|
INSTITUTO SUPERIOR DE ENGENHARIA DO PORTO I S E‘
MESTRADO EM ENGENHARIA INFORMATICA ‘

Sistema de recomendacao para uma
plataforma de comércio eletrénico

ANTONIO JOSE BRAGA MOREIRA
Julho de 2019

POLITECNICO
DO PORTO



[
I S e Instituto Superior de
Engenharia do Porto

Sistema de recomenda¢ao para uma plataforma
de comércio eletronico

Antdnio José Braga Moreira

Dissertacao para obten¢ao do Grau de Mestre em
Engenharia Informatica, Area de Especializagdo em

Engenharia de Software

Orientador: Nuno Filipe Malheiro

Coorientador: Paulo Costa

Porto, Julho 2019






Resumo

Atualmente, devido ao desenvolvimento das tecnologias de informacdao e computacao e
consequente melhoria do acesso a internet, verifica-se uma maior utilizagdo das plataformas
de comércio eletrénico para a compra de produtos.

Contudo, a forte adesdo das pessoas a este tipo de plataformas originou dificuldades para as
empresas que criam estas plataformas. Um dos principais problemas é a grande quantidade
de produtos disponiveis o que dificulta os utilizadores encontrarem os produtos que
pretendem. No caso da Netflix, por exemplo, “caso um utilizador, ndo encontre algo que lhe
interesse ap6s um periodo de 60 a 90 segundos de navegacdo, a probabilidade de o mesmo
ndo aderir ao servico aumenta consideravelmente”.

De forma a colmatar esse problema, foram criados os sistemas de recomendacdo, que visam
ajudar os utilizadores no processo de compra, através da sugestao de produtos com base em
diversos fatores.

Este documento analisa algumas das arquiteturas utilizadas pelas plataformas de comércio
eletronico, diferentes técnicas de recomendagdo e os problemas associados a cada uma delas,
diferentes métodos e métricas de avaliacdo de sistemas de recomendacdo. Além disso,
apresenta alguns exemplos de sistemas de recomendacao.

Esta dissertacdo culminou na proposta de um sistema de recomendacdo para uma plataforma
de comércio eletrdénico. Os resultados obtidos foram positivos uma vez que o sistema criado
passou nos testes de integra¢do, os trés algoritmos implementados obtiveram uma taxa de
sucesso superior a da baseline!, tendo os testes de carga realizados a APl sido melhores do
que o esperado.

Palavras-chave: sistema de recomendagdo, comércio eletrénico, regras associativas, filtragem
colaborativa

1 Baseline: valor minimo utilizado para avaliar a qualidade do sistema de recomendac&o
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Abstract

Nowadays, due to the development of technology and internet access there is a greater use of
e-commerce platforms for the purchase of products.

The increased use of this platforms created several management challenges for these
companies. One of the main problems is the large number of products available which makes
it difficult for users to find the products they want. In the case of Netflix, for example, "if a
user does not find something that appeals to him after a period of 60 to 90 seconds of
browsing, the likelihood that he will not join the service increases considerably."

In order to overcome this problem, recommendation systems have been created, to help
users in the purchase process, by suggesting products based on several factors.

This document analyses some of the architectures used by e-commerce platforms, the
different recommendation techniques, problems associated with each of them, different
methodologies and metrics for evaluating recommendation systems. In addition, it presents
some examples of recommendation systems.

This dissertation lead to the proposal of a recommendation system for an electronic
commerce platform. The obtained results were positive given the success of the integration
tests; the three implemented algorithms had a higher success rate than the baseline?; and the
performed APl load tests were better than expected.

Keywords: recommendation system, e-commerce, association rules, collaborative filtering

2 Baseline: a minimum value used for evaluating the quality of the recommendation system.
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1 Introduc¢ao

Neste capitulo é realizada a introducdo ao tema desta dissertacdo. Inicialmente é descrito o
ambito desta dissertacdo, de seguida é apresentado o contexto do problema que se pretende
resolver, assim como os objetivos atingir, por fim é descrita a estrutura deste relatério.

1.1 Ambito

Com vista a aquisicdo do grau de mestre em Engenharia Software foi elaborada a presente
dissertacdo, que visa desenvolver um sistema capaz de gerar recomendacdes de pecas de
vestudrio. Esta dissertacdo foi desenvolvida no ambito do Mestrado de Engenharia
Informatica, a decorrer no Instituto Superior de Engenharia do Porto, no ano letivo 2018/2019
e em colaboragao com a GNG.

1.2 Contexto

Com a dissemina¢do da internet a produgdo de dados aumentou consideravelmente,
dificultando o acesso a informacao que realmente queremos. Como consequéncia,
comecaram a ser criados sistemas capazes de filtrar dados com base nas preferéncias dos
utilizadores, ajudando-os desta forma, a lidar com o excesso de dados (Konstan and Riedl,
2012).

Um sistema de recomendacdo é capaz de filtrar, para um determinado contexto, a informacgao
mais importante de acordo com um conjunto de preferéncias (Konstan and Riedl, 2012). Estes
sistemas foram criados para facilitar o processo de escolha dos utilizadores, com base em
experiéncias adquiridas no passado, fornecendo alternativas quando ndo existe informacdo
suficiente para tomar uma decisao (Isinkaye, Folajimi and Ojokoh, 2015).

Como estes sistemas tem a capacidade de prever a utilidade de um determinado produto ou
de produzir uma lista com os N produtos mais interessantes para o utilizador, fazem-nos

15



perfeitos para as plataformas de comércio eletrdnico. Estas plataformas possuem uma grande
variedade de produtos, tornando-se complicado para o comprador encontrar o produto
pretendido. Desta forma, a introducdo destes sistemas neste contexto facilita o processo de
procura de produtos para o utilizador. Além disso, podem ser utilizados para promover
vendas cruzadas, isto é, na compra de um produto recomenda outro produto que combine
com o produto a ser adquirido. De acordo com Giang em (Giang, 2019), a personalizagao,
através de sistemas de recomendacao é bastante importante para os utilizadores, pois estes
preferem plataformas com sistema de recomendacdes. Um exemplo disso é a Netflix, que de
acordo com (Gomez-Uribe and Hunt, 2015) “caso um utilizador do Netflix, ndo encontre algo
que lhe interesse apds um periodo de 60 a 90 segundos de navegacdo, a probabilidade de o
mesmo nao aderir ao servigo aumenta consideravelmente”.

Ora isto tem um impacto direto no volume de vendas, pois ao simplificar o acesso ao produto
pretendido, serd possivel a venda de mais produtos. A utilizacdo destes sistemas cria win-win
scenario, isto é, beneficia tanto o utilizador como as plataformas de comércio eletrénico
(Sarwar et al., 2000; Pu and Chen, 2010).

Devido ao facto de estes sistemas desempenharem um papel essencial neste tipo de
plataformas, levou a que empresas como Amazon e a Netflix, investissem no desenvolvimento
dos mesmos. Prova disso, foi a competicdo criada pela Netflix, “The Netflix Price” em 2006.
Esta tinha como objetivo, o desenvolvimento de um sistema de recomendagdo que
conseguisse superar, o Cinematch, em 10% nos testes offline. Os vencedores da competicao,
tinham de publicar e explicar os beneficios da sua abordagem e recebiam um prémio de um
milhdo de ddlares (Bennett and Lanning, 2007).

Devido ao crescimento das plataformas de comércio eletrénico e aos claros beneficios dos
sistemas de recomendacdo, é imperativo a sua integracdo nestas plataformas, para que se
possa criar uma experiéncia personalizada para o cliente (Giang, 2019; Statista, 2019a).

Em congruéncia com o que acima foi referido, o sistema de recomendacdo a ser desenvolvido
serd integrado na plataforma de comércio eletronico da GNG, mais concretamente em levi.pt,
com o propdsito de proporcionar ao cliente um servico personalizado na procura do produto
ideal.

1.2.1 GNG

A principal atividade da GNG é o comércio de retalho de vestudrio para adultos em
estabelecimentos especializados. A GNG teve origem em 2010, depois da cisdo de uma outra
sociedade do mesmo ramo. Atualmente, a GNG gere 51 estabelecimentos das marcas Levi
Strauss® (Levi’s®), G-Star RAW®, Dockers® e Adidas® em regime de franchising, em Portugal e
Espanha. Em 2015, langou a aplicacdo GNG para dispositivos mdveis, que permite aos seus
utilizadores usufruir de descontos e de campanhas promocionais nos diferentes
estabelecimentos da empresa. No ano seguinte, em 2016, lancou a sua plataforma de
comércio eletrénico, onde vende os produtos das marcas Dockers® e G-Star RAW®, para
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Portugal e Espanha. Em 2018, comegou a gerir a plataforma de comércio eletrénico da Levi’s®,
em levi.pt.

1.3 Objetivos

De forma atingir a finalidade acima proposta foram estabelecidos alguns objetivos para a
dissertacao:

e Investigacdo do estado da arte de sistemas de recomendacdo
e Desenvolvimento de um sistema de importacao de dados
e Desenvolvimento de uma API capaz de fornecer recomendacdes

e Avaliacdo do sistema de recomendacao

1.4 Estrutura do relatério
Este documento é constituido por sete capitulos.

No primeiro capitulo é realizada uma breve apresentagao desta dissertagdo, onde é descrito o
seu ambito, todo o contexto envolvente, incluindo a empresa onde foi realizada, objetivos e a
estrutura deste documento.

No segundo capitulo é realizada a analise de valor da solucdo, abordando o tema de sistemas
de recomendac¢do numa perspetiva de negdcio, apresentando dados importantes sobre as
plataformas de comércio eletrénico e o impacto de um sistema de recomendacdo nas
mesmas.

No terceiro capitulo é descrito o contexto tedrico da presente dissertacdo. Inicialmente sdo
descritas algumas arquiteturas utilizadas no desenvolvimento de plataformas de comércio
eletronico. De seguida, é realizada a introducdo a sistemas de recomendacdo, descrevendo os
varios métodos de recolha de feedback, técnicas de recomendagao, metodologias e métricas
para a sua de avaliacdo, bem como exemplos de sistemas de recomendacao.

No quarto capitulo é descrito o design da solugcdo a implementar. Serdo apresentados os
dados disponiveis para o desenvolvimento do sistema de recomendacgdo. De seguida, serdo
descritas as técnicas que serdao utilizadas para o desenvolvimento do sistema de
recomendacdo, bem como os requisitos funcionais e nao funcionais do mesmo. Além disso,
serdo descritas duas alternativas para a arquitetura deste sistema; ao longo do mesmo
capitulo, iremos selecionar apenas uma, processo esse que sera justificado. O capitulo
culmina com uma breve explicacdo sobre a base de dados a utilizar.

No quinto capitulo é descrito o processo utilizado para o desenvolvimento do projeto, bem
como as plataformas utilizadas. Além disso, é realizada uma breve descricdo dos componentes
desenvolvidos no ambito deste projeto.
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No sexto capitulo é descrita a metodologia de avaliagdo utilizada para avaliar a solu¢do, bem
como a formulacdo das hipdteses que se pretende comprovar; seguindo-se da interpretacao
dos resultados obtidos.

No sétimo capitulo sdo apresentadas as conclusdes da presente dissertacdo, é realizada a
apreciacdo global do projeto, além disso, abordam-se as limita¢Ges e o trabalho a realizar-se

no futuro.
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2 Analise de valor

Neste capitulo sera feita uma apreciacao do presente trabalho numa perspetiva de

negdcio. Numa primeira fase, sera apresentada a anadlise de valor da solugdo a ser
desenvolvida. De seguida, serd feita uma identificacdo e analise funcional do sistema a
desenvolver. Por fim, serd feito uma analise das frameworks/bibliotecas que podem ser
utilizadas para o desenvolvimento de sistemas de recomendacao.

