenho de
Recomendacao — TN

Conteldo
Personalizado -

_..1 /.l.

4___.-*

Perfis dos ; ‘ : ' :
Usuérios SELEN R D r‘ ‘

(Usuarios,
[tens,

Preferéncias. )

I
I
I
I
I
Base de Dados :
I
I
I
I
1

Figura 1. Interagdo de usuarios com um sistema de recomendagéo.

2.1.2 Filtragem Colaborativa

Uma técnica de filtragem de informacdo muito usada em sistemas de
recomendacéo € a filtragem colaborativa (FC). A idéia principal deste tipo de técnica
é estimar a utilidade de um item a um usuéario através da analise de suas
experiéncias juntamente com as avaliages feitas por outros usuérios do sistema [1]
[2]. Comumente o cenario que envolve a FC é composto por: uma lista de usuarios
U, uma lista de itens I e um conjunto de avaliacGes acerca dos itens pertencentes a
I. Essas avaliagbes sdo feitas durante as interagbes dos usuarios u € U com 0
sistema que utiliza FC [3]. As principais vantagens de técnicas de FC é que elas sao
completamente independentes de qualquer representacdo de objetos que serdo
recomendados, e funciona bem para objetos complexos. Além disso, sdo métodos
gue apresentam um grande nivel de reusabilidade devido ao padrdo do algoritmo

desenvolvido [12].
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Capitulo 2 —Fundamentacao Tedrica

Apesar de a FC possuir essas caracteristicas que a fazem ser muito utilizada
e realizar recomendacdes interessantes em varios cenarios, 0s sistemas web que
utilizam esta técnica possuem alguns problemas inerentes, tais como o problema do

novo usuario e do novo item, o problema da esparsidade e o das ovelhas negras.

O problema do novo usuario e o do novo item compartilha da mesma idéia.
Existem poucas informacdes sobre o usuario ou item, consequentemente ha uma
diminuicdo da precisdo das predicdes. Um item recém cadastrado no sistema nao
terdA nenhumas ou poucas avaliagdes dos usuérios do sistema. Caso um novo
usuario entre no sistema, ele nao tera feito avaliacdes sobre os itens do sistema,

dificultando assim a criacdo do seu perfil para as futuras predi¢oes.

A esparsidade na base de conhecimento diz respeito a avaliacao feita pelos
usuarios a varios itens diferentes, existindo assim, itens ndo avaliados na base de

dados ou pouco avaliados.

E o ultimo problema citado, o das ovelhas negras, pode ser encarado como
uma classe de usuarios que possuem preferéncias que ndo seguem nenhum padréao
ou ndo se encaixam em nenhuma classe de preferéncias de usuarios [3]. Esses
problemas podem ser atenuados utilizando técnicas de filtragem hibrida ou

abordagens inter-aplicacdes. Estes topicos serdo discutidos mais adiante.

A forma mais comum de aplicacdo da técnica de FC € através do método
baseado nos vizinhos mais proximos, também conhecido como kNN (do inglés, K
Nearest Neighborhood). O método kNN identifica usuarios semelhantes de acordo
com o histérico de preferéncias de cada um deles. Segue abaixo a descricdo do
algoritmo usado para obter as recomendacoes:

i.  Calcular a similaridade do usuario u com 0S outros usuarios presentes no
sistema utilizando um algoritmo de FC
ii. Identificar os k usuarios que mais se assemelham com o usuario u
iii.  Predizer uma nota para um item especifico ou gerar uma lista personalizada

de itens para 0 UsSuario u.

No primeiro passo, o0 calculo é feito usando um algoritmo de filtragem
colaborativa que ird& medir a similaridade entre o usuario u e todos os outros
usuarios. Os algoritmos de filtragem serdo descritos na proxima sec¢do. No passo

seguinte, o objetivo principal € encontrar os k usuarios mais similares ao usuario u.
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A lista de usuérios deve ser ordenada de forma decrescente com base no valor de
similaridade encontrado no primeiro passo. Desta forma, a vizinhanca do usuario u
é formada a partir do valor determinado para k e pronta para ser utilizada nos
céalculos seguintes. No passo trés, o conjunto de k usuarios mais proximos sera
utilizado para predizer uma nota ou gerar a lista personalizada de itens através de

uma funcéo de utilidade [13, 14, 15]. A Figura 2 ilustra o procedimento acima:

L ]
L}
D &

o - . @ @ ]
0 . a .
® o s ® g . Entrada para a fungao
Lo _ de utilidade
l:: - L L - "'
e = _ . _ .

9]

- suario u

- lUsuarios mais proximas de u

QOutros usuarios

Figura 2. Obtenc¢éo dos vizinhos mais préximos do usuario u.

O célculo da similaridade explicado no procedimento acima pode ser feito de
duas maneiras: a memory-based ou model-based. A abordagem model-based utiliza
modelos que a partir dos dados e avaliagdes dos usuarios, realizam as predi¢des. J&
a abordagem memory-based usa todo ou uma amostra do banco de dados que
possui as relagdes dos usuarios com os itens, para fazer as predicGes [3]. Este
trabalho usara as duas abordagens citadas, a memory-based nas técnica de
filtragem baseada no coeficiente de correlagcdo de Pearson e na distancia euclidiana,
e a model-based na técnica baseada em perfis simbdlicos modais.

2.1.3 Filtragem Hibrida

Sistemas de recomendacdo que usam filtragem hibrida sdo sistemas que
combinam FC com outra técnica de filtragem, geralmente filtragem baseada em
conteudo, para fazer realizar as recomendacdes. Sistemas de recomendacdo que
utilizam filtragem baseada em contetdo analisam o conteddo da informacéo textual,

tais como documentos, descri¢cdes de itens e perfis de usuérios, e tentam encontrar
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regularidades no contetdo. O problema classico desta estratégia de filtragem é a
impossibilidade de codificar algumas informacdes na primeira abordagem. Na
tentativa de evitar as limitacdes das técnicas de filtragem colaborativa e da técnica
baseada em contetdo, um exemplo de filtragem hibrida utilizaria as caracteristicas
positivas desses dois modelos, para assim aumentar o desempenho de suas

recomendacdes [9, 16].

As principais formas de se incorporar as caracteristicas das técnicas de
filtragem colaborativa e baseada em conteddo em um sistema de recomendacéo
séo:

i. Implementar separadamente as duas técnicas e combinar as saidas
geradas.

ii. Usar alguns pontos positivos da filtragem colaborativa em uma
implementacdo baseada em conteudo ou vice-versa.

iii.  Construir um modelo que unifique as duas técnicas [17].

O algoritmo de filtragem colaborativa baseado em perfis simbdlicos € um
exemplo de um algoritmo hibrido que utiliza a terceira maneira de citada acima para
o desenvolvimento de suas recomendacdes. Este algoritmo serd detalhado na

proxima secao.

2.2 Algoritmos de Filtragem Colaborativa

Como descrito na se¢do 2.1.2, o método kNN é usado para encontrar 0s
vizinhos mais préximos de um usuario que se pretende predizer a nota de um item
ou recomendar uma lista personalizada de itens. Faz-se necessario a utilizacao de
um algoritmo de filtragem para calcular a similaridade entre os usuérios e identificar

0S mais proximos.

Nesta secdo serdo explicadas os trés algoritmos de filtragem que foram
implementados, e posteriormente usados na andlise de qualidade das
recomendacdes. Todos os algoritmos implementados neste trabalho seguem o
padrdo de um algoritmo colaborativo baseado no método kKNN. A diferenciacdo
acontece na implementacdo das funcbes que calculam a similaridade entre os

usuarios. Estas funcbes sdo capazes de gerar uma saida numérica que sera usada
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para a identificacdo dos vizinhos mais préoximos. As equacfes descritas a seguir,
utilizardo como exemplo, avaliagbes de itens pertencentes ao conjunto I, feitas pelos

usuarios 7 e u.

2.2.1 Coeficiente de Correlacao de Pearson

A correlacdo de Pearson é uma medida de correlacdo linear entre duas
variaveis. Esta medida é utilizada em calculos estatisticos, além de ser muito usada
para calcular similaridade entre usuarios em sistemas que utilizam FC. Este
coeficiente varia entre -1, indicando uma correlacdo negativa entre dois usuarios,
através de 0, indicando auséncia de correlacdo, para 1 indicando uma correlagcéo

positiva entre dois usuarios [18].

—

A Equagcéo 2.1 demonstra como esta medida deve ser calculada. Onde 7 e u

S

sdo, respectivamente, os vetores de avaliacbes dos usudrios = e u, 7 e
representam a média aritmética das avaliacOes realizadas pelos usuarios 7 e u,
respectivamente; 7°(i) é a avaliacdo do item i realizada pelo usuario 7; e u(i) é a

avaliacdo do item i realizada pelo usuario u.
Sie: (7) = 7) + (D) - @) 2.1)
—\ 2 —\2
\/Ziel (”;(1) - ”’_3) * el (ﬁ(l) - 17)

w(r,u) =

2.2.2 Distancia Euclidiana

Outra medida usada para calcular a similaridade entre usuarios é a distancia
euclidiana. Esta medida € um caso particular da medida de Minkowski e uma das
mais utilizadas para a atividade de agrupamento de dados. A distancia euclidiana
consisti em calcular a distancia direta entre dois pontos a partir da hipotenusa do
triangulo formado entre eles [19]. A Figura 3 ilustra esta operacdo, onde sé&o
formadas linhas ortogonais entre os dois usuéario gerando um segmento linear direto

entre eles, representado pela hipotenusa, para o célculo final da similaridade.
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‘s.sn—l""
Filme [eo]

Figura 3. Representacao gréafica da distancia Euclidiana.

