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RESUMO

O comércio eletrdnico estd consolidado no mercadsilbiro. Empresas que desenvolvem sistemas
para suporte ao comércio eletrénico, como lojasiaiis, necessitam buscar um diferencial para agkedar aos
seus produtos. Os sistemas de recomendacdo sdmpontante meio de potencializar vendas e melhorar a
experiéncia de compra dos usuarios de comérciodrieb. O objetivo deste trabalho é propor um madel
hibrido que utilize um conjunto de técnicas pardizatdo de sistemas de recomendagdo em comércio
eletrdnico. O modelo foi concebido conforme nedksi® de uma empresa real. Foram identificadas as
necessidades da empresa desenvolvedora atravém deteiro de entrevistas e, a partir dai, encoasad
solucdes na literatura que atendessem ao objéiaianontado um modelo hibrido de utilizacdo deesists de
recomendacdo. Foram utilizadas as técnicas de mwando baseada em conteldo, filtragem colaborativa
recomendacédo baseada em comunidade para componaido. A utilizacdo de mais de uma técnica mastro
se proveitosa, pois traz sinergia ao sistema denmewdacdo para obter melhores resultados.

Palavras-chave Comércio eletrdnico; sistemas de recomendadém@gem hibrida.
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1 INTRODUCAO

Este trabalho tratar4 da utilizagdo sistemas demrendacdo para suporte a lojas

virtuais.

1.1 SITUACAO PROBLEMATICA E PERGUNTA DE PESQUISA

Nos sistemas de comércio virtual atuais, os sestetle recomendagéo sdo importantes
ferramentas para promoc¢ao de vendas e auxilio @iasu Sistemas de recomendacao tém
como objetivo auxiliar os usuarios de um sisteneneontrar os itens que possam lhes ser
mais uteis. O presente trabalho abordara a utiizalg sistemas de recomendagdo em lojas
virtuais desenvolvidas por uma empresa.

O Grupo Conectt € uma empresa de desenvolvimentprojetos para web com
quinze anos de experiéncia, e constituiu-se commesle caso deste trabalho de pesquisa.
Atualmente, a empresa esta iniciando trabalhoge®de lojas virtuais. Tendo em vista que
essa € uma area incipiente na empresa, € impodantntrar formas de agregar valor aos
produtos desenvolvidos. Portanto, viabilizar aizé¢éo de sistemas de recomendacgdo nas
lojas virtuais desenvolvidas pela empresa surgeocoma oportunidade de expansédo das
capacidades do grupo.

Outro aspecto a ser considerado é que a empreseona com colaboradores que
possuam conhecimentos e experiéncia na area @éenastde recomendacdo. Dessa forma,
existe a necessidade de agregar as capacidadespdesa conhecimento sobre esse tipo de
tecnologia.

O foco deste trabalho esta em estudar os sistdmascomendacgdo existentes na
literatura e propor um meio de viabilizar a incoggéo desse tipo de tecnologia nos sistemas
desenvolvidos pela empresa.

Portanto, a pergunta de pesquisa € a seguinteomo cutilizar sistemas de

recomendacgdo nos sistemas de comeércio eletronsemdelvidos pela empresa?



1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo geral

Propor um modelo hibrido que utilize um conjun® técnicas para utilizacdo de

sistemas de recomendacdo em comeércio eletronico.

1.2.2 Objetivos especificos

a) Identificar as necessidades de sistemas dmermtacdo na empresa,
b) Selecionar as praticas mais adequadas a emmags$écnicas estudadas;

¢) Combinar as técnicas selecionadas da formaadarguada a empresa.

1.3 JUSTIFICATIVA

O mercado de comércio eletrénico esta em franpareséo. Segundo o E-Commerce
Brasil (2011), as vendas virtuais brasileiras ajaasm um faturamento de R$ 13,60 bilhdes
em 2010, com um crescimento de 30% em relacao@arasrior. Dentro de um mercado tao
atraente e competitivo, as empresas desenvolvediardsjas virtuais necessitam de um
diferencial.

A utilizacdo de sistemas de recomendacédo é capg@zoder uma diferenciacdo para
uma loja virtual. Segundo Knidel (2010), os sisterda recomendacéo ajudam a melhorar a
experiéncia de compra do usuario, trazendo a séesacao de ter feito um bom negécio.

Ao final deste trabalho, a empresa em que o estadd feito tera a capacidade de
agregar valor aos produtos de software por elandesgdos. Os sistemas de recomendacao
poderéo ser aplicados a lojas virtuais futuramdesenvolvidas pela empresa, ou até mesmo
adaptados para outros tipos de sistemas que asagEsenvolva.

Esta pesquisa se apresenta interessante neste ntopnm®is a empresa esta
comecando a desenvolver lojas virtuais. E impogtamproveitar este estagio de
desenvolvimento inicial para incorporar aos prodwesenvolvidos a ferramenta de sistemas
de recomendacao e, assim, agregar o maximo deaa@dqgrrodutos deoftware da empresa.

Conforme Adomavicius (2005), hd uma constante & dos sistemas de

recomendagcdo. Mesmo assim, sempre ha espaco plrariageque deixem os meétodos de



recomendagdo mais efetivos e aplicaveis. Dessaafose faz necessario um estudo
organizado dos sistemas de recomendacdo existemtéisy de encontrar aquele mais
adequado a realidade da empresa em questao.

Este trabalho encontra-se estruturado em capittdloscapitulo 2 € apresentada a
fundamentacdo teorica, onde sdo demonstradas astcde$ de comeércio eletronico e
sistemas de recomendac¢do. O subcapitulo sobrmastde recomendacdo apresenta, ainda, a
definicdo de cada uma das técnicas de recomendatddadas (sistemas de recomendacao
baseados em conteudo, filtragem colaborativa, rendacdes demograficas, recomendacdes
baseadas em conhecimento, recomendacdes baseadasmenidade e sistemas hibridos). O
capitulo 3 apresenta os métodos e procediment@adtis na conducdo da pesquisa realizada
por este trabalho. O capitulo 4 constitui-se d&sgntacdo e analise dos dados colhidos na
pesquisa, onde sdo apresentadas as técnicas deeretagdo selecionadas, além do modelo
hibrido de sistemas de recomendac¢do proposto. pltutta5 encontram-se as consideragdes
finais do trabalho. O Anexo A contém o roteiro daerevista aplicado durante a coleta de

dados, bem como as respostas obtidas.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 COMERCIO ELETRONICO

Segundo Albertin (2002), o comércio eletrénico gealizacdo de toda a cadeia de
valor dos processos de negdcio em um ambient@ried: Para tal, sdo aplicadas tecnologias
de comunicacao e informacéo para atender aos\aigetd negocio.