2.1 Analise de valor

Perter Koen prop6s um modelo, New Concept Development (NCD), em (Koen et al., 2002),
constituido por cinco elementos:

e Identificacdo da oportunidade: estd normalmente relacionado com os objetivos da
empresa. Pode surgir por necessidade, isto é, dar reposta a uma necessidade do
mercado, desta forma obtendo uma vantagem competitiva.

e Andlise da oportunidade: serve para analisar se a oportunidade identificada
anteriormente é viavel.

e Geragao da ideia: transforma a oportunidade identificada anteriormente num
produto.

e Selecdo da ideia: serve para analisar o valor da ideia.

e Definigao do conceito: é criado o conceito de negécio

Nas secg¢bes seguintes serdo apresentados os diferentes elementos do modelo NCD,
enquadrados no contexto desta dissertagao.
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2.1.1 Identifica¢do e andlise da oportunidade

Devido a expansdo da internet, atualmente, os clientes utilizam cada vez mais as plataformas
de comércio eletrénico para comprarem os seus produtos. Estatisticas recentes, comprovam o
ritmo explosivo de crescimento destas plataformas. Em 2017, o volume de vendas foi de 2,3
trilides de ddlares. Com trajetdria ascendente, estima-se que em 2021 as vendas neste setor
cheguem aos 4.88 trilies de dodlares, ver Figura 1 (Statista, 2019a).Outros estudos
demonstram que 40% da populagdo mundial ja comprou produtos através de plataformas de
comércio eletronico (Statista, 2019b).

Retail e-commerce sales worldwide from 2014 to 2021 (in billion U.S.
dollars)

6 000

5 000 4878

4135
4 000

3453

3 000 2.842

2 304

Sales in billion U.S. dollars

2 000 1845

1548
1336

1 000

2014 2015 2016 2017 2018* 2019+ 2020* 2021*

Source Additional Information:
eMarketer Worldwide; eMarketer; 2014 to 2017
Statista 2018

Figura 1- Previsdao de vendas e-commerce

Um dos maiores desafios atualmente para as plataformas de comércio eletrdénico é lidar com
a enorme quantidade e variedade de produtos disponiveis. De acordo com (Gomez-Uribe and
Hunt, 2015) “caso um utilizador do Netflix, ndo encontre algo que lhe interesse apds um
periodo de 60 a 90 segundos de navegacdo, a probabilidade de o mesmo nao aderir ao servico
aumenta consideravelmente”. Por isso, é necessario encontrar solu¢ées que lidem com o
excesso de produtos.

2.1.2 Geragao da ideia, sele¢cao da ideia e definicao do conceito

Um sistema de recomenda¢dao é uma solugdo interessante, na medida em que consegue
apresentar os produtos mais pertinentes para um dado cliente. Das varias funcionalidades
que um sistema de recomendagdo pode ter, destacam-se as seguintes: encontrar os produtos
mais interessantes para um cliente; ordenar os produtos por grau de preferéncia; ajudar o
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cliente a navegar pela plataforma; recomendar produtos em pacotes, como por exemplo: o
cliente tem no seu carrinho um par de calcas, e sistema de recomendacao, sugere um cinto.

No caso da Netflix, o sistema de recomendagao ajuda-os a adquirir clientes nos momentos
certos, por exemplo: quando o cliente inicia pela primeira vez o servico, o sistema de
recomendagdo consegue encontrar produtos adequados para o cliente, prevenindo, desta
forma o abandono do servigo.

A personalizacdo deste tipo de plataformas é cada vez mais importante, uma vez que cerca de
45% dos clientes preferem comprar em plataformas que possuam um sistema de
recomendacgdo e cerca 56% desses clientes voltam a comprar na mesma (Giang, 2019). De
acordo com (MacKenzie, Meyer and Noble, 2013), 35% das compras na Amazon e 75% do que
os clientes veem na Netflix é fruto dos sistemas de recomendacao.

Devido ao crescimento das plataformas de comércio eletrénico e aos claros beneficios dos
sistemas de recomendacdo, é imperativo a sua integracao neste tipo de plataformas, para que
se possa criar uma experiéncia personalizada para o cliente.

2.2 Identificacao e analise funcional

Um sistema de recomendacdo desempenha um papel importante, nas plataformas de
comércio eletrénico, sendo que a principal fun¢do é a recomendagao de produtos. Para o
presente sistema de recomendacao, esta tarefa pode ser alcancada de diferentes formas:

e Encontrar produtos com base no histdrico: isto implica conhecer as preferéncias do
cliente, através da analise do histérico de compras e/ou histérico de navegacao.

e Encontrar produtos em pacote: isto implica conhecer que produtos que sdo vendidos
em conjunto.

e Encontrar produtos semelhantes: isto implica conhecer todos os produtos disponiveis.
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Analisar produtos
disponiveis

Identificar cliente

Figura 2- Fungdes do sistema de recomendacgao

Function Analysis System Technique (FAST) permite representar graficamente as diferentes
fungdes de um sistema, permitindo ver como estas estdo ligadas e como funcionam em
conjunto, para a criagao de valor. Esta técnica foi apresentada pelo Charles Butheway, em
1965 na SAVE Internacional Conference, e rapidamente foi adotada como uma ferramenta na
analise de valor (Borza, 2011).

Com base na Figura 3, podemos identificar trés caminhos criticos:

e Apresentar produtos; Analisar histdrico, Identificar cliente; Registo cliente
e Apresentar produtos; Identificar produtos complementares; Identificar contexto
e Apresentar produtos; Identificar produtos semelhantes; Identificar contexto

Apesar de ndo ser o comportamento mais correto, optou-se por representar os trés caminhos
criticos no mesmo diagrama FAST, com o objetivo de proporcionar uma visdao geral das
diferentes funcionalidades e do encadeamento das mesmas, em apenas num diagrama. Como
requisitos de design definiu-se escalabilidade e desempenho. A nivel de manutengao, os
algoritmos deverdo ser constantemente melhorados, quer a nivel de performance quer a nivel
de precisao.
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Figura 3- Diagrama FAST

7

Identificadas as funcionalidades do sistema de recomendacdo é necessdario perceber a sua

importancia, por isso, na Tabela 1 é feita uma comparac¢do das funcionalidades do presente

sistema de recomendacao, para percebermos qual a ordem de importancia de cada uma delas.

Com base no resultado, podemos concluir a ordem de importancia das funcionalidades é a

seguinte:

e Encontrar produtos com base no histérico

e Encontrar produtos em pacote

e Encontrar produtos semelhantes

Encontrar
produtos com
base no histérico
Encontrar
produtos em
pacote

Encontrar
produtos
semelhantes

Tabela 1- Comparacao das funcionalidades

Encontrar

produtos

interessantes

Encontrar Encontrar produtos
produtos em | semelhantes
pacote

Total
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As funcionalidades acima apresentadas possuem diferentes graus de importancia, devido ao
seu diferente impacto, quer para os clientes quer para a plataforma de comércio eletrénico.
Na Figura 4, podemos ver um resumo do impacto nos diferentes intervenientes.

e Clientes: utilizadores da plataforma de comércio eletrénico. A personalizagdo do
sistema de recomendacdo fara com que o cliente sinta uma maior confianga, bem
como um aumento na sua satisfagcao.

e Comércio eletronico (Empresa): plataforma onde sera integrado o sistema de
recomendacgdo. Uma consequéncia do aumento da satisfacdo do cliente é o aumento
do n? de vendas, em todas as suas componentes, em volume e diversificacdo; bem
como o aumento da fidelizagado.

. - o
Aumento da satisfagio Aumento no n°® de vendas cruzad_a_s

Clientes < >
-

Comercio

— .
eletrénico

Aumento volume de vendas

Aumento da confianga L
Sistema de Diversificagdo de vendas
recomendagao

Aumento da fidelizagao de clientes

Figura 4- Impacto do Sistema de recomendacao

2.2.1 Proposta de valor

O valor pode ser visto como o beneficio que uma pessoa ou organiza¢ao tem ao utilizar um
determinado produto ou servigo.

A proposta de valor da presente tese é proporcionar ao consumidor um servico personalizado
de aconselhamento na procura do produto ideal.
2.2.2 Valor para o cliente

Para Woodall em (Woodall, 2003), o valor para o cliente é o reconhecimento por parte do
cliente dos custos-beneficios de um determinado produto.

Neste caso, existem dois tipos de clientes:
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e Cliente final: utilizador da plataforma de comércio eletrénico.
e Empresa: quem gere a plataforma de comércio eletrénico.

Na Tabela 2 podemos ver a previsdao dos beneficios e sacrificos para os clientes identificados.

Tabela 2- Beneficios e Sacrificios do sistema de recomendacao

Beneficios Sacrificios
Cliente final
1. Apresentacao de produtos 1. Como as recomendacgbes serao
interessantes para o cliente. apresentadas na pagina de detalhes
do produto ird demorar mais algum
2. Apresentacdo de produtos ao tempo a ser carregada.

cliente que de outra forma o
poderia nunca vir a descobrir.

3. Recomendar produtos em

pacotes
Empresa
1. Aumento do volume de vendas 1. Investimento no desenvolvimento do
2. Aumento no n? de vendas sistema de recomendacao
cruzadas 2. Custos com os servidores

w

Diversificacdo de vendas
4. Aumento da fidelizacdo de
clientes

2.3 Anadlise e avaliag¢ao de alternativas

2.3.1 Analise de frameworks/bibliotecas

Existem diversas frameworks/bibliotecas que auxiliam o desenvolvimento de sistema de
recomendacao.

Foi realizada uma pesquisa, de modo a conhecer as diferentes frameworks/bibliotecas que
existem, para que possa ser possivel selecionar a ideal para o desenvolvimento do presente
sistema de recomendacao.

Dado restricdes temporais, foram apenas analisadas trés frameworks/bibliotecas que serdo,
de seguida, apresentadas.

2.3.1.1 Apache Mahout
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Apache Mahout é uma framework, criada pela fundagdo Apache Software, que disponibiliza
técnicas de aprendizagem automatica, em diferentes areas como por exemplo:

e Recomendagido: efetua recomendag¢des de produtos consoante o histérico de
preferéncias do utilizador

e (Clustering: agrupa dados consoante a sua semelhanga

e Classificagdo: permite a categoriza¢do de produtos ndo classificados

Além disso, disponibiliza um conjunto de bibliotecas para a realizagdo de operagdes
matematicas.

A evolucdo da Apache mahout para a versdao 0.10.0 permitiu a introdugdo de diversas
mudancas que foram responsdveis por modificar o foco do projeto. Assim, o foco foi
orientado para a criacdo de uma plataforma o que permite a matemadticos, estatisticos e
cientistas implementarem rapidamente os seus algoritmos de dlgebra e matematica. Esta
plataforma engloba ainda o Apache Spark que é um sistema de recomendacdo out-of-the-box
que permite o processamento um grande volume de dados rapidamente, de uma forma
paralela e distribuida (Foundation, no date).

2.3.1.2 Accord.net

Accord.net é uma framework desenvolvida em C# que combina algoritmos de aprendizagem
automatica com bibliotecas para o processamento de imagens e dudio e que visa auxiliar a
construcdo de aplicacdes em diversas areas, como por exemplo:

e Visao computacional: oferecendo diversos métodos para identificar e seguir
faces/objetos.

e Analise de sons e de sinais: permite o carregamento, filtragem e a transformacéo de
sinais de dudio, através da aplicacdo de filtros de dudio.

e Estatistica: possui diversos métodos de classificacdo, regressdao e clustering que
permitem analisar estatisticamente dados.

A framework supracitada disponibiliza um conjunto de aplicacGes demo nas diferentes areas
que visam facilitar a compreensdao das mesmas através de exemplos que demonstram o
funcionamento dos diferentes métodos (Accord.NET, 2019).

2.3.1.3 MlL.net

E uma framework de aprendizagem automatica, de cddigo aberto criada pela Microsoft. E
multiplataforma, isto é, pode ser executada em diversos sistemas operativos, entre eles,
Windows, Linux, macOS.
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Pode ser utilizada para desenvolver e integrar algoritmos de aprendizagem automatica, em
gualquer tipo de aplicacdo, Web, mével, desktop, jogos e até para a internet das coisas.

Combina o carregamento/transformacdo de dados, e o treino de modelos em um Unico
pipeline. As transformacdes sdo aplicadas, tanto para os dados de treino, como para os dados
de teste (Microsoft, no date).

2.3.2 Selegdo da framework/bibliotecas

Para a selecdo da framework/biblioteca foi utilizado o método Analytic Hierarchy Process
(AHP).

AHP foi criado em 1970 por Thomas Saaty, e visa auxiliar as pessoas na tomada de decisdo
complexas. Este método é estruturado da seguinte forma: formulagao do problema; definicao
dos critérios; formulacdo das alternativas (Saaty, 1990).

A Figura 5 representa a estrutura¢do do método AHP para o problema em estudo.