A Equacdo 2.2 descreve o célculo para esta medida, onde # e u séo,
respectivamente, os vetores de avaliagdes dos usuarios 7 e u; 7 (i) é a avaliacédo do
item i realizada pelo usuario #; e u(i) é a avaliacdo do item i realizada pelo usuario

u.

2 2.2
ora= Y [ - @) &2

i€l

2.2.3 Perfis Simboélicos

Esta técnica de filtragem utiliza o conceito de perfis simbdlicos para medir a
distancia entre os perfis dos usuarios, e assim poder apontar os mais semelhantes
[16].

Diferentemente das medidas apresentadas nas secdes 2.2.1 e 2.2.2, esta
técnica adota uma estrutura simbolica para a constru¢cdo dos perfis dos usuarios,
para logo depois, medir a similaridade entre eles. O processo de criacdo do perfil do
usuario é feito em duas etapas: pré-processamento e generalizacao. A idéia central
do pré-processamento é montar a estrutura simbdlica para cada item que o usuario
mostrou algum interesse. E a etapa de generalizacdo cria de fato o perfil do usuario,
gue é formado por um conjunto de sub perfis. Cada sub perfil € composto de uma
relacdo entre uma nota possivel que pode ser dada pelo usuario e informacdes dos

itens que foram analisados com esta mesma nota.

Apds a criacdo dos perfis dos usuérios, a vizinhanca de um usuério alvo ja
pode ser encontrada para a continuacdo do algoritmo colaborativo. A Equagéo 2.3,

mostra a funcéo de similaridade que deve ser aplicada aos usuarios 7 € u.
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Wi = I%lg;@ I E®) (2.3)

O conjunto D refere-se aos possiveis niveis de interesse do usuario sobre um
determinado item. A funcdo de dissimilaridade ¢ € responsavel pela comparacdo

dos sub perfis Vry € Yu, relacionados ao nivel de interesse g, e pertencentes aos
usuarios 7 e u, respectivamente.
Essa funcdo de dissimilaridade € uma versdo adaptada da distancia

euclidiana que leva em consideracdo as distribuicdbes dos pesos dos perfis dos

usuarios.

(2.4)

8 (1, v0,) = Jz (W (ry90) — Wlag 1))

9gk€D
Na Equacdo 2.4, W(r,,gx) € W(u,,gx ), s8o as distribuicdes dos pesos
para o sub perfil relacionado ao nivel de interesse g,, dos usuarios » e u,
respectivamente.

Para exemplificar a criagdo de um perfil simbdlico, considere as avaliagbes
feitas por 4 usuarios em um dominio de filmes. A Tabela 1 ilustra as avaliagbes
realizadas por esses usuarios a 3 filmes diferentes. As notas dadas variam entre 1 e

5, sendo 1 a mais baixa e 5 a mais alta.

Tabela 1. Matriz de avaliagdes dos usuarios.

Rei Arthur X-Men Rocky V

Mateus 2 - 5
Geraldo - 3 4
Luiz - - 4
Rafael 3 4 1
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Dentro da fase de pré-processamento € criada a descricdo simbolica dos
filmes que foram avaliados na Tabela 1. Para realizar este procedimento é
necessario extrair a distribuicdo de pesos das notas em relacédo ao filmes. Considere
L = {g4,92, - gx} cOMoO 0 conjunto dos possiveis niveis de interesse de um usuario
acerca de um item; g, € L, a nota dada por um usuario u a um item i; e p¥, o
conjunto de usuarios que mostraram algum interesse g, para o item i. A Equacéao
2.5 representa o célculo para obter esta distribuicdo, onde |p¥| € a cardinalidade do

conjunto p¥.

|of| (2.5)

II§=1 |sz|

ng(i) =

A descricdo simbdlica de um item i. € dada por n; = (L, q(i)), onde q(i) é o
referente a distribuicdo dos pesos de todos os niveis de interesse. A Tabela 2

apresenta as descricbes modais para os filmes da Tabela 1.

Tabela 2. Descri¢cdes simbdlicas dos filmes da Tabela 1.

Descicao Simbdlica Modal

Rei Arthur | ({1,2,3,4,5}, (0,0.5,0.5,0,0))
X-Men ({1,2,3,4,5},(0,0,0.5,0.5,0))

Rocky V| ({1,2,3,4,5},(0.25,0,0,0.5,0.25))

A criacdo do perfil simbdlico dos usuarios estad inserida na etapa de
generalizacdo. Como descrito anteriormente, um perfil simbdélico para um usuario &
composto por sub perfis relacionados as informagfes dos itens com a mesma
avaliacdo feita por esse usuario. Seja ug, 0 sub perfil do usuario u para o nivel de
interesse gy, a descrigdo simbdlica deste sub perfil é dada por y(u,) = (L, q(u,)),

onde q(u,) € a distribuicdo dos pesos referentes aos itens.
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W(gk) =

ol 2 (06:) o

A Equacdo 2.6 descreve o célculo para descobrir a distribuicdo dos pesos

para o conjunto de itens de mesma nota, onde |u,, | € a cardinalidade para o
conjunto u,, . Com base nas equagdes citadas, o perfil simbolico de Mateus esta
representado na Tabela 3. Em [16] encontra-se outro exemplo de criagdo de um

perfil simbdlico modal para um conjunto de usuarios.

Tabela 3. Perfil simbdlico modal de Mateus.

Descicdo Simbdlica Modal

y(Mateus,) ({1,2,3,4,5},(0,0,0,0,0))
y(Mateus;) | ({1,2,3,4,5},(0,0.5,0.5,0,0))
y(Mateuss) ({1,2,3,4,53, (0,0,0,0,0))
y(Mateus,) ({1,2,3,4,5},(0,0,0,0,0))

y(Mateuss) | ({1,2,3,4,5}, (0.25,0,0,0.5,0.25))

2.2.4 Funcéo de Utilidade

Seguindo as etapas do algoritmo de filtragem colaborativa, apés calcular a
similaridade entre os usuarios, a etapa seguinte sera predizer a nota de um item ou
gerar uma lista personalizada de itens. Para isso sera necessario a utilizagdo de
uma funcdo que medird a utilidade de um item i para algum usuario u. Apenas 0s
usuarios que pertencem a vizinhanca do usuério alvo, serdo considerados nos

célculos efetuados pela funcdo de utilidade.

A idéia basica da funcao de utilidade, como apresentada na Equacao 2.7, é

combinar as avaliagdes dos usuarios mais proximos do usuario u com seus
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respectivos valores de similaridade, para assim predizer a nota de um determinado

item i [1].

N0 1) = 7 Tk=1 (ak(i) - ﬁk) * (7, uy) (2.7)
,1) =7+
Z=1 I(j 'uk)

Na Equacéo 2.7, » € o usuario alvo para o qual a medida de relevancia do

item i sera calculada; h € o nimero de vizinhos a ser considerado; u; representa o

k-ézimo vizinho do usuario »; 7 e U, representam as médias aritméticas das
avaliacGes dos usuarios 7 e uy, respectivamente; u, (i) é a avaliacdo do usuario u,

para o item i; e (7, u;) o valor da similaridade entre o usuario u; e o usuario 7.

Nota-se que independentemente do algoritmo de filtragem colaborativa que foi
implementado, a funcéo de utilidade usada nas predi¢cdes € a mesma, pois todas as
medidas descritas acima derivam de um algoritmo colaborativo padrdo baseado no
método KNN.

2.3 Qualidade das Recomendacoes

Ha uma grande variedade de métricas utilizadas na literatura para avaliar a
gualidade de um algoritmo de recomendacdo. A abundéancia de métricas dificulta
para muitos pesquisadores, avaliar sistemas de recomendacao e afirmar que um
algoritmo é considerado melhor que o outro [20]. A questdo € analisar que pontos do
sistema de recomendacdo serdo feitos a avaliacdo, para assim escolher

devidamente uma métrica de avaliagédo.

Podem-se destacar na literatura, duas maneiras de se verificar a qualidade de

uma recomendacéo:

i.  Verificar a precisdo de uma nota dada a um determinado item

ii.  Verificar a precisdo de uma lista de itens recomendados.

A primeira maneira verifica qudo preciso um algoritmo de filtragem pode ser
ao prever uma nota de um item especifico. E segunda maneira, verifica a
capacidade de um algoritmo de produzir uma lista de itens para um usuario alvo,

ordenados pela relevancia, como se esse proprio usuario tivesse feito manualmente
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[10]. Desta forma os itens listados ndo sao tratados de uma maneira binaria, “bons” e
‘ruins”, mas de uma maneira que os apresente ordenados para o usuario por nivel
de interesse. Os “melhores” estardo nas primeiras posicdes e os itens restantes

poderéo ser considerados “bons” e “regulares”.