Cameron (1997) define o comércio eletrbnico comalguer negdécio transacionado
eletronicamente, podendo estas transagdes ocatrerd®is parceiros de negdcio ou entre um

negocio e seus clientes.
2.1 SISTEMAS DE RECOMENDACAO

Sistemas de recomendacao séo técnicas e ferrantensaftware capazes de sugerir a
um usuario itens que o mesmo gostaria de utilzares sistemas possuem a capacidade de
aumentar o numero de itens vendidos, a diversidedéens vendidos, a satisfacdo dos
usuarios, a fidelidade dos usuérios e o conhecorsotire 0 que o usuario realmente deseja.
Dessa forma, um sistema de recomendacdo eficiete datisfazer as necessidades do
usuario e do provedor do sistema de forma equid(RICCI, 2011).

Um sistema de recomendacao baseia-se em resobldempas de uma estrutura de
classificagdo. Um usuario pode classificar os igmaim sistema de acordo com a utilidade
que cada unidade em especial Ihe traz. O sistemecdenendacdo deve ser capaz de prever
qual classificacdo um usuario atribuiria a um itgme ele nunca acessou no sistema. Dessa
forma, o sistema é capaz de apresentar os itemsoddo com a sua utilidade para os usuarios
(ADOMAVICIUS, 2005).

Os sistemas de recomendacao podem ser classffieadoseis categorias segundo
Francesco Ricci (2011): recomendacdes baseadasoeteudo, filtragem colaborativa,
recomendacOes demograficas, recomendacfes basmadasnhecimento, recomendacdes

baseadas em comunidade e recomendacdes hibridas.
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2.1.1 Sistemas de Recomendac¢éo Baseados em Conteudo

Os sistemas de recomendacdo baseados em cont&rdoem ao usuario itens
similares aqueles que ele gostou no passado. Raearihar a similaridade entre itens
distintos, sdo aplicadas métricas de similariddeiesas métricas sdo determinadas pela
comparacao entre caracteristicas e atributos caithpdos entre itens distintos, quanto mais
atributos sdo compartilhados entre dois itens, nsamsilares eles serdo considerados
(BLANCO-FERNANDEZ, 2008).

Com métricas bem construidas, essa estratégiauteanprecisdo muito grande na
tarefa de determinar a similaridade entre itens.eNtanto, corre-se o risco de trazer ao
usuario sugestdes superespecializadas, ou sej@sapens que o0 usuario ja conheca. Assim,
o grau de efetividade das sugestdes feitas palensmspode estar sendo pouco explorado
(BLANCO-FERNANDEZ, 2008).

Essa abordagem analisa os itens avaliados pedwiosw passado e constréi um perfil
de interesses do usuario baseado nos atributossdebgetos. Os atributos desse perfil séo,
entdo, comparados aos atributos de qualquer otdro do sistema, determinando sua
relevancia para o usuério. O resultado da comparagipositivo, indicara se um item deve
ser apresentado ao usuério ou mesmo escondidedekrnso negativo (MITCHELL, 1997).

2.1.1.1 Estrutura de um Sistema de Recomendac¢@a@agm Conteldo

Conforme Ricci (2011), algumas técnicas sdo nadasspara criar uma representacao
dos itens e produzir um perfil para cada usuarjpadir disso. A figura 1 apresenta um

modelo de alto nivel que descreve as etapas neiesgsara esse processo.
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Figura 1 — Arquitetura em alto nivel de um sistefeaecomendacéo baseado em contetido
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o aprendiz de perfis e o componente de filtragestapas seguintes do processo (RICCI,
2011).

O segundo passo é o aprendiz de perfis. Esse mé@dtdsponsavel por coletar as
avaliacdes de cada item e consolidar os dados defarma generalizada, montando o perfil
do usuério. O aprendiz de perfis também pode imghean um sistema dieedback que
distinga também quando o usuario considerar umessiig dada pelo sistema como positiva
ou negativa (RICCI, 2011).

O terceiro passo é o componente de filtragem. il de usuario é, entédo, explorado
para encontrar itens que sejam compativeis comEsiga comparacdo é feita através de
métricas de similaridade, criando uma lista ordande itens potencialmente interessantes
(RICCI, 2011).

Para construir o perfil do usuario é necessarietaoas reacdes do usuario aos itens
do sistema de alguma maneira. Esta coleta podexpbcita ou implicita. Quando explicita, o
usuario € convidado a avaliar ativamente os itensistema. Ja na coleta implicita, ndo é
necessario um envolvimento ativo do usuario. Idité através da andlise e monitoragédo das
atividades do mesmo no sistema, além disso, uni pecial preenchido pelo usuéario, com
seus gostos e preferéncias, pode ser solicitadmjtpelo que recomendacdes sejam feitas ja

nas primeiras interacdes com o sistema (BILLSUS9).9
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A construcdo do perfil do usuario é feita a pattis avaliacdes que ele faz para cada
item do sistema. A lista de itens avaliados é sadh pelo aprendiz de perfil e as
caracteristicas e atributos de cada item sao caupsippara gerar o perfil do usuario. Quando
um novo item é incluido no sistema, suas caratita$ssdo comparadas aquelas consolidadas
no perfil do usuério. Se o resultado da comparémépositivo, o item é acrescentado a uma
lista de recomendacdes a ser apresentada paraoudtsse aprendizado deve ser mantido
em um ciclo, pois as preferéncias de um usuari@awaao longo do tempo. Também é
interessante que o sistema possua alguma formaudaévio reportar se os itens da lista de
recomendacgfes sdo satisfatérios, permitindo umdapteacdo do perfil do usuario a partir
desses dados (RICCI, 2011).