2.1) Possui
medidas de
similaridade

2.2) Identifica produtos

adiquiridos em conjunto el

= 3.1) Accord.net 3.1) Accord.net 3.1) Accord.net

3.2) ML.net 3.2) ML.net 3.2) ML.net

3.3) Apache 3.3) Apache 3.3) Apache
Mahout Mahout Mahout

Figura 5- Arvore de decisdo

Apds a construcdo da drvore de decisdo, a segunda fase consiste em definir as prioridades dos
diferentes critérios, através de uma matriz de comparacdo, utilizando uma escala de valores
de 1 a9, ver Tabela 3 (Saaty, 1990).
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Tabela 3- Matriz de comparacgao

2.1 2.2 2.3
2.1 1 1/2 3
2.2 2 1 4
2.3 1/3 1/4 1

De seguida, devemos proceder a normalizacdo da tabela e a determinacdo do vetor de
prioridade, ver Tabela 4Error! Reference source not found..

Tabela 4- Matriz normalizada

2.1 2.2 2.3 Prioridade relativa
2.1 3/10 2/7 3/8 32%
2.2 3/5 4/7 4 56%
2.3 1/3 1/4 1 12%

Apods a normalizacdo da matriz de comparacdo, devemos calcular o racio de consisténcia (RC),
para verificar a consisténcia das prioridades anteriormente definidas. Caso o RC seja superior
0.1, devemos redefinir as prioridades definidas na Tabela 3.

Neste caso, a consisténcia é de 0.02, por isso, podemos concluir que os valores definidos sdo
consistentes.

O processo realizado anteriormente deve ser realizado para cada uma das alternativas, os
cdlculos podem ser consultados no Anexo A.

Tabela 5- Escolha de alternativa

2.1 2.2 2.3 Total
3.1 0.54 0.52 0.33 50%
3.2 0.11 0.33 0.14 24%
33 0.35 0.14 0.52 26%

Com base nos resultados obtidos,(Tabela 5) através da aplicagdo do método AHP, podemos
concluir que a Accord.net é a melhor op¢do para o desenvolvimento do presente sistema de
recomendacao.
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3 Estado de Arte

Este capitulo descreve o conhecimento técnico necessario para a compreensdo da solugdo
implementada. Numa primeira fase, serd feita uma introdu¢do ao comércio eletrénico. De
seguida, serdo introduzidos os sistemas de recomendacdo, serdo descritas as diferentes
formas de obter feedback dos utilizadores, bem como as diferentes técnicas utilizadas para o
desenvolvimento de sistemas de recomendac¢do e algumas das diferentes técnicas para o
calculo da similaridade entre utilizadores e produtos. Depois, serdo descritos os métodos de
avaliagcdo dos sistemas de recomendagdao, bem como, algumas das métricas para avaliar a
gualidade dos sistemas de recomendacdo. No final, serdo apresentados alguns exemplos de
sistemas de recomendacgao.

3.1 Comeércio eletrdnico

Atualmente, existem diversas plataformas, que permitem aquisicdo de produtos através da
internet, como por exemplo: Amazon, EBay, entre outras. A proliferacdo deste tipo de
plataformas sé foi possivel devido a evolugcdo da internet. Esta evolugdo originou uma
revolucdo na forma como as empresas efetuam os seus negécios, criando novos canais de
comunicagdo e distribuicdo (Gunasekaran et al., 2002).

Quando desenvolvemos qualquer tipo de plataforma devemos ter sempre em consideracao
quais sdo os requisitos da mesma. Os requisitos direcionam a forma como desenvolvemos
software. Inicialmente, as plataformas de comércio eletrénico eram construidas sobre uma
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arquitetura monolitica, no entanto, com a evolucdo dos requisitos/necessidades foram
adotando uma arquitetura orientada a microsservicos. De seguida, serd feita uma breve
introducdo aos dois estilos arquiteturais.

3.1.1 Arquitetura monolitica

Normalmente, as aplicacdes empresariais sdo constituidas por trés componentes, ver Figura 6
a interface com utilizador (views), que pode ser constituida por paginas HTML e javascript que
é executado no browser do computador do utilizador; pela base de dados e pela componente
aplicacional.

A componente aplicacional é executada num Unico processo; responsavel por processar todos
os pedidos HTTP; executar a légica de negdcio; atualizar os dados da base de dados e por
atualizar a informagdo das views. Qualquer alteragdo na componente aplicacional implica
efetuar o deploy das restantes componentes.

O desenvolvimento de aplicacdes monoliticas é simples, porque a légica de negdcio reside
apenas num local, o que permite um maior controlo na ordem como as diferentes regras de
negocio sao executadas, é simples de testar, podem ser escaladas verticalmente, através do
aumento dos recursos computacionais do servidor onde esta é executada, ou
horizontalmente, executando varias instancias da aplicagdo. No entanto, existem algumas
desvantagens, como por exemplo: a manutencdo torna-se mais complicada a medida que
aplicacdo aumenta de tamanho; um erro num dos mddulos pode impossibilitar o correto

funcionamento de toda aplicacdo (Fowler and Lewis, 2014).

0%e

e [ esowu |

LOAD Catalog Order Payment
BALANCER Service Service Service

m
RDBMS

Figura 6- Arquitetura monolitica3
3 Disponivel em: https://medium.com/koderlabs/introduction-to-monolithic-architecture-and-

microservices-architecture-b211a5955c63. Acedido em 2019-01-31
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3.1.2 Arquitetura orientada a microsservigos

De acordo com Martin e Lewis em (Fowler and Lewis, 2014), ndo existe apenas uma defini¢do
para arquitetura orientada a microsservicos, no entanto, podemos descrevé-la como um estilo
arquitetural que estrutura uma aplicagdo através de um conjunto de servigos, em que cada
um é executado de forma independente, comunicando entre si através de interfaces bem
definidas.

Tal como ndo existe uma definicdo formal de microsservicos, ndo existe uma estrutura
standard para este tipo de arquitetura, ver Figura 7, no entanto, normalmente, possuem as
seguintes carateristicas:

e Composicdo via servigos: o facto de dividirmos software em servigos permite-nos
efetuar o deploy individual dos mesmos sem comprometer a integridade da aplicagdo.
Isto é, caso seja necessario modificar um servico, apenas serd necessario, efetuar o
deploy do mesmo. No entanto, a composicdo via servicos possui algumas
desvantagens: a comunicacdo entre servigos é mais cara que a invoca¢do de métodos
do mesmo processo; maior complexidade na atribuicdo de responsabilidades.

e Organizado em torno de requisitos de negodcio: cada servico é responsavel por uma
area especifica de negdcio. Esta organizagdo origina equipas multidisciplinares, que
sdo responsaveis por todo ciclo de vida do servico.

e Smart endpoints and dump pipes: os servicos sdo responsaveis por processar a ldgica
de negdcio e utilizam protolocos, como por exemplo HTTP ou messaging, para
transferir a informacdo de servico em servico.

o Descentralizagdo: permite que cada equipa selecione o conjunto de tecnologias que
melhor se adapte ao problema que estdo a resolver. Cada servico é responsavel por
gerir a sua propria base de dados.

e Tolerante a falha: como os servicos podem falhar a qualquer momento, é importante
detetar falhas, e, se possivel restaurar o sistema automaticamente. Esta tarefa pode
ser realizada através da implementacdo de mecanismos de resiliéncia e da
monitorizacdo em tempo real do estado do sistema.

e Design evolutivo: permite evoluir gradualmente de qualquer arquitetura para uma
arquitetura orientada a microsservigos.
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Figura 7- Arquitetura orientada a microsservigos*

3.1.3 Resumo das arquiteturas

Nas secgOes anteriores foram descritas duas das arquiteturas utilizadas no desenvolvimento

de plataformas de comércio eletrénico. Na Tabela 6 é efetuada uma comparacao das mesmas.

Tabela 6- Comparacdo das arquiteturas

Carateristicas

Arquitetura monolitica

Arquitetura orientada a microsservigos

Manutenc¢ao

Com o passar do tempo e devido
ao acréscimo de novas
funcionalidades aplicacdo torna-se
cada vez maior.

O fato de ser constituido por multiplos
servigos, estes permanecem
relativamente pequenos

Deployment

Qualquer alteracdo a plataforma,
obriga o deploy de toda a
plataforma

Permite o deploy de cada servico de
forma independente

Escalabilidade

N3o é possivel escalar apenas uma
parte do sistema

O fato de ser constituido por multiplos
servigos possibilita escalar
individualmente cada um deles

3.2 Sistemas de recomendac¢ao

No nosso dia-a-dia temos de tomar decisdes, quer no ambito profissional como no pessoal,

sem, muitas das vezes termos a experiéncia pessoal e/ou conhecimento suficiente para

conhecer as diferentes opg¢des. Por isso, baseamos as nossas decisdes nas recomendagdes de

4 Disponivel

https://medium.com/koderlabs/introduction-to-monolithic-architecture-and-

microservices-architecture-b211a5955c63. Acedido em 2019-01-31
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outros. Um sistema de recomendagdo auxilia o processo de tomada decisdo baseado na
experiéncia de outros (Resnick and Varian, 1997).

Podemos definir um sistema de recomendag¢do, como um sistema que é capaz de efetuar
sugestdes pertinentes ajustadas as necessidades de cada um.

Existem dois tipos de sistemas de recomendacdo: os sistemas de recomendacdo genéricos,
apresentam as mesmas recomendag¢des para todos os utilizadores, como por exemplo: os
produtos mais populares; e os sistemas de recomenda¢do personalizaveis, apresentam
recomendacdes consoante as preferéncias dos utilizadores (Silva, 2011).

Em (Ricci, Rokach and Shapira, 2011) foi feita uma andlise aos motivos que levam a adoc¢éo de
um sistema de recomendac¢ao da perspetiva do prestador de servico.

e Aumento o n2 de produtos vendidos: este é o papel mais importante de um sistema
de recomendac¢ao comercial. Estimular a venda de produtos, ao apresentar produtos
interessantes para o utilizador

o Diversificar as vendas: estimular a venda de produtos, menos conhecidos pelo
utilizador.

e Aumentar a satisfacio do utilizador: a satisfacdo do cliente estd diretamente
relacionada com a precisdao do sistema. Quanto maior for a capacidade do sistema de
gerar recomendacdes fidveis e assertivas, maior é a satisfagdo do utilizador.

e Aumentar a fidelizacdo do utilizador: para os utilizadores mais antigos o sistema de
recomendacdo deve ter a capacidade de promover uma experiéncia mais
enriquecedora e pessoal, oferecendo-lhes, de certa forma, um tratamento especial.

e Identificar as preferéncias do utilizador: identificar o que os utilizadores realmente
qguerem, ajudar a estabelecer novas necessidades de stock e ou a criacdo de novos
servigos.

Como podemos verificar a maior parte dos pontos acima referidos, estda dependente da
capacidade do sistema de recomendag¢do compreender as preferéncias dos utilizadores. Por
isso, na secdo 3.3, serd feita uma andlise ao tipo de técnicas existentes para a recolha das
preferéncias dos utilizadores.

3.3 Recolha de Feedback

Os sistemas de recomendagdo dependem principalmente da qualidade da informacao que
direta ou indiretamente conseguem obter do utilizador. Um sistema de recomendacdo precisa
de ter acesso as preferéncias do utilizador, para conseguir efetuar recomendagdes precisas
(Isinkaye, Folajimi and Ojokoh, 2015). De acordo com Brafman e Domshlak em (Brafman and
Domshlak, 2009) a preferéncia pode ser vista como o instrumento utilizado para a tomada de
decisdo, permitindo, desta forma selecionar o que realmente queremos. Desta maneira, o
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sucesso de um sistema recomendacdo estd diretamente ligado a capacidade de representar as

preferéncias dos utilizadores.

A recolha das preferéncias do utilizador pode ser efetuada de trés formas distintas: explicita,
implicita ou hibrida (Isinkaye, Folajimi and Ojokoh, 2015).

O feedback explicito: permite aos utilizadores expressarem de forma inequivoca a sua
admiracdo ou descontentamento sobre um determinado produto. Esta decorre
normalmente através do preenchimento de algum tipo de formulario, utilizando uma
escala previamente definida. As escalas podem ser numérias, as mais comuns de 1-5,
ou bindrias Gosto/N3do Gosto. As redes sociais, como por exemplo Facebook e
Linkedin utilizam o sistema de classificacdo binario, enquanto que a Amazon utiliza a
classificagdo numérica. Apesar deste tipo de feedback ser mais preciso, é mais dificil
de obter, pois obriga a uma interacdo direta do utilizador (Jawaheer, Szomszor and
Kostkova, 2010; Nufiez-Valdez et al., 2018).