As andlises comparativas que serdo realizadas neste trabalho usardo a
segunda maneira de avaliacdo de qualidade. Cada algoritmo de filtragem
colaborativa implementado, sera alvo dessas analises nos mais diferentes cenarios

dentro do ambiente experimental proposto.

2.3.1 Meétrica de Breese

A métrica escolhida para medir a qualidade das recomendacdes € a criada
por Breese [21]. Esta métrica tem a caracteristica de através de uma lista de itens,
calcular a utilidade final da recomendacdo baseando-se na utilidade de cada item

descontado de um valor referente a posicao deste item na lista.

Grande parte dos usuarios que trafegam em sistemas web, quando requisitam
uma busca sobre um determinado assunto, ndo costuma observar profundamente a
lista retornada, no maximo os primeiros resultados. Sob esta visdo que a métrica
proposta por Breese é calculada. A métrica utiliza o conceito de half-life, que é a
forma de representar o decaimento exponencial da utilidade do item na lista de itens
através de uma constante a. Observa-se na Equacédo 2.8, que a partir do primeiro
item da lista de itens ordenada, as chances de o usuario observar sdo de 50% em
relacdo ao proximo item [22]. A utilidade de uma lista ordenada para o usuario u

segundo a métrica de Breese sera:

B max(ru,j —d, 0) (2.8)
Ry = 2 20-1)/(a-1)
j

Na Equacado 2.8, r,; € a avaliacdo dada pelo usuario u ao item que se
encontra na posicao j da lista ordenada pelo sistema. A variavel d refere-se ao valor
meédio no intervalo de avaliacdo ou um determinado valor limiar. A utilidade do item
sera a diferenca entre a avaliacdo e o valor de d. A constante « foi utilizada por
Breese em seus experimentos, com o valor igual a 5. Observou-se também que o

uso da constante half-life igual a 10 causou pouca sensibilidade nos resultados [10].

Arthur Inacio do Nascimento - TCC 2011.1 16



Capitulo 2 —Fundamentacao Tedrica

Os experimentos propostos utilizaram um half-life igual a 5. Assim o valor final da

métrica para um conjunto n usuarios é dado por:

YRy (2.9)

S BT

R =100

Na Equacédo 2.9, R'** é a utilidade maxima obtida quando todos os itens
avaliados pelo usuario R, foram ordenados. Note que o valor de R varia entre O,

para uma utilidade nula, e 100, para uma utilidade méaxima alcancada pelo sistema.

Ry
Rﬂnax

Caso o valor do quociente for igual a 1, isto significa que a técnica de filtragem

usado pelo sistema, conseguiu ordenar o conjunto de itens em questdo com a

mesma relevancia dada pelo usuério u.

2.4 Abordagem Inter-aplicacdes

Os sistemas de recomendacao atuais utilizam o perfil do usuario obtido em
sua aplicacdo para realizar recomendacdes personalizadas. O usuario por sua vez,
acessa diversas aplicacfes e navega por elas interagindo com os mais diferentes
tipos de contetdo. Cada aplicacdo que trabalha com um engenho de recomendacao,
possui um perfil para cada usuario. Todas essas aplicacdes limitam-se em ter uma
Unica visdo dos seus usuarios para indicar produtos de seu conjunto de itens. Em
cima deste ponto que um sistema que utiliza uma abordagem inter-aplicaces realiza

melhorias nas suas recomendacoes.

2.4.1 Conceito Geral

A proposta de uma abordagem inter-aplicacdes é unir os perfis de usuarios
gue estdo ligados a vérias aplicacdes e assim agregar uma maior quantidade de
informacdes acerca deles. Com esse conhecimento adquirido, o sistema que utiliza
esta interface de integracdo inter-aplicacdes, podera fornecer recomendacdes mais
precisas e interessantes, além de atenuar alguns problemas que técnicas de
filtragem colaborativa apresentam na geracao de recomendacdes. Detalhes de uma

implementacé&o deste tipo de sistema encontra-se em [4].
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2.4.2 Caracteristicas

Um sistema de recomendacgédo inter-aplicacbes deve se preocupar

principalmente com os seguintes pontos:

i.  Manipular diferentes perfis de diversas aplicacdes
ii. Fornecer um baixo nivel de acoplamento

iii.  Possuir interoperabilidade

O primeiro ponto refere-se a capacidade do sistema em manipular os mais
diferentes perfis de modo a conseguir realizar recomendac¢des a qualquer aplicacéao
gue se utilize dele. O modo como o usuario realiza as avaliacdes varia entre as
diferentes aplicacdes. Por exemplo, em uma aplicacdo em que o usuario se depara
com um conjunto de bandas ou artistas, as avaliagbes serdo feitas usando os
indicadores “gosto” ou “ndo gosto”. E em outra aplicagdo, por exemplo, o usuario
expressara seu gosto sobre uma lista de filmes, utilizando os indicadores:
‘Excelente”, “Muito Bom”, “Bom”, “Regular” e “Ruim”. Assim o sistema de
recomendacdo inter-aplicacdes precisa ter uma técnica de personalizacdo de

contetdo bem definida para conseguir trabalhar com mais de uma aplicacao.

O segundo e o terceiro ponto entram no mérito de como o sistema inter-
aplicagbes devera ser modelado e implementado para fornecer as devidas
recomendacfes. Uma alternativa € utilizar uma interface de integracdo na forma de
um servico, que sera acessivel a todas as aplicacfes que desejam usa-la. Como em
[4], foi utiizado no ambiente experimental deste trabalho uma implementacao
baseada em Web Service. As vantagens de se utilizar uma arquitetura orientada a

servicos serdo detalhadas na préxima secao.
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Id |item | Nota | Aplicagdo |Usuario
1 8 2 1 1
2 9 1 1 2
3 4 5 2 2
4 4 3 2 3
5 5 4 2 3
Id |lkem | Mota | Usuario Id | Item | Mota | Usuario
a 2 1 3 4 5 2
2 9 1 P 4 3 3
5 4 3
C )

Figura 4. Exemplo de um ambiente inter-aplicagdes.

A Figura 4 apresenta um ambiente onde duas aplicagdes utilizam o servi¢o
de integracao inter-aplicacdes. Para realizar recomendacdes para mais de uma
aplicacdo, a logica implementada pelo servico devera seguir alguns critérios pré-
estabelecidos. Os critérios descritos abaixo estdo relacionados aos célculos dos

vizinhos mais préximos e ao célculo da funcéo de utilidade:

e Um usuéario s6 podera ser incluso nos célculos de vizinhanca, se ele
possuir ao menos uma preferéncia dentro da aplicacdo que invocou o

servico de integracao inter-aplicacoes.

e O usuario que utilizar o servico a partir de uma aplicacdo nao precisara
possuir alguma avaliacdo nesta aplicacdo, mas devera possuir alguma

avaliacdo em outra aplicagdo que também utilize o servico de integracao.

e Célculos envolvendo predicdes de nota para um determinado item ou
recomendagcdo de uma lista de itens, sempre considerardao os itens

pertencentes a aplicacdo que invocou o servico.
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Os pontos descritos acima devem ser levados em consideragdo nos célculos
gue sao feitos dentro do servico de integracdo inter-aplicacdes para evitar possiveis

inconsisténcias nas recomendacdes geradas.

2.4.3 Arquitetura Orientada a Servi¢cos (SOA) e Web Services

Ao longo do tempo, negécios na area de TI ficaram mais dinAmicos e mais
competitivos. As empresas especializadas em Tl se depararam com problemas de
integracdo e comunicacao entre sistemas heterogéneos, necessidade de rapidez a
mudancas de requisitos, e também a necessidade de criar aplicativos reusaveis mais
dindmicos e menos acoplados. Uma saida para esses problemas foi a criacdo de um

tipo de arquitetura orientada a servigos (SOA) [23].

O servico pode ser visto como uma unidade légica executavel usada no
paradigma de orientacdo a servicos. Uma de suas caracteristicas € ser encapsulado,
permitindo assim seu acesso somente através de uma interface solida que inclua um
padréo de interacdo. Geralmente os servicos sao fornecidos para a realizacdo de
uma atividade de negocios especifica dentro de um dado contexto [24, 25].

Web Services séo tipos de servigos altamente integrados com a arquitetura
orientada a servigos, que possuem uma abordagem de computacdo distribuida e
capacidade de integracdo com diferentes aplicativos através da internet. Os Web
Services sdo completamente independentes de plataforma, infra-estrutura e
linguagem de programacéao, fornecendo um baixo acoplamento entre o fornecedor e
0 consumidor do servico. Esse tipo de servico utiliza tecnologias de padrdao aberto
como: XML(do inglés, eXtensible Markup Language), WSDL (do inglés Web Service
Definition Language) e SOAP (do inglés Simple Object Access Protocol).