2.1.1.2 Limitacdes

A recomendacdo baseada em contetdo esta limitajfleargtidade e qualidade das
informacfes armazenadas para seus itens. O corgrgoirdo dominio onde os itens estédo
inseridos deve estar contemplado na descricaodieitam, para que a correlacdo entre eles
seja efetiva. Ainda assim, o conteudo informadocawera suficiente para determinar todos
0s aspectos gue influenciam a experiéncia do us(RELLBAUM, 1998).

Recomendagfes baseadas em conteddo também possummdéncia de ser
superespecializadas. As recomendacbes sempre sendlares aos itens avaliados no
passado. Assim, as recomendacdes fornecidas ndoeposa capacidade de surpreender o
usuario, pois o sistema nado consegue capturar @aodspectro de preferéncias do mesmo
(ABBASSI, 2009).

Outra limitacdo dessa abordagem € que ndo é pb$simecer recomendacdes para
novos usuarios. E necesséria uma interacdo costems para que as avaliacdes sejam feitas
e o perfil do usuério seja montado. Ainda assiaglaacia das recomendacdes pode ser baixa
enquanto houver poucas avaliagcdes (BASIRI, 2010).

2.1.2 Filtragem Colaborativa

A filtragem colaborativa é um algoritmo que geeaamendacdes para um UsSuario a

partir de preferéncias de outros consumidores ejaenssimilares a ele. Para isso, o algoritmo
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parte do pressuposto de que, se dois usuariosralivarios itens de forma semelhante, eles
tendem a avaliar novos itens da mesma forma. Rongbo, se um usuariotem um histérico

de avaliacdes positivas muito semelhantes ao desudriov, € esperado que um novo itém
avaliado positivamente pelo usuaxieja Util para o usuario. Nesse caso, 0 itemé um
bom candidato a ser recomendado ao usuaif®NSTAN, 1997).

Essa abordagem traz uma vantagem em relacdoragedacao baseada em conteudo,
pois itens sem nenhuma semelhanca entre si sGmeadados ao usuario. Isso faz com que
sejam criadas relacbes de semelhanca entre os lib&ssno sem levar em consideracdo o
conteudo dos mesmos. Além disso, sdo recomendadids mais itens ndo esperados pelo

usuario, aumentando o espectro de itens aprovsifadidDEN, 2003).

2.1.2.1 Recomendacfes baseadas em vizinhancaalegsu

Para utilizacdo da filtragem colaborativa, € ns@&es conhecer o conceito de
vizinhanca de usuarios. Esse conceito automaténoipio das recomendacdes boca a boca,
onde um usuario valoriza as opinides de pessoaalis@nmtes para formar sua propria opiniao
a respeito de um item (RICCI, 2011).

O sistema de recomendacédo deve ser capaz deuiqrsra cada usuério, uma lista
de usuarios vizinhos com interesses semelhantesa kEsta ser4 usada para gerar as
recomendacfes. Aléem de descobrir quais sdo osiosu@m interesses semelhantes, é
preciso classificar a similaridade entre eles. Quamaior for a similaridade entre um usuario
u e um usuariev, maior devera ser o peso das avaliagbes do usuasomomento de gerar
recomendagdes ao usu&vi¢SHEN, 2010).

O conceito de peso de similaridade determina atquam usuario € semelhante a
outro. Esse conceito permite que sejam seleciorguksas vizinhos confiaveis nas predicoes
e gque seja dada maior ou menor importancia a @s8elos nas predi¢cdes. No entanto, se
dois usuarios avaliaram poucos itens de maneirdgonseimelhante, o peso da similaridade
entre eles sera alto. Todavia, se a quantidadeede for muito pequena, talvez ndo seja
suficiente para determinar que realmente haja aiiddde entre eles (SHEN, 2010). Outra
guestdo que deve ser considerada é a forma comsuEgios classificam os itens. Por
exemplo, em um sistema onde seja possivel clamsifim item em uma escala de 1 a 5,
alguns usuarios classificardo apenas alguns potgsque considerem muito especiais com
0 grau maximo cinco. Outros usuarios poderdo tepadrdao de comportamento diferente, e

dar o grau maximo para a maioria dos itens queag@st Isso significa que dois usuarios
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podem atribuir diferentes valores de classificag@wa quantificar o mesmo nivel de
apreciacao de um item. O sistema deve ser capaord®lizar as classificacées para que a

comparacao entre usuarios seja mais assertivaZ00M,).

2.1.2.2 Limitagdes

Segundo Adomavicius (2005), sistemas de filtragetaborativa sdo suscetiveis ao
problema do novo usuario, assim como 0s sistemascdenendacdo baseados em conteudo.
Para que as recomendacOes sejam feitas corretanensestema precisa aprender as
preferéncias do usuario a partir das avaliacdesetpidaz. Enquanto o usuario nao fizer
avaliacdes, ele ndo podera ser comparado a oua@sios para gerar recomendacoes.

Adomavicius (2005) lembra ainda que novos iterts adicionados regularmente ao
sistema. Da mesma forma, um novo item adicionadmdéra ser recomendado a um USUario
quando possuir avaliagdes anteriores de outrogiasu&em essas avaliagdes, 0 sistema néo
podera saber se o item pode ser indicado, jA cam, ipdicar um item a um usuario, €
necessario que outro usuario parecido com elehatavaliado positivamente.

Outra dificuldade encontrada na filtragem colatiesaé a esparsialidade. Muitas
vezes, a quantidade de avaliacbes disponivel €idiesue para atingir a qualidade de
recomendacgdes desejada. Itens com nenhuma ou paadas;0es correm o risco de jamais
serem recomendados. Da mesma forma, usuarios ¢ara faoucas avaliacbes ou que tenham
preferéncias Unicas em relacdo a massa de usurisstema podem néo ser incluidos em
nenhuma vizinhanga de usuarios e, portanto, nd&beeaecomendacdes. A esparsialidade
pode prejudicar ainda a qualidade das recomendagraeslas. Se dois usuarios avaliarem
poucos itens no site, mas de forma semelhantetens pode indicar uma falsa semelhanca

de perfil, trazendo recomendacdes incorretas nodSCHEIN, 2002).