O feedback implicito: consiste em inferir as preferéncias do utilizador através da
analise das suas ac¢des/comportamentos, como por exemplo: clicks, histérico de
compras e/ou de navegacdo. Este método é menos intrusivo para o utilizador, no
entanto, € menos preciso e apenas permite capturar feedback positivo (Jawaheer,
Szomszor and Kostkova, 2010; Isinkaye, Folajimi and Ojokoh, 2015; Nufez-Valdez et
al., 2018).

O feedback hibrido: permite combinar os dois tipos de feedback anteriormente
referidos, com o objetivo de minimizar as suas fraquezas e aproveitando os seus
pontos fortes (Isinkaye, Folajimi and Ojokoh, 2015).

A Tabela 7 apresenta um resumo das carateristicas dos tipos de feedback implicito e explicito

apresentados acima.

Tabela 7- Carateristicas do feedback Implicito e Explicito

Implicito Explicito
Precisdo Baixa Alta
Popularidade Alta Baixa
Niveis de expressividade Positivo Positivo e negativo
Sensivel ao contexto Sim Sim

3.4 Técnicas de sistemas recomendagao

Nesta seccdo serdo apresentadas as técnicas mais comuns para o desenvolvimento de

sistemas de recomendacdo, que podem ser divididas em trés categorias: baseado em
conteudos, filtragem colaborativa, ou hibrido (Isinkaye, Folajimi and Ojokoh, 2015).
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Sistema de
recomendacao

Baseado em Filtragem

contetido colaborativa Hibrido

Baseado em Baseados em
modelos memoria

Basedo em Baseado em
utilizadores produtos

Figura 8- Tipos de sistemas de recomendac&o®

3.4.1 Baseado em contetudos

Estes sistemas geram recomendagdes com base nos interesses do utilizador, comparando os
produtos considerados por este de interessante, com os produtos disponiveis. Os produtos
gue mais se assemelham aos interesses do utilizador sdo os recomendados (Isinkaye, Folajimi
and Ojokoh, 2015).

Estes sistemas sdo usualmente constituidos por trés componentes:

e Content Analyser: responsavel por analisar/normalizar os dados

e  Profile learner: responsavel por criar o perfil do utilizador

e Filtering component: responsavel por filtrar os produtos mais interessantes para o
utilizador

5 Disponivel em https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1110866515000341. Acedido em
2018-12-26
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Figura 9 -Arquitetura de um sistema baseado em contetdos®

Esta técnica necessita que as carateristicas dos produtos estejam bem definidas. No entanto,
nem sempre isto é possivel, como por exemplo, os documentos de texto.

Nestes casos, o Content Analyser efetua um pré-processamento dos documentos,
normalmente com recurso a técnica frequency/inverse document frequency (TF-IDF).

A TF-IDF permite medir a importancia (peso) de cada palavra num documento de texto. O
peso estd diretamente relacionado com o n? de vezes que uma determinada palavra é
utilizada no documento, no entanto, esse valor é equilibrado pela frequéncia da palavra no
resto dos documentos. Dessa forma, é possivel fazer a diferenciacdo das palavras que, embora
figurem varias vezes num documento, ndo apresentam grande relevancia para o mesmo,
como é o caso das preposi¢cdes. Contudo, por esta técnica se basear apenas em palavras,
apresenta algumas limitagoes:

e Sindnimos: palavras que embora sejam diferentes significam a mesma coisa.

e Polissemia: palavras que utilizadas em contextos diferentes possuem significados
distintos.

O resultado deste pré-processamento é guardado numa base de dados para, mais tarde, ser
utilizado pelo Profile learner e pelo Filtering Component.

6 Disponivel em https://www.researchgate.net/figure/High-level-architecture-of-a-Content-based-
recommender-system figl 300884439. Acedido a 2019-05-12
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Antes de sugerir produtos ao utilizador, é necessario conhecer as suas preferéncias. Para tal, o
Profile Learner, utiliza geralmente algoritmos de aprendizagem automatica, como por
exemplo Naive Bayes, que permitem inferir os interesses do utilizador (modelo) através do
feedback, fornecido pelo mesmo. O feedback pode ser fornecido de forma explicita ou
implicita. Como os interesses dos utilizadores variam ao longo do tempo é importante que o
modelo do utilizador seja atualizado. A frequéncia da atualizacdo depende do tipo de
ambiente.

Apds a construgdao do perfil dos produtos e do utilizador podemos comegar a gerar
recomendacdes. O Filtering Component é o responsavel por determinar se um utilizador tem
interesse num determinado produto, comparando os atributos do produto com as
carateristicas do perfil do utilizador, através de algoritmos de correlagdo, por exemplo: a
similaridade do cosseno. Este componente dispde de ferramentas que o permitem priorizar os
produtos semelhantes, apresentando, desta forma, apenas uma sublista dos produtos
semelhantes (Lops, de Gemmis and Semeraro, 2011).

3.4.2 Filtragem colaborativa

Esta técnica baseia as suas recomendac¢des nos comportamentos/interesses dos utilizadores
do sistema. O interesse do utilizador sobre um produto, pode ser obtido de forma explicita ou
implicita. Esta técnica baseia-se na premissa de que os utilizadores podem ser agrupados com
base nas suas preferéncias. Assume, que se um conjunto de utilizadores, partilha da mesma
opinido sobre conjunto de produtos é provavel que partilhem da mesma opinidao sobre outros
produtos (Sarwar et al., 2001; Herlocker et al., 2004).

Esta técnica pode ser dividida em duas categorias: baseados em memdria e em modelos
(Isinkaye, Folajimi and Ojokoh, 2015).

3.4.2.1 Baseados em memoria

Esta utiliza os dados disponiveis no sistema para estabelecer correlagGes entre produtos ou
utilizadores, através da sua semelhanca. Devido a sua eficacia, atualmente, sdo utilizadas em
diversos sistemas de recomendac¢do. Além de conseguirem prever a utilidade de um produto,
conseguem gerar uma lista com os N produtos mais interessantes para um utilizador
(Herlocker et al., 2004; Su and Khoshgoftaar, 2009).

Esta categoria pode ser dividida em duas abordagens: baseada em utilizadores ou baseada em
produtos (Isinkaye, Folajimi and Ojokoh, 2015).
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A baseada em utilizadores, de acordo com (Herlocker et al., 2004), foi apresentada, pela
primeira vez por Resnick em (Resnick et al., 1994). Procura identificar, para um determinado
utilizador, outros utilizadores com interesses semelhantes, denominados vizinhos, e visa
recomendar produtos que estes achem de interessante e que o utilizador em causa ainda nao
tenha comprado/classificado.

Figura 10- Baseado no utilizador’

O processo para calcular a utilidade de um produto ou de produzir a lista de N produtos é
semelhante, e pode ser dividido em duas tarefas: encontrar os vizinhos para um utilizador;
produzir a lista com os N produtos mais relevantes ou prever a utilidade de um produto.
Antes de se iniciar este processo, é necessario a construcao da matriz Utilizador-Produto. Esta
é contruida com as com as classificagdes ou compras de todos os utilizadores do sistema.
Assim que esta matriz esteja contruida, podemos dar inicio ao processo de recomendacao
(Isinkaye, Folajimi and Ojokoh, 2015).

A primeira tarefa do processo é encontrar os vizinhos para um determinado utilizador. Para
isso, precisamos de calcular a semelhanga entre os mesmos. Existem vdrios algoritmos, que
podem ser utilizados para esse efeito, como por exemplo: a correlacdo de pearson, a
similaridade do cosseno, entre outros. De seguida, sdo selecionados k utilizadores, para serem
os vizinhos. O numero de vizinhos tem um impacto na qualidade das recomendacdes,
devendo este ser ajustado caso a caso, como comprovado em (Sarwar et al., 2000).

A segunda tarefa, difere consoante o objetivo do sistema de recomendacdo. Caso seja para
produzir a lista com os N produtos, consiste em agrupar os produtos classificados/comprados
pelos vizinhos, juntamente com a sua frequéncia. Por fim, sdo selecionados os N produtos
com maior frequéncia que ainda ndo tenham sido classificados/comprados pelo utilizador em
causa (Karypis, 2001). Caso o objetivo seja prever a utilidade de um produto para um
utilizador, a segunda tarefa consiste em calcular a classificagdo do produto, esta é calculada

7 Disponivel em https://medium.com/@cfpinela/recommender-systems-user-based-and-item-based-
collaborative-filtering-5d5f375a127f Acedido em 2018-12-26
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através da média das classificagGes dos vizinhos para o produto em causa (Zhao and Shang,
2010).

Na Tabela 8, podemos ver a Rita e os seus vizinhos (Jodo e Rui). Ambos os vizinhos da Rita
viram o Homem-Formiga e Thor, no entanto, a Rita ainda ndo viu nenhum desses filmes. Caso
0 objetivo fosse produzir uma lista os N produtos mais relevantes, os filmes que seriam
recomendados a Rita seriam o Homem-Formiga e o Thor.

Tabela 8 - Classificagdes dos utilizadores mais semelhantes a Rita

Utilizador/Produto | Deadpool Homem-Formiga | Pantera Negra Thor
Rita 5 ? 4 ?
Jodo 5 5 5 5
Rui 3 3 3 3

Como os interesses dos utilizadores mudam ao longo do tempo, a maior parte destes sistemas
encontram os vizinhos para um determinado utilizador onfly, isto é, quando é necessario
efetuar recomendacdes. A medida que o nimero de utilizadores aumenta, este processo
torna-se cada vez mais dispendioso (Herlocker et al., 2004). Para lidar com esta limitagdo foi
criada a abordagem baseada em produtos (Sarwar et al., 2001; Linden, Smith and York, 2003).

Figura 11- Baseado em produtos?®

A abordagem baseada em produtos, foca-se em encontrar produtos semelhantes aos
produtos comprados/classificados pelo utilizador e a recomendar os mais semelhantes
(Herlocker et al., 2004).

Esta abordagem é constituida por duas componentes:

8 Disponivel em https://medium.com/@cfpinela/recommender-systems-user-based-and-item-based-
collaborative-filtering-5d5f375a127f Acedido em 2018-12-26
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e Componente offline: consiste na constru¢ao da matriz Produto-Produto.

A construcdo desta matriz s6 é possivel devido a natureza estatica dos produtos. De
acordo com (Linden, Smith and York, 2003), a matriz pode ser contruida iterando sobre os
produtos disponiveis e verificando para cada produto (P) os utilizadores (U), que
compraram P, calculando de seguida a semelhanga entre P e os produtos adquiridos pelo
utilizador (P2).A semelhanga entre os produtos pode ser calculada através de varios
algoritmos, como por exemplo: a similaridade do cosseno, a correlacdo de pearson
(Sarwar et al., 2001; Herlocker et al., 2004).

e Componente online: consiste em procurar os N produtos mais relevantes ou calcular
a utilidade de um determinado produto para um dado utilizador.

Com o passar do tempo, a matriz ird ficar desatualizada, devido a novas
classificagdes/compras, no entanto, esta pode ser recalculada sempre que necessério (Linden,
Smith and York, 2003; Herlocker et al., 2004). A chave do sucesso desta abordagem reside
exatamente nisso, apesar de se utilizar apenas parte dos produtos disponiveis, esta
abordagem consegue obter melhores resultados do que abordagem baseada em utilizadores
(Sarwar et al., 2001).

3.4.2.2 Baseada em modelos

Esta abordagem utiliza técnicas de aprendizagem automatica, para criar um modelo capaz de
representar os interesses dos utilizadores (Aditya, Budi and Munajat, 2017). 'De acordo com
(Isinkaye, Folajimi and Ojokoh, 2015), esta abordagem permite gerar recomendagdes
rapidamente, com resultados semelhantes a abordagem baseada em memdria e resolve os
problemas associados com a esparsidade de dados.