XML é um padréo de representacdo de dados baseado em texto, que permite
definir uma graméatica para descrever praticamente qualquer tipo de dados. WSDL é
um tipo de documento baseado em XML, que descreve as mensagens que o Web
Service pode aceitar e toda sua estrutura de respostas. SOAP é um protocolo de
transporte de dados baseado em XML que fornece estruturas para descricdo de
contelido e processos. A Figura 5 ilustra a troca de informacgdes entre o cliente e o
servico através das mensagens SOAP. Mais detalhes sobre essas tecnologias

podem ser encontrados em [25, 26].
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---------------------------------------------------------------

WsDOL

Descrigan e
Tipos

. M ensagens :
Serigo SOAP Consurnidar

Fluxo da requisicio feita pelo consumider

Fluxo da resposta feita pelo senigo

Figura 5. Comunicacéao entre o Web Service e o cliente da aplicacéo.

A partir desses conceitos podem-se listar algumas caracteristicas que
levaram a escolha da arquitetura orientada a servicos como a adotada para o

desenvolvimento de sistemas de recomendacéo inter-aplicacdes [24, 25]:

i.  Maior potencial de reutilizagao.

ii.  TransacOes podem ser processadas separadamente.
ii. E uma solugdo mais escalavel.
iv.  Facil integracdo com outros sistemas.

v. Facilidade de implementacéo.

Com a utilizacdo deste tipo de servigco junto com a arquitetura apresentada
pode-se agregar varios ganhos para o sistema de recomendacdo como os citados
acima, aléem de tentar melhorar a qualidade das recomendacfes geradas pela

aplicacao e atenuar alguns problemas das técnicas de filtragem colaborativa.
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Capitulo 3

Ambiente Experimental

Neste capitulo estdo descritos os detalhes do desenvolvimento do sistema de
recomendacao que foi usado para realizar e analisar as recomendacdes. Na sec¢éo
3.1 estdo alguns pontos da implementacdo do servico de integracdo inter-
aplicacdes, além de uma visdo geral de algumas estruturas do ambiente
desenvolvido. Por ultimo, na secdo 3.2 estdo apresentadas as tabelas usadas na
modelagem do banco de dados e detalhes da carga feita na base para a realizagéao

dos experimentos.

3.1 Sistema Desenvolvido

Para realizar a andlise das técnicas de filtragem colaborativa, foi necesséria a
construcdo de um ambiente para suportar recomendacdes tanto tradicionais como
aguelas baseadas em um cenario inter-aplicacdes, considerando os conceitos que
foram introduzidos no capitulo 2. O sistema proposto foi desenvolvido com o intuito
de servir como base para os experimentos deste trabalho e como referéncia para

trabalhos futuros.

3.1.1 Visao Geral

O sistema foi desenvolvido como uma aplicacdo web que sera responsavel
pela geracdo e analise das recomendacfes. As funcionalidades basicas desta
aplicacé@o séo: gerar uma lista de itens personalizada para um usuario alvo e obter o
valor da métrica Breese (sec¢do 2.3.1) para um conjunto determinado de usuarios
gue estejam inseridos no sistema. Os itens utilizados nas recomendac¢des pertencem
a trés conjuntos de géneros diferentes. Um conjunto esta relacionado a filmes, outro

no contexto de bandas e cantores, e o outro no ambito dos livros.

A aplicacdo fornece uma interface simples que serd usada para realizar as
acOes especificas de recomendacdo e analise. A Figura 6 ilustra 0 menu da

aplicacao desenvolvida, onde podem ser observadas trés abas principais:
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e Users
¢ Recommendation

e Analysis of Recommendations

Index IUsers Recommendations Analysis of Recommendations About

Figura 6. Menu do ambiente experimental desenvolvido.

Ao selecionar a aba de usuarios, serdo listados os usudarios que estdo
cadastrados no sistema. Todos esses usuarios serdo passiveis de avaliagbes sobre
gualguer contexto de itens e de futuras recomendacdes e analises. Nesta mesma
aba, estara disponivel um link que redirecionara a aplicacdo para uma area onde

podera ser cadastrado um novo usuario no sistema.

Ao selecionar de recomendacdes, estardo visiveis quatro campos que serao
utilizados como parametros de entrada para a geracéo da lista de recomendacoes.
Além disso, esta aba fornece uma lista dos usuarios mais préximos do usuario alvo e
uma lista dos itens que ja foram previamente avaliados por ele. Estas duas listas
citadas seréo listadas na tabela Neighborhood, para a vizinhanc¢a do usuéario alvo, e
na tabela Rated Items, para os itens que ja foram avaliados. Os campos que servirdo

para parametros das recomendacdes sao:

i. User
ii.  Technique
iii.  Application Type
iv. Inter-application approach

O primeiro campo devera ser preenchido com o email do usuario alvo que se
deseja recomendar uma lista de itens. No segundo campo estaréo listadas as trés
técnicas de filtragem colaborativa que foram implementadas neste trabalho. No
terceiro campo estardo listadas os trés tipo de aplicacdes usadas nas avaliagbes dos
usuarios e nas recomendacoes inter-aplicacbes. E o Ultimo campo indica se as
recomendacOes vao considerar apenas a aplicacdo alvo ou todas as outras
aplicacdes. Os itens recomendados pela aplicacdo serdo listados na tabela
Recommended Items. A Figura 7 ilustra a area de recomendacoes.
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Analysis of Collaborative Filtering Techniques in a Inter-Applications Recommendation System

rmendations

Recommendation

Email: Technique: ‘Selet:t | Application Type: Inter-applications approach [

Neighborhood Rated Itens Recommended Itens

Menhum registra encantrada, Selecione o usdario no campo acima para obter as recomendagfes. MNenhum registro encontrada,

Figura 7. Tela de recomendagoes.

Ao selecionar a aba de analise das recomendacgfes, estardo disponiveis
todos os fatores que influenciardo as recomendacfes e que serdo responsaveis pela
formacédo dos diferentes cenarios propostos neste trabalho. Os campos utilizados

para montar os cenarios foram:

I. Database Size
ii.  Number of items rated by user
iii.  Number of neighbors
iv.  Technique
v. Application Type
vi.  Inter-application approach

O primeiro campo esta relacionado com a quantidade de usuarios disponiveis
na base de dados no momento da geracdo das recomendacdes. O segundo campo
deve ser preenchido com a quantidade de itens avaliados, que serdo considerados
para cada usuario na construcdo das recomendacdes. O terceiro campo define a
guantidade de vizinhos mais proximos (o valor de k) para cada usuario. O quarto
campo listara as técnicas de filtragem colaborativa desenvolvidas para a anélise das
recomendagdes. No quinto campo, como na aba anterior, estardo listados os trés
tipos de aplicagbes envolvidas na andlise. E o ultimo campo indicard se a analise
considerara apenas a aplicacdo alvo ou o restante das aplicacdes. Logo abaixo a
tabela de parametros, encontra-se um campo que mostrard o valor calculado da
métrica Breese para o cenario criado. A Figura 8 ilustra a area de andlise das

recomendacdes descrita acima.
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Analysis of Collaborative Filtering Techniques in a Inter-Applications Recommendation System

Recommendations finialy commendations

Analysis of Recommendations

Database size: Mumber of items rated by user: Inter-applications approach: O

Number of neighbors: Technique: Select “ | Application Type: ‘ Movies V| [Analyze]

Breese Value 0

Figura 8. Tela de andlise das recomendacdes.

Os detalhes de como esses campos foram utilizados nas analises serdo

descritos no proximo capitulo.

3.1.2 Tecnologias

O ambiente de recomendagdes foi desenvolvido utilizando a plataforma .NET
da Microsoft na versdo 4.0, através da ferramenta de desenvolvimento Visual Web
Developer 2010 Express®. A linguagem C# foi usada na codificacdo de todo o
sistema juntamente com tecnologias especificas para desenvolvimento de
aplicagbes web e desenvolvimento de aplicativos orientados a servigo. O servidor de
banco de dados utilizado foi 0 SQL Server 2008 R2 Express?®.

Toda a estrutura da aplicacdo web foi estabelecida utilizando o framework
ASP.NET MVC 2°. Este framework fornece ferramentas para a criacdo de aplicativos
web robustos e integrados com os recursos da plataforma .NET, usando o padréo
arquitetural MVC (do inglés, Model-View-Controller). O WCF (do inglés, Windows
Communication Foundation) € o framework desenvolvido pela Microsoft que unificou
tecnologias de computacdo distribuida em uma Unica solucdo, baseando-se no
paradigma de orientacao a servicos. Este framework foi usado na criagdo do servico

de integracao inter-aplicagdes.

! www.microsoft.com/express/Web
2 www.microsoft.com/express/Database

¥ www.asp.net/mvc
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A escolha das tecnologias para todo o desenvolvimento da aplicagéo foi feita
pelo dominio dessa plataforma por parte do desenvolvedor, além das vantagens que
essa plataforma fornece tais quais: robustez, dinamismo e facilidade de

desenvolvimento.