2.1.3 Recomendacdes Demograficas

Informacdes demograficas dos usuarios podem #madas para determinar se um
objeto devera ser recomendado. Esse método asausneifgrentes recomendacfes devem
ser geradas para diferentes nichos demograficogno, os itens devem ser categorizados
de acordo com atributos demograficos do usuaria passam ser oferecidos. Os atributos
demograficos considerados podem ser dados comdizhg@o, idade, sexo e lingua
(PAZZANI, 1999).
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2.1.4 Recomendagdes Baseadas em Conhecimento

Sistemas baseados em conhecimento recomendam ftemdamentados em
informacdes especificas sobre como determinadatesisticas de um item atendem as
necessidades e preferéncias de um usuario. Exidantipos de sistemas baseados em
conhecimento — baseados em casos e baseados ¢agdesi No primeiro, uma funcéo de
similaridade estima o quanto as necessidades déarios(descricdo do problema) sao
compativeis com as recomendacdes (solucdes doeprapl J& no segundo tipo, séo
exploradas regras especificas sobre como os repuide um usuario sdo atendidos pelas
caracteristicas dos itens (RICCI, 2011).

2.1.5 Recomendacgbes Baseadas em Comunidade

Comunidades sédo grupos de individuos que podempamithar experiéncias e
opinides a respeito de itens e vendedores. Esapsgysdo capazes de recomendar itens de
maneira positiva ou negativa. Os sistemas de recdagdo baseados em comunidade
apresentam essas informagdes em um formato ordaniaaxiliando na tomada de deciséo
de um usuéario com base na comunidade a que epafeez(CHEN, 2009).

Essa técnica segue a maxima “diga-me quem sdoasegss e lhe direi quem és”.
Existem evidéncias de que as pessoas tendem arcovdis em recomendacdes de amigos do
gue de andnimos. Aliado a isso, 0 crescimento edssrsociais possibilita que mais dados
dessas interagcbes comunitarias sejam computiveidiligdveis em um sistema de
recomendacéo (ARAZY, 2009).

Sinha (2001) apresenta em seu estudo que a paccega qualidade das
recomendac0des feitas por amigos é muito superiggladeita por sistemas de recomendacao
tradicionais. Isso demonstra que agregar o cir@doial do usuario ao sistema de

recomendacfes pode aumentar a confiabilidade tbrgiscomo um todo.
2.1.5.1 O Papel da Confianca nas Recomendacdead@asem Comunidade
Goldbeck (2006), explica que dados de redes sotgan um grande potencial para

utilizacdo em sistemas de recomendacédo, pois iaagfilo das redes € cada vez maior, 0s

dados estdo disponiveis publicamente e, principgknesdo facilmente legiveis por
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aplicacdes. Essa integracdo pode ser feita a partima leitura inteligente de caracteristicas
especificas das conexdes sociais dos usuarios Easecteristicas incluem o tipo de relacdo
(amigo, colega de trabalho, parente, etc.) e asidade da relacdo (amigo, melhor amigo,
conhecido, etc.).

Existe uma correlagdo entre confiangca e simildedale usuéarios. As pessoas
costumam desenvolver conexfes em redes sociaispessobas que possuem preferéncias
similares as suas. O grau de desenvolvimento deskaes denota a confianca mantida
entre os usuarios. No entanto, a confianca soep¢nte de fatores que ndo sao facilmente
modelaveis em um sistema computacional, como épaas do passado, opinides sobre atos
da outra pessoa, fatores psicolégicos e outrasvagdies. Por isso, para utilizacdo em
sistemas de recomendacéo, o conceito de confiawgaser focado e simplificado. Confianca
em uma pessoa passa a ser o comprometimento coragiimadaseado na crenga de que as
futuras acbes da pessoa levardo a um bom resuRadexemplo, se um usuaa@ssiste um
filme (comprometimento com uma acéo) recomendadiw ymuariob, podemos dizer que o
usuarioa confia no usuarid no contexto de filmes (0 usuam@cacreditou que ndo seria uma
perda de tempo assistir o filme indicado) (GOLDBEQRBO6).

2.1.6 Sistemas Hibridos

Os sistemas de recomendacao hibridos sdo aquetesombinam duas ou mais das
técnicas apresentadas anteriormente para alcagganasinergia entre elas. Os sistemas de
filtragem colaborativa, por exemplo, apresentamblgmas para dar recomendacdes a
usuarios novos, que ainda ndo tém muitas avalidefias para utilizar a técnica colaborativa.
Para esses, poderia ser utilizada a técnica bassadeonhecimento até que o perfil do
usuario seja mais conhecido. Dessa forma, um sistdenrecomendacao hibrido conjuga
diferentes técnicas com o objetivo de produzir madacdes de melhor qualidade (BURKE,
2007).

Burke (2007) indica sete técnicas diferentes pamabinar sistemas de recomendacao:
1. Ponderada a pontuacdo obtida a partir de diferentes tippsidtema é combinada

numericamente;

2. Comutada: o sistema escolhe uma dos resultados obtidostia @@ diferentes tipos

de recomendacéao e o aplica;
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Mista: as recomendac¢Oes obtidas a partir de sistemaliés sdo apresentadas em
conjunto;

Combinacao de Caracteristicascaracteristicas derivadas de fontes de conhetimen
distintas sdo combinadas para produzir um algordexcecomendacé&o Unico;

Cascata cada técnica de recomendacdo possui um nivelridedpde e as de
prioridade mais baixa desempatam as recomendaegamtliacdo semelhante obtidas
nos niveis mais altos;

Aumento de Caracteristicas As saidas obtidas por uma técnica de recomendagao
utilizadas como entrada para outra técnica de rendatao;

Meta-nivel: um modelo é gerado por uma técnica de recomeadagé&rve entdo de

entrada para a técnica seguinte.
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3 METODOS E PROCEDIMENTOS

Este trabalho é classificado como uma pesquisaadé&ter qualitativo. Conforme
Demo (2004), esse tipo de pesquisa parte da fogdmlde problemas a ser investigados e
que possam ser reformulados durante o processopr8udpal caracteristica é a coleta de
materiais em diversas fontes oriundas do ambientaral, através de contato direto e
prolongado entre o pesquisador e 0s atores soBissdm, € possivel fundamentar exercicios
de descri¢ao para que os fen6menos investigadms sgmpreendidos segundo a perspectiva
dos participantes da situacao em estudo.