De acordo com (Sarwar et al., 2001), estas sdo algumas das técnicas de aprendizagem
automatica utilizadas para a construgdo do modelo:

e Regras associativas: analisa um conjunto de transacdes, com o objetivo de identificar
padrdes, isto é, objetos que ocorrem juntos com algum grau de frequéncia. Um dos
algoritmos mais utilizados é o Apriori (Sarwar et al., 2001; Aditya, Budi and Munajat,
2017).

e (lustering: procura identificar um conjunto de carateristicas semelhantes entre
utilizadores e agrupa-los consoante as mesmas. Apds a devida categorizagdo dos
utilizadores, cada um deles recebe recomendagbes com base nos interesses do seu
grupo.

e Bayesian network: utiliza um modelo probabilistico para resolver o problema das
recomendacgdes. Deve ser utilizado em ambientes, onde as preferéncias do utilizador
sdo constantes ou mudam com pouca frequéncia (Sarwar et al., 2001; Isinkaye,
Folajimi and Ojokoh, 2015).
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Singular Value Decomposition é uma técnica de fatorizacdo de matrizes, que permite
minimizar uma matriz sem perder os seus valores originais. Cada utilizador e produto sdo
representados por um vetor, que juntos reproduzem a matriz original. A reducao do tamanho
de uma matriz é bastante util, principalmente quando lidamos com matrizes esparsas (Sarwar
et al., 2002).

Este tipo de técnicas tem vindo a ganhar destaque, devido ao facto de o vencedor do
concurso “The Netflix Price” ter incorporado no seu algoritmo uma técnica de factorizacao de
matrizes (Toscher and Jahrer, 2009).

3.4.3 Hibrida

Esta técnica propde a combinacdo de varias técnicas de recomendag¢do. Com o objetivo de
criar sistemas de recomendagdo mais fidveis e para ultrapassar as limitacGes das técnicas
anteriormente apresentadas (Burke, 2002; Thorat, Goudar and Barve, 2015).

De acordo com (Burke, 2002) e (Cano and Morisio, 2017), esta técnica pode ser dividida em
sete categorias:

e Weigthed: combina os resultados das diferentes técnicas de recomendacdo,
atribuindo diferente pesos a cada uma delas. Os pesos atribuidos a cada umas das
técnicas podem ser ajustadas conforme o feedback do utilizador.

e Switching: escolhe a técnica de recomendacdo a aplicar consoante o contexto.

e Mixed: agrega as recomendacgdes geradas por diferentes técnicas.

e Feature combination: utiliza dados de outras técnicas como informacdo adicional
para a segunda técnica. Por exemplo, é possivel utilizar as classificacdes dos
utilizadores sobre um produto (oriundas da técnica filtragem colaborativa), e utiliza-
las como uma das carateristicas para calcular a semelhanca dos produtos.

e Cascade: utiliza um processo iterativo para construir a lista de recomendacgdes. As
recomendacdes geradas pela primeira técnica sdo refinadas pela aplicacdo da
segunda técnica. A segunda técnica sé é aplicada nos produtos que precisam de ser
diferenciados.

e Feature augmentation: o output de uma técnica é utilizado como input da segunda.
Difere da Feature combination, pois nesta, sdo utilizados dados brutos provenientes
de diferentes fontes.

e Meta-level: utiliza um modelo gerado pela primeira técnica e utiliza-o como input da
segunda técnica. Normalmente, é utilizada a técnica baseada em conteldos para
produzir uma representacdo do produto, de seguida, é aplicado a técnica filtragem
colaborativa para combinar os produtos com os utilizadores.
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3.5 Limitag¢Oes e vantagens dos sistemas de recomendacao

Nesta seccdo serdo descritas as vantagens e limitagcbes das diferentes técnicas de
recomendacdo apresentadas anteriormente. Primeiramente, serdo descritas as limitacoes
comuns as diferentes técnicas e, de seguida, serdo apresentadas as limitacGes e vantagens
individuais de cada uma delas.

3.5.1 Limitagdes comuns as diferentes técnicas

Um dos problemas mais comuns nos sistemas de recomendac¢do é o chamado “arranque a frio”
(Cold Start). O problema esta associado a incapacidade do sistema de recomendacdo de gerar

recomendacOes para utilizadores ou produtos novos, pois ainda ndo possuem informacgao

suficiente para tal. Existem autores que subdividem este problema em: o problema do

utilizador novo e do produto novo (Su and Khoshgoftaar, 2009).

A privacidade é outro problema, pois, todos eles fornecem melhores recomendacdes se
souberem mais informacGes sobre os seus utilizadores, no entanto, nem todos gostam de
expor a sua informagao a terceiros (Su and Khoshgoftaar, 2009).

3.5.2 LimitagOes e Vantagens da técnica baseada em conteudos

As limitagGes sdo (Lops, de Gemmis and Semeraro, 2011):

e Analise limitada de contetdo: as carateristicas dos produtos sdo utilizadas para
determinar se um produto é do interesse para o utilizador, no entanto, nem todos os
produtos possuem carateristicas bem definidas, o que dificulta o processo de
recomendacao.

e Utilizador novo: o sistema precisa de conhecer as preferéncias do utilizador, por isso,
enquanto este ndo fornecer as informacdes necessarias, o sistema ndo é capaz de
gerar recomendagses.

e Superespecializacdo: consiste em recomendar sempre o mesmo tipo de produtos,
isto é, ndo é capaz recomendar algo inesperado.

As vantagens sao (Lops, de Gemmis and Semeraro, 2011):

e Produto novo: ¢é capaz de recomendar produtos que ainda ndo possuam
classificagOes

e Transparéncia: permite descobrir facilmente o porqué de um produto ter sido
recomendado a um utilizador.

¢ Independéncia do utilizador: ndo necessita de informacdo de terceiros para efetuar
recomendacodes.
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3.5.3 LimitagGes e Vantagens da técnica filtragem colaborativa
As limitagOes sdo: (Su and Khoshgoftaar, 2009; Isinkaye, Folajimi and Ojokoh, 2015)

e Produto novo: n3o é possivel efetuar recomendacgées de produtos para os quais nao
existam classificacbes ou compras

e Utilizador novo: o sistema precisa de conhecer as preferéncias do utilizador, por isso,
enquanto este nao fornecer as informagdes necessdrias, o sistema nao é capaz de
gerar recomendagdes.

e Utilizador Incomum: utilizadores com preferéncias pouco comuns ndo recebem
recomendagdes muito precisas, porque ndo é possivel encontrar utilizadores
semelhantes.

e Esparsidade (Sparsity): o nimero de classificagGes necessdrias é inferior ao nimero
de classificacbes realizadas pelos utilizadores.

e Escalabilidade: o aumento do nimero de utilizadores e/ou produtos pode originar um
aumento nos recursos computacionais necessarios para gerar recomendagoes.

As vantagens sdo (Su and Khoshgoftaar, 2009; Isinkaye, Folajimi and Ojokoh, 2015):

e Agnéstica ao negdcio: ndo precisam de conhecer os produtos que estdo a
recomendar.

e Serendipitous: esta pode ser vista como a capacidade de recomendar produtos que
sejam surpreendentes e ao mesmo tempo do agrado do utilizador

3.5.4 LimitagOes e Vantagens da técnica hibrida

As vantagens e limitagGes desta técnica estdo diretamente relacionadas com a forma como as
diferentes técnicas sdao combinadas. Por exemplo, a abordagem Mixed, permite ultrapassar
uma das limitagcGes associadas a técnica colaborativa, “Produto novo”, no entanto, sofre do
problema “Utilizador novo”, isto é, ndo é capaz de gerar recomendacGes para utilizadores
recentes (Burke, 2002; Thorat, Goudar and Barve, 2015).

3.6 Medidas de similaridade

A medida de similaridade é uma fun¢do que permite quantificar a semelhanga entre dois
objetos. A escolha da medida de similaridade é bastante importante, pois tem um impacto
direto na qualidade do sistema de recomendagdao, como podemos verificar em (Sarwar et al.,
2001). Por isso, antes de escolher uma medida, devem ser efetuados testes com mais do que
uma para verificar qual das medidas se aplica ao caso em estudo (Agarwal and Chauhan,
2017).
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De seguida, serdo descritas algumas das medidas de similaridade mais utilizadas, no
desenvolvimento de sistemas de recomendagao.
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Correlagdo de pearson: calcula o grau de correlagao entre dois vetores. O resultado
desta medida varia entre -1 e +1. -1 indica uma correlacdo negativa; 0 indica que nao
existe correlacdo; +1 indica uma correlagdo positiva. Esta medida é dada pela seguinte
equagao 1

Z ie,(ru,i — T I)(rv,i - T_v,l)

\/zie,(ru'i B 771)2 + Zia(rv,i - TT,)Z (1)

Ondet,,I e7, I representam a média das classificacbes para os utilizadores u e v,

pearson(u,v) =

respetivamente, para o produto

Similaridade do cosseno: é medida através do angulo entre dois vetores. E a medida
mais utilizada em sistemas de recomendacao do tipo filtragem colaborativa. Uma das
desvantagens desta medida é que trata as preferéncias nulas, como negativas. Esta é
dada pela equacgdo 2

cos(u,v) = M (2)
|Ru| ) |R,,|

Onde “-” representa o produto entre dois vetores. R, e R, sdo os vetores com as
classificagOes dos utilizadores u e v, respetivamente.

Semelhanga do cosseno ajustada: esta medida tem em consideragcdo os habitos de
classificagdo dos utilizadores. Esta medida é dada pela seguinte equagdo 3

ZiEI(Tu,i - fu)(ru,i - fv)

\/Ziel(ru'i B @)2 * ziez(rv.i - Fv)z (3)

Onde 73, representa a média das classificagdes do utilizador u.

Acos =

Semelhanga de Jaccard: calcula a semelhanga entre utilizadores através do nimero
de produtos em comum. Quantos mais produtos dois utilizadores tiverem em comum,

mais semelhantes sdo. Esta ¢é dada pela seguinte equacio 4
L, N 1|
Jw,v) = 5—— (4)
1L, U L, |



Onde I, representa os produtos classificados pelo utilizador I,,e I,,, representa os
produtos classificados pelo utilizador v.

3.7 Métodos de avaliagao

Avaliar a performance de algoritmos de recomendagdo consiste fundamentalmente em
avaliar o grau de aceitacdo do utilizador. Esta tarefa pode ser elaborada utilizando trés
métodos: offline, online ou a combinacdo dos dois métodos anteriormente referidos. De
acordo com (Gunawardana and Shani, 2009), a avaliagcdo offline deve ser utilizada para
identificar os sistemas de recomendacdao mais promissores, para que desta forma apenas os
mais promissdes sejam submetidos a avaliagao online.

De seguida, sera feita uma breve descricdo dos métodos de avaliacdo offline e online.

3.7.1 Avaliagao offline

Os dados utilizados na avaliacao offline devem-se assemelhar sempre que possivel aos dados
com que o sistema ird lidar. Por isso, a selecdo/tratamento dos dados é uma tarefa
importante que deve ser efetuada de forma cuidada (Gunawardana and Shani, 2009).

Esta avaliacdo requer a simulacdo do processo online, isto é, precisa-se de simular o processo
de aceitacdo/rejeicdo das recomendagdes geradas pelo sistema de recomendacgdo. Para tal,
utiliza-se um dataset, com classificacdes e/ou compras de utilizadores, e divide-se em duas
partes. Basicamente, a primeira parte do dataset serve para o sistema “aprender” o
comportamento dos utilizadores, e a segunda parte serve para avaliar a sua aprendizagem
(Herlocker et al., 2004; Gunawardana and Shani, 2009).

De seguida, serdao apresentadas algumas das técnicas utilizas na avaliacao offline.

A técnica hold-out, consiste em dividir um dataset, em dois subconjuntos, um de treino e
outro de teste. O subconjunto de dados de treino é utilizado para “treinar” o modelo, e o de
testes é utilizado para avaliar o “treino” do modelo. Normalmente, o subconjunto de dados te
treino é maior do que o subconjunto de dados de teste (Allibhai, 2018).

A técnica k-fold cross validation, permite maximizar os dados disponiveis. Este método
consiste em dividir o dataset em k partes iguais. De seguida, um subconjunto é utilizado para
teste e os restantes k-1 sdo utilizados para treinar o sistema. O processo é repetido k vezes
alternando o subconjunto de testes a cada iteracdo. Desta forma, conseguimos obter
resultados mais confiaveis (Herlocker et al., 2004; Allibhai, 2018).

A técnica k-fold cross validation é normalmente a escolhida, pois permite avaliar o modelo
diversas vezes apenas com um dataset. Por causa disso, permite-nos ficar com uma melhor
percecio do comportamento futuro do modelo, no entanto, requer maior poder
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computacional do que o hold-out. Contudo, a hold-out pode ser utilizada quando o temos um
dataset de grandes dimensdes e ndo temos muito tempo para avaliar o modelo.