3.1.3 Arquitetura

A aplicagdo web foi estruturada sobre o padréo arquitetural MVC juntamente
com o0s conceitos de orientacdo a servigos. Basicamente a aplicacdo pode ser
dividida em duas camadas principais: a camada de apresentacdo e a camada de
servico. A camada de apresentacdo abrange toda a parte de desenvolvimento web,
regras de negécios, camada de acesso a dados e o cliente para o servico de
recomendacao inter-aplicacbes. A camada de servico abrange toda a
implementacdo do servico de recomendacdo, acesso a dados e a interface de

contrato. A Figura 9 ilustra como a aplicacao foi projetada.

Camada de Apresentacio

Sistema de Recnmendat;éa

| ]
I 1
| ]
| ]
: uniruller* :
| ]
: ;}'ﬂnodeﬂ |*Vew :
: :
| ]
I 1

‘Cllente WCF

Camada de Servigo

Servico de
4 Recomendacdao WCF ,

_# Contrato *_

1
|
|
1
1
|
|
1
Implementacdo :
|
1
|
|
1
1
|
|
1

Camada de Dados/Megocios -
ORM

-l >
SQL
Server

Figura 9. Arquitetura adotada no desenvolvimento do ambiente experimental.
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A camada de apresentacdo € o ponto de entrada no sistema para que as
acOes propostas por este trabalho sejam realizadas. A manipulacdo da requisicéo &
feita pela estrutura controller. Esta estrutura esta integrada com todas as regras de
negoécios e com 0s modelos existentes no sistema. O controller também sera
responsdvel por executar qualquer requisicdo envolvendo operacBes de
recomendacdo ou andlise através do cliente do servico de recomendacao situado na

aplicacao web.

A camada de servico representa a estrutura que receberd requisicdes e
fornecera como respostas as recomendacfes desejadas ou alguma andlise de um
cenério criado. O servico conta com uma interface, chamada de contrato, que
representa o ponto de integracdo entre o consumidor e fornecedor das operacdes
envolvidas. A implementacéo do servico foi através de um Web Service, utilizando o
WCF para o suporte de toda a infra-estrutura de orientacdo a servicos. Para a
realizacdo do estudo foram necessarias apenas trés acfes especificas presentes no

contrato e ilustradas na Figura 10.

/Rec:ommendation Service Contrah
B e .

CFRecommendationService - Interface

O RecommenditemsList (AppContext, User, Neighborhood
AnalysisinAliContext, FilteringTechniqueType)

O GetNearestNeighbors (AppContext, UserlD,
AnalysisinAliContext, FifteringTechnigueType)

o CalculbteRecommendationsQ ualty (DbSize,
NumberO R ateditems ByUser, AnalysisinAlContext,
FiteringTechniqueType, Neighborhood, AppConitext)

/

Figura 10. Operacdes presentes no contrato do servigo de integracdo inter-

aplicacoes.

O objetivo da operacdo RecommenditemsList € recomendar uma lista de
itens personalizados para um usuério alvo com base nas seguintes entradas: o tipo
de aplicacdo que sera feita a recomendacdo, o usuario alvo, o niamero k de

vizinhos, se vai ser uma recomendacao tradicional ou inter-aplicacdes, e a técnica
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de filtragem colaborativa. Todos esses parametros de entrada sdo obtidos através

da interface gréafica que foi previamente apresentada.

A operacdo GetNearestNeighbors tem a funcdo de encontrar os vizinhos
mais proximos de um usuéario alvo. Os parametros usados para realizar esta
operacgdo sdo: o tipo de aplicacdo, o identificador do usuério no sistema, se vai ser
utiizada a abordagem tradicional ou inter-aplicacfes, e a técnica de filtragem

colaborativa.

E a dUltima operacdo é a CalculateRecommendatiosQuality, que ¢é
responsavel por calcular o valor da métrica Breese de acordo com as entradas a
seguir: numero de usuarios levados em consideracdo, numero de itens avaliados
pelos usuarios, se vai ou ndo considerar outras aplicacdes, o tipo de técnica de
filtragem colaborativa escolhida, quantidade de vizinhos mais préximos e a
aplicacdo que invocou a operacdo. Como na primeira operagao do contrato, esses

parametros serdo passados através da interface grafica do ambiente experimental.

Apbs a definicdo do contrato, a implementacédo foi baseada em trés interfaces
principais. Duas delas usadas para o desenvolvimento das operacfes de
recomendacao e uma para a operacao de analise. A Figura 11 mostra as interfaces

usadas.

|UserMNeighborhood ) | Similarity )
Interface Interface

O Recommend

o

, .
O UsersSimilarity

)

etlserNeighborhood

[

~

IRecommendationAnalysis
Interface

O GeneratelAnalysis

Figura 11. Interfaces usadas dentro do servico de integracao inter-aplicacoes.

A interface IUserNeighborhood define como as técnicas de filtragem

colaborativa implementadas devem se comportar. As técnicas precisam recomendar
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uma lista de itens ao usuario alvo e identificar os usuarios mais proximos a ele. A
interface ISimilarity define como as fun¢cfes de similaridade devem responder. Esta
interface é implementada pelos trés algoritmos propostos que retornam o valor
representado pela similaridade entre dois usuarios. E a interface
IRecommendationAnalysis  corresponde ao comportamento das analises de
gualidade das recomendacdes. A métrica Breese foi implementada em cima desta

interface para a andlise das listas de itens sugeridas pelo sistema.

3.2 Base de Dados

Como citado anteriormente, o repositério de conhecimento € composto por
conjuntos de itens separados em trés dominios diferentes. Esses itens foram
utilizados para serem avaliados pelos usuarios inseridos no sistema e para o auxilio
na construcdo de um ambiente experimental de recomendacdes. Os trés tipos de

itens usados foram:

e Filmes
e Bandas e Cantores

e Livros

No conjunto de filmes foram usados 30 itens, que serviram para as
avaliacdes dos usuarios. As notas dadas se restringem a um valor entre 1 e 10.
Desta forma o usuario podera avaliar o filme em dez niveis de interesse. Foram
usados no conjunto de bandas e cantores 30 itens. As preferéncias foram feitas com
os dois valores booleanos, “gosto” ou “nao gosto”. E o ultimo conjunto, foi formado
por 30 livros para que os usuarios demonstrassem suas preferéncias. Os niveis de
interesses para o grupo de livros foram valores entre 1 e 5. Esses valores retratam
as opinides dos usuarios na forma de “ruim”, “regular’, “bom”, “muito bom” e
“‘excelente”. Os trés contextos apresentados representam as aplicacdes que utilizam

0 servico de integracao para a simulacdo de um ambiente inter-aplicacoes.

Foi utilizado nos experimentos o numero de 60 usuérios. Todos esses
usuérios avaliaram nos contextos descritos pelo menos 10 itens de cada, portanto

cada usuério terd no minimo 30 avaliagbes no sistema. Ao todo foram utilizadas

Arthur Inacio do Nascimento - TCC 2011.1 29



Capitulo 3 —Ambiente Experimental

2297 avaliacbes de wusuarios nos trés conjuntos de itens para realizar as

recomendacdes e analise do sistema de recomendacéo inter-aplicacdes.
A base de dados foi estruturada usando as seguintes tabelas:

i.  Usuarios
ii. Itens
iii. Preferéncias
iv.  Contextos das Aplicacbes

v. ltens das Aplicacbes

Esta modelagem foi adotada para representar os elementos necessarios de
um sistema de recomendacgao inter-aplicacdes A Figura 12 mostra o modelo de

dados relacional do sistema projetado para execucéo dos experimentos

r = 0 =
th_preference = tb_user =
= Properties g =l Propetties

?Erid ! Erd
5 ikem_jd 25 email
ke _
i*‘f user_jd B name
5 rate . A

b

' ' ™y
th_item E3 tb_app_context 3
=| Properties g =l Propetties

?Erid ! Erd
=5 app_itemn_id 25 application_name
5 app_context_id 250 min_rate
T app_ i T mir_)
. ﬁjmax_rate
i rate_type
L A
th_app_item £
=| Properties
?d
257 descripkion

Figura 12. Diagrama do banco de dados usado nos experimentos.
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A tabela tb_user armazena os usuarios que foram inseridos no sistema e
estdo aptos a realizar alguma avaliacdo. Esta tabela apresenta os seguintes
campos: id, email e name. O primeiro campo representa o identificador do usuario e
chave primaria no sistema de recomendacao inter-aplicacdes. O segundo representa

o email e login do usuario. E o terceiro campo, o nome do usuério cadastrado.

A tabela tb_app_context armazena os géneros dos itens das aplicacées que
usam o sistema de recomendacéo inter-aplicacées. O campo id é o identificador do
contexto no sistema e também é a chave priméria. O campo application_name
representa 0 nome da aplicagdo que vai utilizar o sistema. Os campos min_rate e
max_rate representam a menor e maior nota que se pode avaliar um item,
respectivamente, nesta aplicacdo. O campo rate_type esta relacionado com o tipo

numeérico que a nota esta associada.