Primeiramente, sera feito um estudo das técnieassistemas de recomendacéo
existentes. Apés, sera feita uma entrevista contoiaborador capacitado da empresa para
determinar quais dessas técnicas deverdo seradtbz pela empresa. Por fim, sera
aprofundado o estudo das técnicas selecionadasacimalidade de propor um modelo de

aplicacao de sistemas de recomendacéo na empresa.

3.1 DELINEAMENTO DA PESQUISA

O método de pesquisa serd um estudo de caso, camoneceito de pesquisa
participante, conforme proposto por Yin (1994). 8wlp ele, o estudo de caso ndo é apenas
uma observacdo dos eventos, pois o0 pesquisadoetamhrticipa da acédo e deve fazer a

analise dos resultados obtidos.
3.2 DEFINIQAO DA UNIDADE DE ANALISE

O estudo de caso foi realizado no Grupo Coneettiado em Porto Alegre, Rio
Grande do Sul. Esta empresa est4 em processo d&gagule conhecimento em sistemas de
comércio eletronico e a utilizacdo de sistemasedemendacdo € uma 6tima oportunidade
para esse objetivo.

A incorporacdo de novas funcionalidades que traghi@rencial competitivo é
considerada importante na empresa. Desta form#cagas de sistemas de recomendacgéo

selecionadas para o modelo final devem possibdi@endimento desse objetivo.
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3.3 TECNICAS DE COLETA DE DADOS

Um roteiro de entrevista semiestruturado foi elabo para determinar quais sdo 0s
objetivos da empresa na utilizagédo se sistemasatenendacdo. Sua finalidade é identificar,
diretamente com os colaboradores da empresa, gsiaiscessidades de agregacédo de valor
aos produtos da empresa. A partir das respostadaspfoi possivel definir os parametros
desejados pela empresa e buscar, na literatutacisas de sistemas de recomendacédo que
atendam a essas expectativas.

3.4 TECNICAS DE ANALISE DE DADOS

A analise foi feita através do processo de andkseontetdo, que visa ao exame
de dados qualitativos. Trata-se de um conjunto é@mi¢as que permite a analise das
comunicacoes a fim de obter, de maneira objetivdeszricdo do conteddo das mensagens.
Primeiramente, € preciso definir quais os objetidascoleta de dados e, apds, delimita-se o

material a ser analisado e, entdo, é feita a @@BRDIN, 1977).

3.5 LIMITACOES DO METODO

Esse estudo ndo podera ser generalizado para emwaresas, haja vista que sera
feito de acordo com a realidade especifica nelardgrada. Nao ha garantia de que o resultado

da aplicacdo do conhecimento aqui adquirido senésmo para qualquer empresa.
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4 APRESENTACAO E ANALISE DOS DADOS

O roteiro de entrevistas (apéndice A) foi aplicadm o objetivo de determinar
quais as técnicas de sistemas de recomendacaermpm@ siteis para a empresa. A entrevista
foi realizada junto a um analista de sistemas ge@laborador da empresa. Esse colaborador
foi o arquiteto da primeira solucdo de comérciotualr desenvolvida na empresa e €
considerado pela empresa como 0 Unico especialist@omércio eletrénico do quadro de
funcionarios.

Logo foi diagnosticado que o conhecimento formeakdhpresa sobre sistemas de
recomendacgdo era limitado. Devido a esse fato, brese explicacdo sobre as técnicas
existentes foi fornecida ao colaborador antes d@wsta. Dessa forma, o colaborador teve
mais condi¢cOes de estabelecer critérios de comimmadequar as respostas as necessidades
reais da empresa.

A entrevista evidenciou que existe uma preocupati@mpresa em alcancar
competitividade no sistema de recomendacéo desedwpltendo a capacidade de atender
aos padrdes minimos do mercado atual. Também idérsiada a necessidade de atingir um
diferencial competitivo, distinguindo o produto €eegolvido pela empresa de alguma
maneira.

Outro aspecto importante que a entrevista aporfitolg de que ndo devem ser
empreendidos esfor¢cos, em um primeiro momento,éemdas que ndo tenham um retorno
tangivel. Isso implica que o modelo proposto destecs mais geneérico possivel, para que
possa ser aplicado e adaptado facilmente em qudlgoale sistema de comércio virtual.

As técnicas de recomendacgfes baseadas em conherimerecomendactes
demograficas foram consideradas inadequadas deaddomotivos expostos acima. Sao
técnicas de uso muito especifico e sua utilizag@otipos de comércio virtual desenvolvidos
pela empresa ndo se mostrou atrativa.

As técnicas selecionadas para a pesquisa foraomeswlacdes baseadas em
conteudo, filtragem colaborativa e recomendacOesedslas em comunidade. As duas
primeiras foram selecionadas para ser utilizadas embjetivo de atender a um padréo de

mercado, para que o produto desenvolvido pela esapseja comparavel ao que existe
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atualmente. Ja as recomendagfes baseadas em cadeurficdam selecionadas para ser
trabalhadas como um diferencial do sistema desedeplagregando ao produto um valor
diferenciado em relacédo ao mercado.

A concluséo final da andlise é que o modelo dersis de recomendacéo sera
hibrido, pois agregara mais de uma técnica denséstie recomendacao.

Abaixo é explicado como cada uma das técnicasieabrdas devera ser utilizada
no contexto de desenvolvimento de sistemas de cwneirtual da empresa. Por fim, é
elucidado como sera feito o encadeamento entrécagas, possibilitando a proposta de um
modelo de sistema de recomendacgé&o hibrido. Compeesa ndo possui um sistema proprio,
mas sim desenvolve de acordo com a demanda ddeglizesclarecido o que o sistema deve

possuir para que as recomendacgdes possam sergerada

4.1 CADASTRO E IDENTIFICACAO DE USUARIOS

Para que o sistema de recomendacdo seja utilizadoameira plena, € muito
importante que sejam identificados seus usuéariaga Bso, deve ser utilizado o proprio
cadastro de usuérios feito para a efetivacdo degrasnDessa forma, enquanto o usuario
estiver conectado ao site, € possivel registras agées e emprega-las como fonte de dados
para o sistema de recomendacdo. Nesse cadastnegistéado o perfil do usuario, que sera
alimentado e utilizado pelas técnicas de recomeidexplicadas abaixo.