Esta abordagem é de facil implementagdo; ndo acarreta muitos custos para ser aplicada; é
utilizada por diversos autores, (Sarwar et al., 2001; Burke, 2002; Herlocker et al., 2004) para
comprar objetivamente diferentes algoritmos; no entanto, apenas permite avaliar produtos
que existam no dataset; ndo permite obter feedback do utilizador (Herlocker et al., 2004;
Gunawardana and Shani, 2009).

3.7.2 Avaliagao online

Como referido anteriormente, esta avaliacdo é normalmente utilizada para selecionar o
sistema de recomendac¢ao mais promissor. Esta analisa o comportamento do utilizador
perante as recomendag¢des do sistema de recomendagdo. Para tal, os utilizadores sdo
divididos em grupos, e sdo redirecionados, de forma aleatéria para os diferentes sistemas de
recomendacado. O feedback dos utilizadores é recolhido, para, posteriormente ser analisado.
Uma das formas de recolher o feedback do utilizador é através de clicks, por exemplo,
apresentamos uma lista com dez de produtos ao utilizador. O utilizador clica em dois produtos,
neste caso, podemos considerar que, 20% dos produtos sdo interessantes para o utilizador.

Apesar de esta abordagem ser a Unica forma de medir verdadeiramente a satisfacdo do
utilizador, é complicada e implica custos para ser implementada. Por isso, devemos avaliar o
sistema de recomendagdo numa primeira fase offline, e caso os resultados sejam satisfatorios,
utilizar a abordagem online. Desta forma, conseguimos mitigar a apresentacdo de mas
recomendacdes, que de outra forma poderiam desencorajar os utilizadores de usar o sistema
(Gunawardana and Shani, 2009).

3.8 Avaliar a qualidade de sistema de recomendacgao

De acordo com (Sarwar et al., 2001; Ge, Delgado-Battenfeld and Jannach, 2010), existem
diversas métricas para avaliar a qualidade de um sistema de recomendacdo, no entanto, a
maior parte dos sistemas de recomendacdo sdo avaliados apenas quanto a sua precisao.

Podendo ser divididas em duas categorias:

e Statistical accuracy metrics: avaliam a precisdo do sistema, comparando o resultado
da previsdo com as classificagbes reais do utilizador. Erro médio absoluto (MAE) é a
medida mais utilizada nesta categoria. Esta mede a varia¢do entre as recomendacdes
feitas pelo sistema e o valor real da classificagdo. A precisdo do sistema é
inversamente proporcional a MAE, isto é, quanto mais baixa for a MAE, mais preciso é
o sistema. Esta é dada pela seguinte equacgao
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> 1w — il (5)

MAE =
N

Raiz quadrada do erro quadratico médio (RMSE) é uma métrica semelhante a MAE, no
entanto, dd mais importancia aos erros absolutos. Esta é dada pela seguinte equacao

N 2
Zi=1 (pu,i - ru,i) (6)

N

RMSE =

Onde p,,; é a previsdo da classificagdo para o produto, i para o utilizadoru, er, ; é a
classificacdo real do utilizador u para o produto i. N é o numero total de classificacGes
do caso de teste.

Decision support accuracy metrics: avaliam a capacidade do sistema em selecionar os
produtos mais relevantes para o utilizador. Estas assumem que o processo de
recomendacdo é uma operacdo bindria, ou seja, distinguem bons produtos de maus
produtos.

A Exatiddo é a relagdo entre as previsGes corretas e todas as previsdes feitas.

rratidio — VP + VN o)
Xataa0 = v VYN + FP + FN

A Precisdo mede a probabilidade um produto recomendado ser relevante.

Precisio = vp (8)
recisao = 5 T FP

Recall mede a probabilidade de um produto relevante ser recomendado.

Recall = — 2 9)
et = Yp+FN

A Fmeasure combina as duas métricas anteriores, numa sé (Sarwar et al.,, 2001; Isinkaye,
Folajimi and Ojokoh, 2015).

F _ 2 * Precisao * Recall (10)
measure = Precisao + Recall
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A nomenclatura utilizada para a definicdo das equacgdes 6,7,8 e 9 foram baseadas em (Google,
2018).

As duas categorias acima apresentadas estdo relacionadas apenas com a precisdao do sistema,
no entanto, a qualidade do sistema pode ser medida além da sua precisdo. Outra medida, que
pode ser utilizada para avaliar a qualidade destes sistemas é a sua cobertura. A cobertura
pode ser vista como a percentagem de produtos/utilizadores para o qual o sistema de
recomendacdo consegue efetuar recomendacdes. Por fim, a Serendipitous, esta pode ser vista
como a capacidade de recomendar produtos que sejam surpreendentes e ao mesmo tempo
do agrado do utilizador (Ge, Delgado-Battenfeld and Jannach, 2010).

Existem diversas métricas para avaliar a qualidade de um sistema de recomendacdo, no
entanto, a escolha das mesmas deve ser efetuada de forma cuidada e alinhada com os
objetivos do sistema de recomendacao (Ge, Delgado-Battenfeld and Jannach, 2010).

3.9 Aplicagoes

Nesta sec¢do serdo apresentados alguns sistemas de recomendacao.

3.9.1 Amazon

Amazon é uma empresa de comércio eletréonico, fundada por Jeff Bezos em 1994 (Amazon,
2019).

A Amazon utiliza uma abordagem baseada em produtos e o seu algoritmo é constituido por
duas componentes: a offline e a online. A componente offline é responsavel por elaborar uma
tabela com os produtos semelhantes. Para calcular a semelhanga entre os produtos, utilizam a
semelhanca do cosseno. Enquanto, que a componente online é responsdvel por procurar
produtos nessa tabela. A chave do sucesso deste algoritmo estd no facto da componente
offline produzir uma tabela com os produtos semelhantes. Além de produzir recomendacgdes
fidveis, a componente online escala independentemente do numero de produtos e
utilizadores (Linden, Smith and York, 2003)

3.9.2 Netflix

A Netflix foi fundada em 1997 nos Estados Unidos por Reed Hastings, Marc Randolph e Scotts
Valley. Inicialmente, surgiu como um servico de entrega de DVDs pelo correio e, mais tarde,
evoluiu para o streaming de filmes e series de televisdo. A data desta dissertacdo, a
plataforma Netflix esta disponivel em mais de 190 paises (Netflix, 2018).

Quando a principal fonte de rendimento da Netflix era o envio de DVDs por correio, a recolha
de feedback era feita através do sistema de classificacdo que ia de um a cinco, sendo que um
é a classificagdo mais baixa e cinco a mais alta. Como esta classificagao era praticamente o
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Unico feedback que existia as recomenda¢des eram feitas com base nas mesmas. Os DVDs
com mais estrelas eram os que eram recomendados a outros clientes. Atualmente, a Netflix
tem acesso a diversos dados sobre cada cliente, como por exemplo: o dispositivo onde o
conteudo foi acedido, a hora do dia, o dia da semana, como é que o conteudo foi descoberto
entre outros. A experiéncia adquirida juntamente com o acesso a mais dados permitiu evoluir
de um sistema que se baseava apenas na classificagdo dos filmes para um sistema de
recomendacdes constituido por varios algoritmos (Gomez-Uribe and Hunt, 2015)

Os mesmos autores afirmam que “se um utilizador ndo encontrar algo que lhe interesse apés
um periodo de 60 a 90 segundos de navegacdo, a probabilidade de o mesmo ndo aderir ao
servico aumenta consideravelmente”. Por isso, o sistema de recomendagdes tem de ser capaz
de produzir recomendacdes fidveis, de modo a captar atencdo do cliente o mais rapidamente
possivel. A pagina inicial da Netflix foi construida a pensar exatamente no problema acima
apresentado. Esta organiza os seus conteudos por tema num layout bidimensional. Ao
apresentar os contelidos em linhas/categorias permite ao cliente rapidamente escolher
aquele que mais o interessa. Normalmente, os videos apresentados em cada linha resultam
da aplicacdo de apenas um algoritmo (Alvino and Basilico Justin, 2015; Gomez-Uribe and Hunt,
2015)

NETFLIX Browse Personaiize KiDS Qseaen (@] E att v

A Recommend

Popular on Netflix

9 Brcaking

Critically-acclaimed Movies

ET W il

: ' -] . - , e > NETFLIX
Nl oo Tl DO oLs JIRQ A
Figura 12- Pagina inicial da Netflix®

De seguida, serdo apresentados alguns dos algoritmos utilizados na construcdo da pagina
inicial.

3.9.2.1 Personalized Video Ranker

° Disponivel em https://techcrunch.com/2015/03/19/fix-netflixs-user-interface-with-god-
mode/?guccounter=1. Acedido em 2019-05-12
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Como foi referido, a pagina inicial é organizada por linhas, sendo que cada linha é uma
categoria diferente. O PVR é responsdvel por ordenar a lista de videos dentro de uma
categoria. Para tal, utiliza a informacdo do perfil do cliente para que os videos com mais
interesse para o utilizador sejam apresentados primeiro. Desta forma, os videos apresentados
numa categoria podem variam de utilizador para utilizador.

3.9.2.2 Top-N Video Ranker

O objetivo deste algoritmo é de encontrar os melhores videos para um determinado utilizador,
independentemente da categoria. Combina a informac¢do do utilizador, com popularidade, e
identifica e incorpora as ultimas tendéncias O resultado deste algoritmo é apresentado na
linha “Top Picks”

3.9.2.3 Trending Now

A Netflix identificou que certas categorias de videos tém picos de visualizacbes em
determinados periodos com diferentes periocidades. Para suprimir esta necessidade
desenvolveu um algoritmo que utiliza esta informacdo e juntamente com os dados do perfil
do utilizador disponibiliza contelddo personalizado.

Este algoritmo produz recomendacdes para dois tipos de eventos:

e Eventos periddicos: eventos que se repetem de forma ciclica com intervalos de
tempo diferentes, como por exemplo: O Dia dos Namorados. Este dia produz um pico
de visualizagGes em filmes romanticos.

e Eventos espordadicos: eventos que ocorrem de forma aleatdria, como por exemplo:
FuracGes. Este evento produz um pico de visualizacbes em documentarios e filmes
sobre a tematica.

3.9.2.4 Continue Watching

Os utilizadores da Netflix tém a possibilidade de visualizar os videos de forma faseada, isto é,
ver o mesmo video ao longo de vdérias sessdes. Existem diversos motivos que levam a que um
utilizador abandone a visualizacdo de video, como por exemplo: desinteresse pelo conteldo,
o0 conteudo é extenso e ndo pode ser visualizado apenas numa sessdo, entre outros. O
algoritmo responsdvel por selecionar os videos desta categoria utiliza um conjunto de dados
(o tempo que passou desde a ultima visualizacdo, o momento em que o utilizador abandonou
o video, entre outros) que permite perceber quais sdo os filmes e séries que o utilizador
pretende continuar a ver ou rever.

3.9.2.5 Video-Video Similarity
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Como podemos ver na
Figura 13, é apresentado uma lista de séries baseada no facto de o utilizador ter visto a série
“Orange is the New Black”. O conteldo gerado por este algoritmo ndo é personalizado, uma
vez que gera para cada filme/série uma lista de filmes/séries similares. No entanto, o
resultado apresentado na pagina inicial de cada utilizador é filtrado de modo a que sejam
apresentados apenas as séries com interesse para o utilizador.

ouse of Cards

k 2013 TV-MA 1

Figura 13 — Because you watched “Orange is the New Black”*°

3.9.3 Youtube

O Youtube é a maior plataforma do mundo para criar e partilhar videos.

O seu sistema de recomendacdo é responsavel por encontrar contelddo personalizado para
milhares de utilizadores.

Recomendar videos nesta plataforma é um grande desafio principalmente devido a trés
fatores:

e Escala: nem todos os algoritmos estdo preparados para lidar a quantidade de dados
disponivel

e Novidade: como o catdlogo de videos esta constantemente a crescer, é necessario
gue o sistema seja flexivel para enquadrar os novos videos nas suas recomendagdes.

e Noise: A falta de feedback e a esparsidade dos dados tornam complicado prever o
comportamento do utilizador. Além disso, a meta-informacdo associada aos videos
nao esta estruturada.