A tabela tb_app_item € uma forma de representar o conjunto de itens de
todas as aplicagcbes que utilizam o servico de integracdo inter-aplicacfes. Nesta
tabela estardo os itens referentes aos filmes, artistas e livros. O campo id indica o
identificador desse item na aplicacdo que ele pertence e também sua chave

primaria. O campo description representa o rétulo do item (ex: “Rei Arthur”).

A tabela tb_item representa o conjunto de itens que de fato sdo usados no
sistema de recomendacdo desenvolvido. Esta tabela associa um item da tabela
tb_app_item com um contexto da tabela tb_app_context. O campo id é o
identificador e chave primaria do item no sistema de recomendacao inter-aplicacdes.
Os campos app_item_id e app_context_id sédo respectivamente, a referéncia do item
gue estd presente na tabela tb_app_item e a referéncia do contexto de aplicacdo

presente na tabela tb_app_context.

Na tabela tb_preference estdo todas as preferéncias que envolvem o0s
usuarios e os itens armazenados no sistema desenvolvido. O campo id é o
identificador e chave primaria da preferéncia no sistema de recomendacao inter-
aplicacdes. O campo user_id é o identificador do usuéario no sistema e o campo
item_id o identificador do item no sistema. O campo rate representa a nota dada pelo

usuario ao item em questao, respeitando o contexto de aplicacéo do item.

Toda essa estrutura apresentada tenta simular uma base de dados de um

sistema de recomendagdo que utiliza também, recomendacdes inter-aplicagdes. Por
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nao existir ainda um servigo real tal que consiga integrar aplicacdes para sugerir
itens, foi necessaria a criacdo e carga de toda a base de dados usada nos
experimentos. Para isso, foi feita uma coleta que contou com a participacéo, dentre
outras pessoas, de estudantes e professores do curso de Engenharia de
Computacdo da Escola Politécnica de Pernambuco — UPE, que expressaram suas

opinides sobre itens presentes nas trés fontes de dados usadas nesta simulacao.
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Capitulo 4

Analise das Recomendacdes

Os experimentos e resultados descritos neste capitulo foram obtidos a partir
do ambiente experimental desenvolvido no capitulo anterior. Na secdo 4.1 sera
apresentada a metodologia usada para a realizacdo dos experimentos. E na sec¢ao
seguinte, todos 0s cenarios e experimentos propostos por este trabalho para a

andlise de qualidade de um sistema de recomendacéo inter-aplicacoes.

4.1 Estrutura da Analise

4.1.1 Configuracdo dos Cenarios

Dentro do ambiente experimental foram criados varios cenarios para
representar diferentes ambientes que podem ser encontrados em um sistema de
recomendacdo. Para que isso ocorra, alguns pontos do sistema foram permutados
para simular esses novos ambientes. Os fatores levados em consideracdo para a

construcdo dos cenarios foram:

e NuUmero de usuarios na base de dados
¢ Numero de itens avaliados pelos usuarios
e Recomendacdes usando abordagem inter-aplicagdes ou tradicional

e Tipo de algoritmo de filtragem colaborativa

O nuamero de usuarios utilizados nos experimentos vai indicar a quantidade de
usuarios presente na base de dados no momento em que a recomendacao foi feita.
Foram criados trés tipos de tamanho para a analise das recomendac¢fes: pequena,
para 20 usuarios; média, para 40 usudrios; e grande, para 60 usuérios. A quantidade

de itens usados e avaliados pelos usuarios foi especificada no capitulo anterior.

O numero de itens avaliados pelos usuarios reflete o quanto o sistema de
recomendacdo conhece sobre o usudrio em questédo. Para verificar a sensibilidade
do sistema para o problema do novo usuario dentre outros pontos, foram usadas trés

guantidades de itens para cada usuario testado no experimento {2,5,8}. Essas
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gquantidades foram escolhidas de forma proporcional a base de dados utilizada nos
experimentos, além de indicar cenarios reais em que 0O usuario, na maioria das

vezes, nao esta disposto a responder varias questdes sugeridas pelo sistema.

Recomendar itens aos usuarios de maneira tradicional ou inter-aplicagdes,
pode ser um fator interessante para verificar o comportamento do sistema de
recomendacdo em relacdo ao problema do novo usuario e ao problema da ovelha
negra. Este fator sera um indicador se as recomendacfes geradas utilizaram ou néao

a abordagem inter-aplicagdes.

O tipo de algoritmo de filtragem colaborativa indica qual das técnicas
implementadas foi utilizada para sugerir uma lista personalizada de itens. Os
algoritmos envolvidos nas analises foram aqueles apresentados na secao 2.2, ou
seja: coeficiente de correlacdo de Pearson (secédo 2.2.1), distancia euclidiana (secao
2.2.2) e em perfis simbdlicos usando FC (se¢do 2.2.3). Todos os outros fatores
citados acima influenciaram diretamente o desempenho das técnicas de filtragem
gue utilizaram esses algoritmos. Desta forma, a avaliacdo das técnicas vem a ser o

ponto principal do trabalho proposto.

Cada técnica foi submetida a um cenario especifico, onde foram analisadas
as diferentes respostas obtidas por cada uma através da métrica Breese. A Tabela
4 mostra todos 0s cendrios montados para 0s experimentos propostos. As
avaliacdes ocorreram separadamente para cada cenario descrito, mediante a uma

técnica de filtragem colaborativa.

Tabela 4. Os cenérios envolvidos nas analises.

Tamanho da Base de dados N° de itens avaliados

Cenério 1 Pequena (20 usuarios) 2
Cenério 2 Pequena (20 usuarios) 5
Cenério 3 Pequena (20 usuérios) 8
Cenério 4 Média (40 usuérios) 2
Cenério 5 Média (40 usuarios) 5
Cenério 6 Média (40 usuérios) 8
Cenério 7 Grande (60 usuarios) 2
Cenério 8 Grande (60 usuarios) 5
Cenério 9 Grande (60 usuarios) 8
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A nomenclatura utilizada nas tabelas de resultados foi baseada na variavel R},
e exemplificada na Tabela 5. As técnicas de filtragem colaborativa representada pela
variavel t, foram escolhidas da seguinte maneira: ps, para perfis simbdlicos; de, para
distancia euclidiana; e ccp, para coeficiente de correlacdo de Pearson. O niamero de
vizinhos mais proximos (valor de k) € representado pela variavel h e pertence ao

conjunto {5, 10}.

Tabela 5. Nomenclatura usada nos experimentos de analise.

Técnica de FC N° de Vizinhos
RY® Perfis simbdlicos 5
R, Perfis simbdlicos 10
Rée Distancia Euclidiana 5
R$S Distancia Euclidiana 10
R;? Coef. de Correlagéo de Pearson 5
R Coef. de Correlagdo de Pearson 10

4.1.2 Procedimento de Execucao

ApoOs a descricdo de como os cenarios foram compostos, sera dada a viséo
dos experimentos relatando os procedimentos necessarios para a obtencéo do valor

da métrica Breese.

A anadlise das recomendacfes é iniciada pela interface grafica que fornece
todos os parametros para a configuracdo de um cenério. A escolha de quais
usuarios fara parte do conjunto de usuérios escolhidos tendo em vista o tamanho
especificado da base de dados, se deu de maneira aleatéria a partir de toda a base
disponivel. Também foi escolhido aleatoriamente o perfil do usuéario alvo, baseado
no parametro numero de itens avaliados pelo usuario. Com o restante dos itens
avaliados por esse usuéario alvo, foi criado um conjunto de itens de teste que servirdo
para a avaliar a capacidade dos algoritmos em sugerir 0s itens, segundo a métrica

Breese. Por trabalhar com uma base fixa, a medida que o parametro niamero de
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itens avaliados pelo usudrio cresce, 0 conjunto de teste tende a diminuir acarretando

em um quantidade reduzida de itens para a avaliacdo dos algoritmos de filtragem.

Para obter a métrica Breese final de um cenario proposto, calculou-se trinta
vezes para cada usuario pertencente ao conjunto escolhido. Desta forma, para cada
cenario montado calculamos a métrica usando diferentes perfis de usuarios,
diferentes usuarios compondo a base de dados e diferentes conjuntos de teste. A
média foi calculada para cada usuario, para assim obter o valor final da métrica

Breese.

4.2 Experimentos e Resultados

Os experimentos propostos envolvem a andlise de qualidade das
recomendacfes geradas pelas diferentes técnicas através do ambiente
experimental. Foi dividido primeiramente em duas analises, uma em um ambiente de
recomendacéo tradicional e o outro usando uma abordagem inter-aplicacdes. Estas

duas analises envolvem todas as variagdes de cenarios citadas anteriormente.

4.2.1 Andlise de técnicas de filtragem colaborativa utilizando
abordagem tradicional

O primeiro experimento pretende avaliar as trés técnicas de filtragem
colaborativa em um ambiente utilizando apenas uma aplicacdo. Os cenarios
descritos na Tabela 4 foram usados para realizar as recomendacbfes e
posteriormente a analise de qualidade. Todas as citacbes com relacdo a numeracao

de algum cenério pode ser vista nessa tabela.