O perfil do usuario serd montado de acordo comooqus ele faz do sistema. No
entanto, essa caracteristica faz com que sO0 possanfeitas recomendacdes a usuarios
recorrentes. Para amenizar esse problema, podeiaéa uma forma de o usuario informar
suas principais preferéncias, com o intuito de @onim perfil inicial e utilizad-lo nas
primeiras recomendag¢des. O preenchimento do caddewe ser apenas sugerido, pois hem
sempre havera disposicdo, por parte do usuariepempletar esse tipo de informacéao.

A forma mais segura e assertiva de registrar dadbse 0 comportamento do
usuario é através do cadastro acima. No entanisteexma gama de usuarios que podem
visitar o site sem estarem registrados e ndo &mmido restringir a utilizacdo de uma loja
virtual apenas a usuarios registrados. Para isfme@so que sejam registradas as visitas
anonimas da loja em um cadastro de usuarios anénissim, sera possivel montar o perfil

de usuarios andénimos e utiliza-lo nas comparacaefiitthgem colaborativa, por exemplo.
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Para identificar um usuario anénimo, pode ser glawam cookie na maquina do usudario e,
no futuro, utiliza-lo para detectar seu retornoja.|

Outra motivacédo do registro de usuarios anénimosf&o de que, enquanto o
usuario ndo se cadastra, suas acoes podem seracags Usuarios podem fazer uma série de
navegacoes na loja antes de tomarem uma decis&ondga. Os dados dessa navegacao
ficariam perdidos se ndo houvesse uma identificdgaasuarios anénimos. No momento que
houver seu cadastro, 0 usuario anénimo passar@natitamente a ser tratado como um

usuario identificado e seu perfil ja possuira dados
4.2 RECOMENDACOES BASEADAS EM CONTEUDO

Para que a recomendacdo baseada em conteuddikegala) o sistema devera
possuir um cadastro de itens bem especificado. e definidos quais atributos dos itens
serdo utilizados para determinar a similaridadeeeates. Dentre os atributos utilizados,
devem ser criados critérios para estabelecer a a@t§o entre os atributos de dois itens
distintos. Cada atributo deve ter um peso, quecandio quao importante ele € no momento
de gerar uma recomendacé&o, para que a pessoa toamdeacisdo. A determinacdo de quais
atributos terdo mais peso dependera da area deiog@gba a qual estiver sendo desenvolvido
o sistema de comeércio virtual. Por exemplo, em uJiearia, o0 atributo “género”
possivelmente sera mais importante que o atribotonero de paginas” e, portanto, deve
POSSUIr um peso superior.

Cada item do sistema também podera ser avaliads psuérios do site. Para
facilitar a computacéo dos dados, o critério ddiagy@o deve preferencialmente ser em escala
(de 1 a 5, por exemplo). Todos os itens do sitemepossuir 0 mesmo critério de avaliacao
para que possam ser comparados da mesma maneira.

Também devem ser criados critérios de avaliacdidita que possam denotar
preferéncias dos usuarios. Podem ser registradespo de navegacdo em um item, tempo
de navegacdo em uma categoria de produtos, cothparénto de um item em redes sociais,
entre outros. Outro fator a ser registrado é saismario efetivamente compra um item, pois
essa € a indicacdo mais clara de preferéncia sobrgem do site. Os atributos do item
comprado deverao ser agregados ao perfil do usparéofuturas comparacoes.

ApoOs a identificacdo e criacdo dos atributos ingrdes do item, sdo gerados o0s
meios para o0 usudrio avaliar esses itens e, a gaitideve ser montado o perfil do usuario.

Ele serd montado a partir dos atributos de cadaétas avaliacdes realizadas pelo usuario.
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4.3 FILTRAGEM COLABORATIVA

Para utilizacdo da filtragem colaborativa, deves&o utilizadas as avaliacdes
feitas pelos usudrios sobre cada item do sisternaavAliacdes de cada usuério devem ser
comparadas com as dos demais. Havendo similaridatte as avaliacdes, 0s usuarios
poderdo ser considerados vizinhos, ou seja, possunailaridade de preferéncias. Um usuario
podera ter, portanto, uma lista de vizinhos. Tamoigens bem avaliados pela lista de vizinhos
do usuério poderao lhe ser recomendados, assim gsritens mal avaliados pelos vizinhos

de um usuéario poderao ser escondidos.

Cada avaliacao realizada entrara em um bancoalagides ndo processadas. Um
processo periodico percorrera esse banco e mantaadista de vizinhos para cada usuario.
Essa lista deve ser ordenada de acordo com o graimdlaridade entre os usudrios. A partir
disso, sera possivel varrer a lista de produtoliaales pela vizinhanca de usuarios, montando
a lista de produtos a recomendar e a lista de pyveduesconder. Os produtos avaliados pelos
usuarios mais similares deverao ser os primeiseEr aecomendados (quando a avaliacao for

positiva) ou escondidos (quando a avaliagao foatn).

A utilizacdo de um processo periodico para gerdista de recomendacdes
melhora o desempenho do sistema, pois seria mustoso redefinir a vizinhanga de usuarios
a cada avaliacdo realizada. Assim, pode ser gemadanova lista de recomendacdes a cada
avaliacao feita. Também € importante destacarquemdo um usuario faz novas avaliagdes,
toda sua vizinhanga podera ser modificada, inctuindvos vizinhos ou aumentando a
similaridade entre vizinhos. Isso significa que réfenas a lista de produtos do usuario

avaliador tera de ser refeita, mas a também addeasua vizinhanca.

4.4 RECOMENDACOES BASEADAS EM COMUNIDADE

As redes sociais serdo utilizadas para potenarabzcoleta de informacfes a
respeito de cada usuario. Para que esses dadasmpaess utilizados, o usuario devera
ativamente permitir que seu cadastro seja vincuéadma rede social da qual ele participe. O
sistema devera estar preparado para vincular ¢S jer usuarios e coletar dados de redes
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sociais. A utilizacdo destes dados servir4 paraeatan as caracteristicas das duas técnicas

anteriores.