10 Disponivel em https://www.theverge.com/2013/11/13/5098224/netflix-introduces-one-unified-tv-
interface-to-rule-them-all. Acedido a 2019-05-12
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Para colmatar as dificuldades referidas anteriormente, o sistema de recomendagdo do
Youtube é constituido por duas redes neuronais, ver
Figura 14:

e Geragao de candidatos: utiliza o histérico do utilizador e um subconjunto de videos
para produzir uma lista de candidatos

e Priorizagdo: classifica a lista de candidatos produzida anteriormente, apresentado ao
utilizador os mais bem classificados

O facto de o sistema de recomendacdo ser divido em duas etapas, permite efetuar
recomendacgdes a partir de um enorme catdlogo de videos, sabendo que uma percentagem
dos videos apresentados aos utilizadores sdo personalizados (Covington, Adams and Sargin,
2016)
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Figura 14- Visdo geral da arquitetura do sistema de recomendac¢&do do youtube.!!

3.10 Frameworks

Na secdo 2.3, foram analisadas trés frameworks e recorrendo ao método AHP foi selecionada
a Accord.net, para o desenvolvimento do sistema de recomendacao.

11 Disponivel em https://dl.acm.org/citation.cfm?doid=2959100.2959190. Acedido em 2019-05-12
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4 Design

Este capitulo ird abordar o design da solugdo. Iremos iniciar esta parte com uma analise dos
dados disponiveis para o desenvolvimento do sistema de recomendagdo. Seguidamente,
iremos descrever as técnicas que foram utilizadas para desenvolver o sistema supracitado e os
requisitos funcionais e ndo funcionais dos diferentes componentes do sistema. Depois, serao
apresentadas duas propostas para a arquitetura deste sistema, seguindo-se da descri¢cao do
processo de sele¢do utilizado para selecionar a proposta de arquitetura. De seguida, serdo
apresentadas duas bases de dados de tipologias diferentes, seguindo-se da descricdo do
processo de selecdo utilizado para selecionar a base de dados utilizada para o
desenvolvimento do sistema de recomendacdo. Seguindo-se de uma breve descricdo dos
conceitos de dominio. O capitulo culmina com a apresentacgdo de alto nivel de dois processos
do sistema de recomendacgdo.

4.1 Anadlise de dados

Os dados que serdo agora analisados foram recolhidos entre 08/05/2018 a 26/04/2019 na
empresa GNG.

Os dados recolhidos durante o periodo referido levam-nos a inferir que:

e 54% dos utilizadores comprou apenas um produto,

e 23% dos utilizadores comprou dois produtos

e 9% comprou trés produtos.

e 14% dos utilizadores compraram mais de trés produtos.
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O site ndo inclui a gravagdo do histérico de navegacdo do utilizador, além disso, existem
apenas dez classificacdes explicitas de produtos. Dado a ndo existéncia de histdrico de
navegacdo e a escassez de classificacdes, estes ndo serdo utilizados para o desenvolvimento
do sistema de recomendagdo. Apesar de nao existir histérico de navegagao, o site grava no
browser uma cookie com os ultimos dez produtos vistos por cada utilizador durante um curto
periodo.

Também é importante realcar que a plataforma permite a compra de produtos a utilizadores
nao registados. Este facto impossibilita a recolha de dados demograficos, como o género, a
idade e a localizagao do comprador.

Os autores Kaminskas em (Kaminskas et al., 2015) e os Chen, Miller e Dagher em (Chen, Miller
and Dagher, 2014), deparam-se com limitagcdes semelhantes as apresentadas anteriormente.
Face a estas limitagdes, ambos propuseram um sistema de recomendagdo orientado a
produtos.

Assim, tendo em conta as limitacdes referidas e em congruéncia com os autores supracitados,
o sistema de recomendacdo proposto ira ser orientado a produtos.

4.2 Proposta de solucao

Este sistema de recomendagdo tem como missdao produzir os N produtos mais indicados,
consoante o contexto.

Para isso ira utilizar trés abordagens distintas:

e Regras associativas: para extrair os produtos que sao vendidos em conjunto.

e Baseado em carateristicas: para produzir uma lista de produtos semelhantes
baseando se nas carateristicas dos produtos.

e Histdrico de compras: para produzir recomendagdes pessoais com base no histérico
de compras do utilizador

De seguida, sera efetuada uma descricao mais detalhada do comportamento de cada uma das
abordagens.

4.2.1 Regras associativas

Serd aplicado o algoritmo Apriori para analisar as vendas, com o objetivo de identificar
padrdes, isto é, produtos que sao vendidos juntos com algum grau de frequéncia. Este
algoritmo é configuravel, sendo possivel definir niveis:

e Suporte: indica com que frequéncia de uma determinada regra ocorre.
e Confianga: calcula o niUmero de vezes que uma determinada regra é verdadeira.
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O resultado deste algoritmo serd guardado numa base de dados, para que, mais tarde, possa
ser utilizado para gerar recomendacdes.

4.2.2 Baseada em carateristicas

O célculo da similaridade baseado em texto é uma técnica bastante utilizada em web mining,
recuperacao de informacdo, e em linguagem natural, pois permite calcular a semelhanca
entre um conjunto de documentos de texto (Kaminskas et al., 2015).

Os produtos sdao constituidos por diversas carateristicas, com valores pré-definidos, como por
exemplo, género, categoria, tipo de modelo; ou campos livres, como por exemplo descricao,
composicdo, tamanho e corte.

Para as carateristicas com valores pré-definidos, sera construida uma matriz Produto-
Carateristicas, em que cada linha corresponde a um produto e a coluna a uma carateristica. A
auséncia de uma carateristica de um produto é indicada com 0 e existéncia da mesma com 1.

Para analisar as carateristicas livres, sera utilizada a técnica TF-IDF.

Apds a construcdo da matriz, e da utilizacdo da técnica TF-IDF, o calculo da semelhanca de
produtos serd efetuado através da semelhanca do cosseno. Para cada produto serdo
guardados os N produtos mais bem classificados, para que, mais tarde, possam ser utilizados
para gerar recomendacdes.

4.2.3 Historico de compras

Esta abordagem utiliza uma técnica colaborativa para recomendar produtos, mais
concretamente, a técnica baseada em produtos, apresentada na se¢do 3.4.2.1.

Para implementar esta abordagem, utilizou-se outra framework, além da Accord.net. Esta
nova framework, NReco.Recommender, disponibiliza varios métodos de recomendacdo
colaborativos. Além disso, possuiu diversas implementa¢des de medidas de similaridade.
Neste caso, a medida de similaridade selecionada foi a LogLikelihoodSimilarity.

4.3 Requisitos funcionais e nao funcionais

O presente sistema de recomendacgdo tem de ser autossuficiente, isto é, tem de possuir toda a
informacdo necessaria para gerar recomendacdes. Para atingir este objetivo, os produtos,
compras e stock serdo importados de forma periddica para o sistema de recomendacao.

A Tabela 9 apresenta os requisitos funcionais e ndo funcionais do sistema.
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Tabela 9- Requisitos funcionais e ndo funcionais

Requisitos funcionais

Identificacao Requisito

RF001 Importar produtos da plataforma de comércio eletrénico

RF002 Importar encomendas da plataforma de comércio eletrénico

RF003 Importar stock do sistema de faturacao

RF004 Verificar se existe inventario

RF005 Extrair regras associativas

RF006 Recomendar produtos adquiridos em conjunto

RF007 Recomendar produtos com base no histérico de compras

RF008 Recomendar produtos semelhantes a um produto
Requisitos ndo funcionais

RNF001 A APl Recomendacdo deve gerar recomendacdes para cem utilizadores em

paralelo num tempo inferior ou igual a dois segundos.

4.4 Propostas de Arquitetura

Nesta seccdo serdo apresentadas duas propostas para arquitetura do sistema de
recomendacgao.

4.4.1 Arquiteturan?1

A Figura 15 apresenta o diagrama de componentes simplificado, demonstrando como os
diferentes componentes interagem entre si. Os componentes site, base de dados comércio
eletrdnico e base de dados sistema de faturacdao fazem parte da estrutura da plataforma ja
existente e onde o sistema de recomendacdo serd integrado. E importante realcar que este
esquema é uma visdo simplificada da estrutura da plataforma de comércio eletrdnico.

O componente API Integradora sera responsavel por fornecer os dados necessarios a geragao
de recomendacgdes, tais como: informacdo dos produtos, encomendas e stock.

O componente APl Recomendacdo serd responsavel por obter as recomendagbes para um
determinado contexto. Além disso, devera cruzar os produtos obtidos, com o stock disponivel,
apresentando, desta forma, apenas os produtos para os quais exista stock.

O componente Motor de recomendagdo serd responsavel por obter as informagGes dos
produtos, das compras, stock, por calcular a semelhancga entre os produtos e extrair as regras
associativas.

O componente Base de dados sera responsavel por guardar toda a informacgdo necessdria
para a geragao de recomendagdes.
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Figura 15- Proposta de arquitetura n? 1

4.4.2 Arquiteturan?2

A Figura 16 apresenta o diagrama de componentes simplificado, demonstrando como os
diferentes componentes interagem entre si. Os componentes site, base de dados comércio
eletrénico e base de dados sistema de faturacdo fazem parte da estrutura da plataforma ja
existente e onde o sistema de recomendacdo serd integrado. E importante realgar que se
trata de uma visdo simplificada da estrutura da plataforma de comércio eletrénico.

O componente APl Recomendacgdo sera responsdvel por obter as recomendagdes para um
determinado contexto. Além disso, devera cruzar os produtos obtidos, com o stock disponivel,
apresentando, desta maneira, apenas os produtos para os quais existam stock.

O componente Motor de recomendacdo serd responsdvel por obter as informacdes dos
produtos, das compras e por calcular as diferentes métricas.

O componente Base de dados sera responsdvel por guardar toda a informacdo necessaria
para a geragdo de recomendagdes.

57



Servidor site : :  Servidor BD ecommerce Servidor de faturagéo

base dados
sistema

: : base dados
Site : comércio

eletrénico faturagao

Servidor recomendages

API
Recomendagao

Motor
Recomendagéo

A

Pedide Resposta

Figura 16- Proposta de arquitetura n2 2

4.4.3 Selec¢do da arquitetura

A Unica diferenca entre as duas arquiteturas apresentas é a forma como estas obtém a
informacdo da plataforma de comércio eletrdnico

Na primeira proposta, a informacdo é obtida através de uma API. Desta forma, a importacdo
dos dados é transparente. Porém, é mais lenta e existem mais componentes que exigem
manutencgao.

Na segunda proposta, a informacado é obtida diretamente através das bases dados, pelo que, a
obtencdo de dados é mais rdpida. Contudo, o sistema de recomendacdo fica a conhecer
detalhes de implementagdo das bases dados do comércio eletrdnico e de faturagao.

Optou-se por implementar a segunda proposta, porque todas as bases dados mencionadas
sdo controladas pelo autor, além disso, esta solucao exige menos desenvolvimentos e é mais
rapida na obtencdo de dados.

4.5 Base de dados

Nesta seccdo sera realizada uma breve descricdo de dois motores de base de dados e do
processo de selecdo da base de dados que sera utilizada.
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4.5.1 Microsoft SQL Server

A Microsoft SQL Server é uma base de dados relacional criada pela Microsoft em 1989. Os
dados sdo guardados de forma estruturada, em tabelas e cada linha possui o mesmo n2 de
colunas. Pode ser utilizada através de vdrias linguagens de programacado, é escaldvel e permite
a analise de informagdes em tempo real. Foi considerada pela National Institute of Standards
and Technology, como a base de dados mais segura nos ultimos sete anos (Microsoft, 2019).

4.5.2 MongoDB

O MongoBD é um projeto de cédigo aberto, do tipo NoSQL criado em 2009, de alta
performance, sem estruturas de dados pré-definidas, utilizando documentos com sintaxe
JSON para a serializagdo dos dados. Foi concebido especialmente para o armazenamento de
grandes quantidades de dados (MongoDB, 2019).

4.5.3 Selecao da base de dados

Devido a restricdes temporais, ndo foi possivel analisar todas as bases de dados existentes.
Por isso, a selecdo da base de dados recaiu sobre:

e Microsoft SQL Server: devido a experiéncia profissional com a mesma.
e MongoDB: apesar da inexperiéncia profissional com a mesma, é uma base de dados
NoSQL bastante conhecida e utilizada.

A base de dados tem de possuir um driver para C#, uma vez que serd acedida através de uma
aplicagcdo e WebAPI desenvolvida em C#.