Para medir a qualidade das recomendacdes em um sistema de
recomendacéo tradicional, foi usada a base de dados referente aos itens do contexto
de filmes. Tendo em vista a quantidade de avaliagfes feitas pelos usuérios, foi mais
interessante a escolha do contexto de filmes, pois 0 nimero de opiniées envolvendo
este contexto € maior em relacdo aos outros contextos. A Tabela 6, mostra os

resultados da métrica Breese para o conjunto de itens da categoria de filmes.

Arthur Inacio do Nascimento - TCC 2011.1 36



Capitulo 4 —Andlise das Recomendacdes

Tabela 6. Resultados referentes aos valores da métrica de Breese para um

sistema de recomendacéo utilizando a abordagem tradicional.

Pequena Média Grande

8 5 2 8 5 2 8 5 2
R’;s 82,45 81,61 81,77 82,05 82,14 83,45 81,63 81,25 82,41

R’l’; 79,26 82,59 80,22 83,12 83,78 83,59 80,27 80,67 80,78
Rde | 84,51 79,62 73,73 85,92 80,59 75,33 86,3 80,62 75,31
R4 | 82,3 81,06 76,14 86,04 81,82 75,55 87,52 80,01 76,48
R:P | 84,85 80,37 70,36 83,99 80,34 74,63 85,48 81,08 75,12

RSP | 83,28 80,27 71,78 84,27 81,97 75,18 86,11 81,54 76,05

Pode-se perceber que os valores das médias da métrica Breese, em geral,
foram relativamente altos. Isso se deve ao nimero de itens usados no conjunto de
teste que ficou em torno de 10 a 15 itens para a avaliagdo. Mas o importante &
observar o desempenho dos algoritmos e todos os padrdes que eles apresentaram

neste experimento.

Comecando as analises, observa-se que a técnica de filtragem que utilizou o
algoritmo baseado em perfis simbdlicos apresentou um oOtimo resultado para
cenarios em que a quantidade de itens no perfil do usuario € pequena. A
caracteristica principal deste algoritmo é conseguir lidar com pouca informacao
acerca do usuario, e sugerir itens de uma maneira mais precisa. Foi comprovada
esta caracteristica nos primeiros cenarios, principalmente nas configuracdes de

tamanho de base de dados pequeno e médio.

As técnicas de filtragem colaborativa que foram implementadas usando os
algoritmos baseados no coeficiente de correlacdo de Pearson e distancia euclidiana,
tiveram desempenhos similares dentro dos cenarios de base de dados de mesmo
tamanho. Estes dois algoritmos foram usados na forma classica de um algoritmo
kNN de filtragem. E possivel perceber que em varios pontos o algoritmo baseado na
distancia euclidiana apresentou um desempenho melhor do que o algoritmo baseado

na correlagcéo de Pearson.
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Um ponto que pdde ser visto nos resultados apresentados, foi que a mudanca
no numero de vizinhos nos algoritmos baseados no coeficiente de correlacdo de
Pearson e na distancia euclidina, ndo afetaram de forma significativa os resultados
em um mesmo cenario. Este fato pode ser mais observado no algoritmo de Pearson.
Em alguns casos, como em R:? e Riy no cenario 2, o resultado ficou praticamente
invariavel. A Figura 13 ilustra os resultados similares gerados pelo ambiente
experimental para esses vizinhos. Portanto o aumento do numero de vizinhos
principalmente para a técnica baseada na correlacdo de Pearson, ndo afeta de

nenhuma forma o desempenho dela.

nmendations i F Recommendations

Analysis of Recommendations

Database size: 20 Number of items rated by user: 5 Inter-applications approach: O

Number of neighbors: & Technique: | Pearson Correlation ~ | application Type: | kovies V‘ [Analyze]

Breese Value 80,37

Recommendations Analysis of Recommendations

Analysis of Recommendations

Database size: 20 Number of items rated by user: & Inter-applications approach: [

Number of neighbors: 10 Technique: Pearson Correlation | aApplication Type: ‘ kMovies v | [Ana\yze ]

Breese Value 80,27

Figura 13. Resultados da métrica Breese utilizando o algoritmo de correlacédo de

Pearson para o numero de vizinhos igual a 5 e 10.

O algoritmo de filtragem baseado em perfis simbdlicos apresentou um padrao
similar ao da técnica baseada na correlacdo de Pearson no que diz respeito a
namero de vizinhos, em determinadas configuracdes de cendrios. A mudanca na
quantidade de vizinhos mais proximos néo alterou significativamente o desempenho
desta técnica. Este algoritmo também apresentou nas mudancas de cenarios dentro
de um mesmo tamanho de base, uma variacdo minima de desempenho, em
algumas situacGes houve alteracdo para mais, em algumas outras os valores foram

diminuidos.
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A tabela ainda mostra que para os algoritmos baseados no coeficiente de
correlacdo de Pearson e na distancia euclidiana, a medida em que os cenarios
dentro de um mesmo tamanho de base passam a possuir um niamero maior de itens
no perfil dos usuérios, estas técnicas melhoraram seu desempenho em cada

mudanca feita.

Avaliando agora cada tamanho de base, na base de dados pequena, o
algoritmo de filtragem baseado em perfis simbdlicos consegui um melhor resultado
em R}’ na configuracéo do cenério 1 e R}, para o cenério 2. Ainda na base de dados
pequena, no cenarios 3, o algoritmo de filtragem baseado no coeficiente de

ccp

correlagao de Pearson teve o melhor desempenho para R .

Para a base de dados de tamanho médio, no cenario 4 e cenario 5, as
variaveis RY, relacionadas ao algoritmo baseado em perfis simbdlicos, apresentaram
um melhor resultado. O cenério 6 teve o algoritmo baseado na distancia euclidiana
como o de melhor desempenho. A configuracéo representada pela variavel R% foi a

gue apresentou o melhor valor para a métrica Breese.

Ja nos experimentos que utilizaram a base de dados de tamanho grande, os
cenarios 7, 8 e 9 tiveram os algoritmos de filtragem baseados em perfis simdlicos, no
coeficiente de correlacdo de Pearson e na distancia euclidiana, como os de

melhores resultados respectivamente. A variavel RE® para o cenério 7, Ry para o

cenario 8 e RY¢ para o cenario 9, apresentaram os melhores resultados.

Mediante aos desempenhos apresentados em um sistema de recomendacé&o
tradicional, pode-se observar a capacidade do algoritmo baseado em perfis
simbdlicos em recomendar itens utilizando poucas informacdes sobre o usuario. Este
algoritmo consegue sugerir itens desta forma, pois ele trabalha com a informagé&o
social dos usuarios para encontrar os vizinhos mais préximos e calcular as

similaridades.

Quando o numero de itens no perfil do usuario comeca a aumentar, 0S
algortimos classicos tem seu desempenho aumentado da mesma maneira. Estes
algoritmos precisam conhecer o usuario em questdo, pois esses algoritmos

encontram vizinhos utilizando um modo item a item de procura.
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4.2.2 Analise de técnicas de filtragem colaborativa utilizando
abordagem inter-aplicacdes
Este experimento se propdem a avaliar as técnicas de filtragem colaborativa
em um ambiente inter-aplicagbes. Como no experimento anterior, oS cenarios
montados para a avaliacdo sao os referentes a Tabela 4 e a numeracéo citada nas

analises também podem ser observadas nesta tabela.

A medicdo de qualidade das recomendacbes foi feita usando os trés
contextos de aplicagdes: filmes, livros e bandas. No momento da criagdo do perfil do
usuario todos os itens que este usuario avaliou nos trés contextos sao levados em
consideracdo. Desta forma o perfil que € montado pode ser composto por itens
mistos, ou até mesmo, por itens de somente uma das trés aplicacdes. Esta € uma
das diferenca presente nas recomendacdes dos itens em relacdo a metodologia
tradicional. A Tabela 7, mostra os resultados da métrica Breese para todo conjunto

de itens em um ambiente inter-aplicagoes.

Tabela 7. Resultados referentes aos valores da métrica de Breese para um

sistema de recomendagéo utilizando a abordagem inter-aplicagdes.

Pequena Média Grande

8 5 2 8 5 2 8 5 2
RP® | 79,21 82,63 80,54 82,17 83,73 81,2 82,3 81,33 83,61

R’l’(s) 81,95 83,29 83,42 79,48 84,11 80,23 83,55 82,77 80,86
R4e | 82,6 81,41 75,56 83,11 78,88 74,82 83,57 82,44 75,73
R%¢ | 82,44 83,12 78,81 83,3 82,29 76,51 83,96 82,73 77,64
REP | 82,87 80,73 72,24 83,02 80,75 73,93 85,25 84,25 74,26
RSP | 82,74 80,08 72,5 82,56 79,26 73,71 85,78 84,76 74,87

Nota-se que os resultados da métrica Breese em um ambiente inter-
aplicacoes também foram altos. Os valores apresentados seguem o nivel de
desempenho semelhante ao do experimento anterior, mas com alguns padrdes
diferentes. Durante as simulac¢des, todos 0s cenarios propostos foram sujeitos a
criagdo de um perfil do usuario sem ao menos um item da prépria aplicacdo que

utilizou o servico de integracao inter-aplicacdes. Isto significa que em muitos casos o
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sistema a principio ndo sabia praticamente nada a respeito do usuario, mas

conseguiu recomendar itens satisfatoriamente.