A escolha de quais redes sociais serao utiliza€psndera do momento em que o
sistema for construido e do nicho de mercado dentlmt da loja virtual. Deve ser dada
preferéncia as redes sociais mais utilizadas noentore também aquelas que possuem mais
usuarios integrantes do alvo de mercado propostolga virtual. Também deve ser avaliado
0 quanto é possivel obter dados da rede socialsepa, se € viavel obter os dados

automaticamente a partir de um sistema.

Quando o usuério permite a vinculacdo de seu tadasuma rede social, pode
ser obtida sua rede de relacionamentos. A partiolbdencédo dessa rede, deve-se avaliar o
qudao forte é a relacdo entre o usuario e seustosma rede, que pode ser medido a partir do
namero de interacbes que o usuario possui. Se algsnsontatos do usuario também estiver
cadastrado na loja virtual, podera ser estabelasida relacdo de similaridade entre eles.
Esses usuérios passardo a ser considerados vizidhosiesma forma que na filtragem
colaborativa. Com isso, todo histérico desse pansigrios podera ser utilizado para gerar

recomendacdes.

A partir do momento em que o usuario tem seu tada&giculado a uma rede
social, suas atividades na rede poderao ser madésr Aquilo que o usuario escreve na rede
deve ser monitorado e, se houver relacdo com aigbde itens da loja virtual, pode ser
utilizado para atualizar o perfil do usuario parsisiema de recomendacéo. Se a loja for de
filmes, por exemplo, quando o usuario escrever ema ede social que gosta de um filme de
acao, pode-se aumentar o valor do atributo filmesgho no perfil do usuério, passando a

recomendar também itens desse género.

Da mesma forma, interacdes futuras entre doisriagsuda rede social podem ser
utilizadas para aumentar o perfil de similaridad&éezeles. No momento do cadastro, dois
usuarios podem ter sido identificados como poucailaies, mas isso ndo significa que
continuardo assim ao longo do tempo. Por isso p@iitante monitorar as interacdes entre 0s
usuarios a medida que elas acontecem, pois actastisBamismo a atualizacao de perfis dos

usuarios do sistema.
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4.5 MODELO HIiBRIDO PROPOSTO

A figura 2 apresenta como as técnicas selecioragastir da entrevista realizada

serdo utilizadas em conjunto para produzir recomgies.
Figura 2 — Modelo Hibrido Proposto

- ™ ~ ™
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S e ~.de ltens_ j Contetido \gp__qsué_,r_i?y‘ de Contetido
~.4 1 \ | ____/
Fonte: elaborado pelo autor

As principais fontes de informacdo do modelo ssiasuarios (com seus dados
cadastrais e avaliacbes) e os itens do sistema @mas atributos). Eles séo utilizados,
respectivamente, no algoritmo de filtragem colatimae na filtragem de contetdo. O
monitoramento das atividades dos usuarios em redesis serve como meio auxiliar de
obtencéo de informacgdes Uteis aos algoritmos aerresdacao.

Em uma etapa anterior a recomendacdo por filtragelaborativa, € preciso
determinar a vizinhanca de usuarios. Isso € fedoprocesso chamado de Analise de
Usuérios. J& para montar as recomendac¢fes basradamteldo, € preciso montar os perfis
de usuarios, que sao feitos no processo Analiseam¢etdo, que avalia as preferéncias do
usuario, de acordo com as avaliacdes que ja foeatizadas no passado.

Ambos 0s processos tém, como entrada, os dadmo®Irto monitoramento de
redes sociais. Dessa forma, esta se empregandoni@gatéde aumento de caracteristicas
descrita por Burke (2007). Esses dados servemdadeaminar o grau de similaridade

Assim, sdo geradas duas listas de recomendagtagyela filtragem colaborativa
e outra pela filtragem de contetido. E preciso datemoessas informacdes em uma lista
Unica, o que é feito no processo de consolidacése processo emprega a técnica mista
descrita por Burke (2007), onde os resultados obtid partir de fontes diferentes sao

apresentados em conjunto.
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4.5.1 Sinergia do Modelo Proposto

A utilizacdo de um modelo hibrido traz vantagess permite uma sinergia entre
as técnicas utilizadas, reforcando caracterisboasiesmo corrigindo deficiéncias entre elas.
Assim, a qualidade das recomendacdes € aumentaoeentando a gama de beneficios
obtidos.

A técnica de recomendacdo baseada em conteudai gesdéncia a produzir
recomendacOes superespecializadas. Isto € corrigichivés da utilizacdo da filtragem
colaborativa, que reconhece preferéncias inesperatfavés da identificagdo de usuérios
similares.

Outra fragilidade da recomendacédo baseada emucinte que esta depende da
interacdo do usuario com o site, para que sejamtattds as avaliacbes de cada item
disponivel. Se o numero e frequéncia das interafgiesn abaixo do esperado, podem ser
causados problemas como perfil incompleto ou dakatwlo. A monitoracdo das atividades
dos usuarios em redes sociais amenizara esse Ipegbl@ois permitira o0 incremento e
atualizacao de perfis sem a necessidade de intgwaelos usuarios.

Tanto a recomendacdo baseada em conteludo quafiiteagem colaborativa
possuem o problema de ndo conseguir produzir reuagées para NOvVOS USUArios, pois
dependem da interacdo dos usuarios com o sistemia.Uvha vez, a monitoracdo das redes
sociais auxiliara na resolucédo desse problema, ggwé possivel coletar dados tanto sobre o
perfil do usuario, como sobre a sua lista de viasHhsso permite um aumento na gama de
dados disponiveis para avaliacdo pelo sistemaatenendacdo, tanto no inicio do processo
guanto ao longo do uso do sistema.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

A internet € um espléndido meio de obtencao dernmicdes. Ao mesmo tempo, a
grande quantidade de dados disponivel torna custosaefa de encontrar a informacao
efetivamente desejada. Essa realidade também isa apsistemas de comeércio eletrénico,
onde o numero de produtos disponiveis, por vezesyito grande. Por isso, é importante
aplicar alguma inteligéncia a tarefa de recomeritars a um usuario. Os sistemas de
recomendacgao séo a ferramenta ideal para esse fim.

O presente trabalho estudou as técnicas de redag@ém disponiveis para
elaborar um modelo que possibilite a utilizacadsideemas de recomendacéo nos sistemas de
comércio eletrénico desenvolvidos pela empresa a&opesquisa. Foram estudadas as
técnicas de recomendacdo baseada em conteudagditir colaborativa, recomendacao
baseada em conhecimento, recomendacfes demogréficasomendacdes baseadas em
comunidade.

A aplicacdo da entrevista junto a empresa evidensuas necessidades em
sistemas de recomendacdo. Isso permitiu a selegdotétnicas que atenderiam a suas
necessidades, permitindo criar uma base para ov#sgnento de sistemas no futuro.

Como as necessidades da empresa se mostraransafoplaecessario utilizar
mais de uma técnica de recomendacdo no modelo giPeS0 Se mostrou proveitoso, pois
cada técnica possui vantagens e desvantagenslgacéid de um modelo hibrido permite o
equilibrio entre elas, produzindo melhores recoragdes.

O modelo proposto utiliza trés técnicas de recalagfio, mas também nao
restringe que, no futuro, sejam retiradas algunedasdou mesmo adicionadas outras. Isto é
importante na realidade da empresa estudada, possstemas desenvolvidos por ela séo
feitos sob medida para cada cliente. A realidademmnada em cada cliente pode ser diferente
e € importante estar preparado para adaptar-smasscessidades especificas.

Outro ponto positivo do trabalho € a utilizacdo ddelos de redes sociais no
modelo. Esta caracteristica torna as recomendat@es agregadas a realidade atual de

utilizagdo da internet. Também € importante manterponto de atencdo em relacdo a esse



28

aspecto, pois as mudancas tecnoldgicas nas retlags s#o constantes e o0 modelo deve estar
preparado para alteracdes quando necessario.

O estudo demonstrou ser de grande validade, {@ar® o pesquisador, quanto
para a empresa selecionada. O pesquisador pédaragnhecimentos adquiridos no curso e
a empresa pode identificar necessidades em retag@btemas de recomendacéo e obter uma
proposta de solucdo. O fato de o modelo ter sidboehdo com base nas necessidades de
apenas uma empresa nao permite a generalizacdcesiman Assim, seriam interessantes
pesquisas futuras visando a aplicacdo do modeloutras empresas.

O trabalho possui a restricdo de ser apenas unelmtabrico, sem trazer dados
quanto a sua aplicacao real. Sugere-se que, no futtmodelo seja submetido a avaliacdo da
empresa e, ap0s sua aprovacao, seja desenvolvigootdtipo. Assim, sera possivel testar as
recomendacles produzidas e ajustar o modelo paea @bmelhor desempenho. Apds essa
etapa, deve ser testada sua implementacao em Uisacap real, colhendo os resultados para

avaliar o desempenho da aplicagdo do modelo final.
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APENDICE A

ROTEIRO DE ENTREVISTA
1. O que a empresa conhece sobre sistemas de recodagao?

A empresa conhece alguns padrées do mercadox@uop, sistemas que
mostram que pessoas que compraram o item x tamis@praram o item y. Também
conhecemos recomendagdes que mostram itens setaeslhas que estdo sendo vistos pelo
usuario em determinado momento. Além de recomerddgdseadas no perfil do usuario
(ofertas especiais para vocé). No entanto, a empasca desenvolveu sistemas de

recomendagéo.

2. O que é considerado mais importante: um sistentue seja capaz de recomendar itens
imediatamente a usuarios novos do site ou que apiam as preferéncias do usuario ao
longo do tempo?

Depende do tipo de produto que sera vendido.ste @ossuir usuarios
recorrentes, € muito importante que ocorra um a@edo com o usuario, para que seja
possivel refinar as buscas. Ja se o site possisrusaarios eventuais, o esfor¢co do sistema
deve estar em captar a atencdo do usuario de itnediarecendo itens Uteis imediatamente.
No entanto, essa segunda maneira demanda um egéoec@entificar o tipo de usuario com
a precisdo necessaria para gerar boas recomendagdes

3. O sistema deve possuir a capacidade de recomengdeodutos de acordo com a
similaridade entre eles?

Sim, pois consideramos o desenvolvimento dessalgsistema como
relativamente simples. Acreditamos que ndo poderaferecido um sistema de
recomendacao sem esse tipo de funcionalidade,aaveérda de competitividade no

mercado.

4. O sistema deve possuir a capacidade de recomengeodutos a partir da similaridade
entre usuarios?
Sim, pois assim como na resposta anterior, aaradg que um sistema de

recomendag&o sem essa funcionalidade n&o serisettum
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5. E importante que informacgdes demogréficas dos uérios (localizagéo, idade, sexo,
lingua) sejam consideradas no sistema de recomenda@

N&o, porque a obtencéo desses dados pode serqusiitsa e, mais ainda, a
criacao de uma heuristica complexa sobre esséeigado néo traria resultados

aproveitaveis.

6. Haveria espaco para incorporar ao sistema regrasspecificas sobre como os requisitos
de um usuéario sédo atendidos pelos produtos oferecis?

N&o, pois é muito dificil estipular esse tipo dgra de uma forma genérica.
Haveria um custo muito alto para implantar essaitunalidade e um retorno baixo em

recomendacdes Uteis ao usuario.

7. A integracdo com redes sociais, aproveitando edacdes nelas estabelecidas, deve ser
trabalhada pelo sistema de recomendacéo?

Sim, pois hoje esse tipo de estratégia € fundahpata fazer com que o cliente
conheca o site e venha a utiliza-lo mais de umaléaima facilidade para obter dados de
redes sociais e a aderéncia das pessoas a esde fgpoamenta é muito alta. Consideramos

esse um dos melhores recursos para fazer com diente volte.

8. O sistema deve possuir mais de um tipo possidel recomendacao ao usuario?
Acreditamos que sim. Recomendac¢des baseadas ¢épddore filtragem

colaborativa devem fazer parte do sistema por weatg§o de competitividade. Também

acreditamos que recomendagdes baseadas em coneupatie ser um diferencial,

tornando o sistema mais aderente as tendéncias deuaomeércio virtual.

9. Dadas as cinco técnicas de sistemas de recomey@eabaixo, ordene-as da mais
importante a menos importante:

(1) Sistemas de recomendacédo baseados em conteud

(2) Filtragem colaborativa

(4) Recomendacdes Demograficas

(5) Recomendacbes Baseadas em Conhecimento

( 3) Recomendactes Baseadas em Comunidade