O comportamento das técnicas com relagdo a sensibilidade na mudanca do
namero de vizinhos, foi praticamente o0 mesmo ao encontrado nos experimentos que
utiizaram a abordagem tradicional. Nos resultados do algoritmo de Pearson é

possivel notar tal situacéo facilmente.

Outro ponto a ser observado € que esta abordagem tratou bem o problema do
novo usuario, apesar de definirmos em todos os cendrios o numero maximo de itens
avaliados. Nos cenarios em que o perfil do usuéario € composto de apenas 2 itens e 5
itens, como mostra a Figura 14, esta abordagem apresentou resultados

interessantes para valores relacionados a base de dados pequena e grande,

respectivamente.
Pequena Meédia Grande
8 5 2 8 5 2 8 5 2

79,21 82,63 80,54 8217 83,73 81,2 823 81,33 83,61
81,95 83,29 83,42 79,48 84,11 80,23 83,55 82,77 80,86
82,6 81,41 75,56 83,11 78,88 74,62 83,57 82,44 75,73
82,44 83,12 78,61 83,3 82,29 76,51 83,96 82,73 77,64
82,87 80,73 72,24 83,02 80,75 73,93 85,25 84,25 74,26
82,74 80,08 725 82,56 79,26 73,71 85,78 84,76 74,87

Figura 14. Pontos em que os resultados da abordagem inter-aplicagbes foram

visivelmente melhor.

Percebe-se também que a variacdo do desempenho de um cenéario que
apresenta numero de itens no perfil igual a 5, para 8, diminuiu em relacdo ao
experimento anterior. Os resultados obtidos nos cenarios em que envolvem esses

perfis, se manteram altos e também mais proximos.

Avaliando os cenarios divididos pelo tamanho das bases de dados,
comecaremos com a base pequena. O algoritmo baseado em perfis simbolicos teve
melhor desempenho para a configuracdo do cenério 1 na variavel RY;. Para o

cenario 2 este mesmo algoritmo teve a média da métrica Breese acima dos demais
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para a variavel RY;. E no cenéario 3, o algoritmo baseado no coeficiente de correlagéo

ccp
5 -

de Pearson teve melhor desempenho para a configuracao referente a variavel R

Para a base de dados média, o algoritmo de melhor resultado para o perfil de
usuério de tamanho igual a 2 e 5 foi novamente o algoritmo baseado em perfis
simbdlicos. As variaveis que apresentaram este rendimento foram as RY" e RY,,
respectivamente. No cenario 6, o algoritmo baseado na distancia euclidiana foi o que

teve melhor resultado na variavel R%.

E por fim a avaliacdo para base de dados grande. O cenério 7 apresentou
através da variavel RL® o melhor desempenho, associado ao algoritmo baseado em
perfis simbdlicos. Os cenério 8 e 9 tiveram o mesmo algoritmo como o de melhores
resultados. As configuracfes para esses cenarios foram feitas através da variavel

R7y, para o algoritmo de filtragem baseado no coeficiente de correlagdo de Pearson.

Com base nesses resultados, verifica-se a capacidade elevada de um sistema
de recomendacédo que utiliza uma abordagem inter-aplicagcdes em sugerir itens. O
problema do novo usuario e o da ovelha negra foi praticamente eliminado diante dos
resultados apresentados. Esta abordagem trabalha com perfis de usuarios de varias

aplicacdes para poder melhorar a capacidade de recomendacé&o do sistema.

Outro ponto que pode ser destacado, é que o bom nivel de qualidade das
recomendacOes se deve também a capacidade dos algoritmos que usaram esta
abordagem em encontrar vizinhos mais parecidos com o usuario em questao, pois

itens em outros contextos também foram observados e comparados.
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Capitulo 5

Conclusdes e Trabalhos Futuros

Neste ultimo capitulo, estdo apresentadas todas as contribui¢cdes realizadas a
partir deste trabalho. Também estdo listadas as conclusGes finais sobre os
resultados da analise proposta e, por fim, sdo apresentadas algumas idéias para

trabalhos futuros.

5.1 Contribuicdes

Este trabalho forneceu um conjunto de anadlises das técnicas de filtragem
colaborativa em um sistema de recomendacdo que suporta recomendacdes
tradicionais e inter-aplicacdes. Uma ferremanta de andlise foi desenvolvida para
suportar 0os experimentos deste trabalho, além de servir de base para futuras

implementacdes de sistemas de recomendacédo nesse estilo.

Os resultados encontrados no capitulo anterior a partir dos experimentos
propostos, mostraram que em um ambiente de recomendacéo tradicional a técnica
de filtragem colaborativa que utilizou o algoritmo baseado nos perfis simbdlicos,
obteve um melhor desempenho no cenario com baixo nimero de usuarios e poucos
itens avaliados por eles. J& nos cenarios onde o perfil de usuario possuia 8 itens, o
algoritmo baseado na distancia euclidiana apresentou um desempenho interessante
para todas as base de dados propostas. O algoritmo baseado no coeficiente de
correlacdo de Pearson apresentou, em geral, valores proximos aos obtidos pelas

técnicas de melhores resultados.

Os resultados referentes a abordagem inter-aplicacbes se mostraram
promissores. Para as configuracdes dos cendrios onde o perfil do usuério possuia
namero de itens igual a 2 ou 5, esta abordagem demonstrou ser capaz de sugerir
itens com um nivel de qualidade satisfatorio. Este fato € muito interessante, pois em
aplicacbes reais o usuario ndo costuma fornecer uma grande quantidade de

informacdes em relacdo a suas preferéncias. Deste modo o usuario podera se
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agradar com as recomendacdes geradas pelo sistema de recomendacgao inter-

aplicacbes mesmo sem ter usado muito este sistema.

Quanto aos resultados referentes aos perfis de usuarios para um numero de 8
itens avaliados, restringindo a formacao do perfil do usuario a uma Unica aplicagéo,
obversamos que a qualidade das recomendacdes geradas pelo sistema mantém-se
num mesmo patamar para os algoritmos avaliados segundo a métrica Breese. Com
isso podemos dizer que a abordagem inter-aplicagcbes para sistemas de
recomendacdo traria varios beneficios para aplicagbes que utilizassem essa
abordagem para sugerir listas personalizadas de itens aos seus usuarios. Além de
ser uma abordagem inovadora, ela tem a capacidade de apresentar recomendacdes
surpreendentes, uma vez que fogem a regra de itens conhecidos pelo usuario em

guestéao [4].

5.2 Dificuldades e Desafios

Dentre as dificuldades que podem ser levantadas, a construcdo da base de
dados é uma delas. Atualmente s&@o utilizadas em experimentos que envolvem
sistemas de recomendacao, bases de dados disponiveis na internet. No nosso caso
nao foi possivel utiliza-las, pois as avaliacdes presentes nessas bases se restrigiam
a uma unica aplicacéo. Assim foi necessaria a coleta de preferéncias e modelagem
da base de dados para o desenvolvimento de um sistema de recomendagéo inter-
aplicac6es. Outro fator que pode ser citado envolve também a base de dados. Para
uma avaliacao profunda do desempenho dos algoritmos, o nimero de preferéncias
dos usuarios nas aplicacbes usadas em ambiente inter-aplicacbes devem ser bem

maior, ponto este levantado na secéo de trabalhos futuros.

A construgdo de um sistema de recomendagdo com uma abordagem téo
inovadora foi empolgante pela forma como o sistema foi pensado e modelado. A
primeira etapa no desenvolvimento foi implementar os trés algortimos de filtragem
colaborativa na sua forma tradicional e logo depois adicionar a funcionalidade inter-
aplicagcbes a todos eles. Feito isso, foi modelada a arquitetura do sistema e o0s
pontos de integracdes entre as aplicacdes, seguindo padrées arquiteturais e padrbes
de projeto. Por fim houve a integracdo das funcionalidades com a parte de analise,

para assim colher todos os resultados apresentados no capitulo anterior.
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5.3 Trabalhos Futuros

O desenvolvimento de todo este trabalho trouxe também algumas idéias para
a construcdo de novos trabalhos sobre sistemas de recomendacdo usando a
abordagem tradicional e a abordagem inter-aplicacdes, dentre as quais sao listadas

abaixo:

e Utilizar uma base de dados maior para a andlise de qualidade das
recomendacgdes geradas pelo sistema de recomendacéo.

e Aumentar o numero de contextos envolvidos nas recomendacdes inter-
aplicacdes.

e Usar outras métricas de medicao de qualidade, como Spearsman[9] e
Kendall Tau[9], e confronta-las dentro do ambiente de recomendacdes.

e Propor novos métodos de filtragem de informacdo, adaptados para
sistemas de recomendacéo inter-aplicacdes, buscando explorar melhor

as potencialidades que este tipo de sistema proveé.
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