Uma vez que as ambas as bases de dados possuem o driver anteriormente referido, e sdo
escalaveis, pode-se inferir que estas sdo boas alternativas para o desenvolvimento do sistema
de recomendacdo. No entanto, dado a experiéncia profissional e a cultura da empresa optou-
se por selecionar o Microsoft SQL Server.

4.6 Conceitos do dominio

Nesta seccdo serd realizada uma breve apresentacdo dos conceitos de negécio subjacentes ao
problema. Inicialmente, serd efetuada uma breve descricio do modelo de dados, seguido do
diagrama de classes responsavel pela geracdo das recomendacdes.
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4.6.1 Modelo de dados

A proposta de solugdo apresentada na segdo 4.2 é constituida por trés abordagens diferentes,
cada uma com necessidades diferentes. De seguida, serdo descritas as entidades e os
respetivos relacionamentos criados para suportar as necessidades da proposta de solugao.

O sistema de recomendacgdo terd diversas configuracGes, para tal, criou-se a entidade
Configurations. Esta é responsavel por guardar as diferentes configuragdes do sistema, como
por exemplo os parametros utilizados pelo algoritmo Apriori.

Uma das abordagens apresentadas na seccdo 4.2 utiliza as carateristicas dos produtos para
encontrar outros produtos semelhantes. Para suportar este algoritmo foi necessario criar as
seguintes entidades:

e Attributes: representa os atributos que existem para os produtos
e Models: representa os produtos do sistema

e ModelAttributes: representa os atributos dos produtos do sistema
e SimilarModels: representa os N produtos mais semelhantes

Além de guardar os produtos, é necessario que o sistema armazene as diferentes compras dos
clientes. Para isso, foram criadas duas entidades, Purchases que é responsavel por armazenar
os cabecalhos compras dos clientes e a entidade Purchaselines responsavel por armazenar as
linhas das compras.

Para armazenar as regras extraidas pelo algoritmo Apriori, foram criadas duas entidades. A
entidade Rules representa o cabecalho das regras extraidas e a entidade Ruleltems
responsavel por armazenar os produtos que fazem parte das regras.

Na Figura 17 podemos ver a representacdo do modelo de dados utilizado neste projeto
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Figura 17- Diagrama da base de dados

4.6.2 RecomendagoOes

Na Figura 18, podemos ver o diagrama de classes que suporta o processo de geracdo de
recomendacoes.

A interface IRecomendationsService é responsavel por fornecer uma camada de abstracao,
entre as diferentes implementac¢Ges dos algoritmos de recomendacgdo. Assim sendo, todas as
abordagens do sistema devem implementar a interface mencionada, definindo, em cada uma
delas, a légica inerente a sua abordagem.

As opcOes relacionadas com a base de dados sdo efetuadas através da interface
IDatabaseContext Esta é responsavel por efetuar a ponte entre as entidades e a base de
dados, permitindo a pesquisa, insercao e atualizacdo das mesmas na base de dados.
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<<interface>>
IRecomendationsService<T>

+ GenerateRecomendations(int pNumberOfRecomendations, IEnumerable<string> pExclude):|Enumerable<T>

SimilaritemsRecomendationsService PersonalizeRecomendationsService CooPurchasesRecomendationsService

- int myClientCode
IEnumerable<Preference> myPreferences

DatabaseContext myDatabaseContext

le<string> myModels
text myDatabaseContext

- string myMadel
|DatabaseContext myDatabaseContext

<<interface>>
IDatabaseContext

+DbSet<Attribute> Attributes

+DbSet<Model> Models

p +DbSet<Configuration> Configurations —
milarModel> SimilarModels

chase> Purchases

angesAync()

Figura 18- Diagrama de classes para a gera¢ao de recomendacgdes

4.7 Processos de recomendacao

Esta secgdo ird apresentar uma visao de alto nivel, de dois dos varios processos do sistema de
recomendacao.
4.7.1 Processo de importacao de encomendas

O processo de importagao de encomendas sera realizado de forma periddica.

A Figura 19 apresenta a proposta para a sequéncia de pedidos necessarios para a importacdo
de produtos.
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Figura 19- Diagrama de sequéncia da importacdo de encomendas

O Motor de recomendacdo pede a base de dados da plataforma de comércio eletrénico todas
as encomendas efetuadas depois de uma determinada data e a base de dados retorna as
encomendas encontradas. O Motor de recomendacdo grava as novas encomendas,
atualizando, de seguida, a data da ultima importacao.

4.7.2 Processo de recomendag¢ao para um produto

A Figura 20 apresenta a proposta para a sequéncia de pedidos necessdrios para a geracao de
recomendacgoes.

O pedido é iniciado pelo site que pede a APl de Recomendac¢do para recomendacdes para o
produto X. Esta efetua uma pesquisa na base de dados e retorna os produtos encontrados. De
seguida, verifica se existe stock dos produtos, retornando apenas aqueles que possuem stock
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Figura 20- Diagrama de sequéncia da recomendacdo de um produto



5 Implementacao

Neste capitulo, sdo apresentados os detalhes de desenvolvimento da solugdo descrita
anteriormente. Inicialmente, é apresentada a plataforma utilizada para o desenvolvimento em
si. Seguindo-se da descricdo do desenvolvimento de cada componente.

5.1 Azure DevOps

Azure DevOps é uma plataforma que possui diversos servicos que facilitam o desenvolvimento
de software:

e Azure Boards: permite o planeamento das tarefas.
e Azure repo: permite o versionamento do cédigo fonte.
e Entre outros.

Esta plataforma foi escolhida para o desenvolvimento do sistema de recomendacao, devido a
experiéncia prévia com a mesma.

O servico Azure Boards foi utilizado para planear o desenvolvimento das tarefas. A Figura 21
apresenta algumas das tarefas realizadas durante o desenvolvimento do sistema de
recomendacao
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Figura 21- Azure Boards

O servico Azure repo foi utilizado para efetuar o versionamento do cédigo fonte. Foram
criados dois branch o master e o dev.

Os tickets eram desenvolvidos no branch dev, e apds o desenvolvimento eram submetidos a
um conjunto de testes, caso passassem era feito o merge para o master, caso contrdrio, eram
corrigidos os erros.

5.2 Componentes implementados

Foi implementada a proposta de solucdo definida na seccao 4.2, com a arquitetura descrita na
seccdo 4.4, mais concretamente, a Arquitetura n2 2. Assim sendo, o sistema foi divido em dois
componentes, cada um com uma responsabilidade especifica.

De seguida, sera feita uma breve descri¢cdo sobre a implementacdo do modelo de dados, e do
processo de desenvolvimento de cada um dos componentes.

5.2.1 Base de dados

Como referido na sec¢do 4.5.3 a base de dados selecionada para o desenvolvimento do
sistema de recomendagdo foi a Microsoft SQL SERVER.

O modelo de dados implementado foi o descrito na sec¢do 4.6.1 e decorreu sem problemas.
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Como o sistema tem de armazenar dados sensiveis, foi necessario recorrer a encriptacao dos
mesmos. Para tal, usou-se o mecanismo de encriptacdo, Always Encrypted, oferecido pela
base de dados.

Esta mecanismo foi desenhado para proteger dados sensiveis, sem nunca relevar as chaves de
encriptacao para a base de dados.

Existem dois tipos de chaves:

e Chaves encriptacdo de coluna: sdo utilizadas para encriptar os dados da base de
dados

e Chave mestre: sdo utilizadas para encriptar as chaves de encriptacao de coluna. Sao
armazenadas em cofres externos a base de dados, como por exemplo: o gestor de
certificados do Windows.

Este mecanismo de encriptacdo é totalmente transparente para as aplicagGes, além disso,
mesmo em memoria, os dados estdo encriptados, protegendo-os, desta forma, de ataques
gue envolvam analise dos dados em memoria da base de dados (Kupcik, 2018).

5.2.2 Motor de recomendacgao

O Motor de recomendagao foi desenvolvido utilizando a linguagem de programacgdo CH.
Este é responsdvel por:

e Importar os dados da plataforma de comércio eletrénico e faturacao
(automaticamente e manual)

e Contruir a matriz Produto-Carateristicas

e Calcular o grau de semelhanca entre os produtos

e Extrair as regras associativas

O processo de importacdao de dados ocorre de forma periddica. O primeiro processo a ser
executado é o de produtos, seguindo-se do stock e de encomendas. Estes dois ultimos
processos sao executados, depois da importacdo de produtos, porque dependem do
resultado deste. Para reduzir a duragao do processo de importa¢do de dados, a importagao do
stock e das encomendas é realizado em paralelo.

O agendamento/montagem dos processos de importacdo € realizado no arranque do
programa. Implementou-se o padrdo observador, para permitir a atualizacdo da interface
grafica a medida que os diferentes processos de importagao sao executados. No final de cada
importacao, é enviado um email com o relatério da importacao.

Na Figura 22, podemos ver um, diagrama de classes, que apresenta os diferentes
intervenientes no processo de importacao de dados.
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<<interface>>

<<interface>> <<interface>>
interface: interface: INotificationService

1Subject IObserver

Update(FeedResult pFResul +bool SendNatificatian(string pDestination, stiing pSubject, string pMessage).

T . EmailService ‘

MainWindow ‘

'y
‘ ENotificationType
Servicelnicializer ‘ NotificationFactary
<<interface>> <<interface>> <<interface>>
iPurchasesFeedService IStockFeedService iModelsFeedService
PurchasesFeedService StockFeedService ModelsFeedService

Figura 22 — Diagrama de classes do agendamento dos processos

Nesta fase, a extracdo das regras é feita de forma manual, no entanto, tal como os outros
processos, é possivel a sua automatizagdo.

A componente grafica foi desenvolvida em Windows Presentation Foundation, dado a
experiéncia prévia com esta tecnologia.

A Figura 23 apresenta a interface que permite gerir a importacao de dados entre os dois
sistemas. Nesta interface, conseguimos verificar a Ultima vez em que os processos de
importacdo foram executados, bem como iniciar uma nova importacao e executar a extracao
das regras associativas.
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MNotas:

Figura 23- Interface do motor de recomendagao

5.2.3 API de Recomendacgao

A AP| de Recomendacao foi desenvolvida utilizando a linguagem de programacao C#

A API disponibiliza trés endpoints, permitindo, desta forma, a obtencao de recomendacgdes
para trés cenarios.

Os endpoints criados foram os seguintes:

e SimilarModels: responsavel por obter os produtos semelhantes a um determinado
produto.

e CooPurchases: responsavel por analisar os produtos de um carrinho, e por verificar se
existe alguma combinacdo de produtos que esteja presente nas regras extraidas pelo
algoritmo Apriori.

e Jtembased: responsavel por obter recomendagdes com base no histérico de compras
do cliente

Para facilitar a utilizacdo da API, foi documentada utilizando Swagger. Swagger permite
descrever a estrutura de uma API. Este processo pode ser efetuado manualmente ou
automaticamente. Além disso, permite simular pedidos a APl de forma simples, rapida e sem
necessidade de programar (SMARTBEAR, no date).
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Na Figura 24 podemos ver um printscreen da documentagdo gerada pelo Swagger para a API
desenvolvida.

@ Swagger hitp:/ocalhost 63121/swagger/docsV1

GNG.ng.Recomendationm

Sche

CooPurchases [ty e

/api/{version}/CooPurchases Racomends produts by laokiag at the products prasent In the cart

ItemBased re:

/3pi/{version}/TtemBased Roc

SimilarModels Responsii commending products simiar 1o othes produc

/3pi/{varsion}/Similariodals Retums simlar products 1o a product

Models

Figura 24- Documentacdo gerada pelo Swagger

d for verifying if there is any combination of products

Por razGes de seguranga sempre que é feito um pedido a API, é necessario enviar no
cabecalho do pedido uma chave. Esta é validada pela API, e se for valida, é executado o cédigo
referente ao endpoint, caso contrario, é retornado um erro a indicar a invalidade da chave.
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6 Avaliacao

Este capitulo tem como objetivo avaliar a qualidade do sistema de recomendacdo
desenvolvido. Primeiramente, sera definida a metodologia utilizada para sua avaliacdo. De
seguida, serdo definidas a hipdéteses que se pretende comprovar. Seguindo-se da
apresentacdo dos resultados e das respetivas conclusGes. No final, é realizada a apreciacao
global do trabalho realizado, bem como a apresentagdo das limita¢cdes da solugao e do
trabalho que se pretende realizar no futuro.

6.1 Definicao da metodologia de avaliagao

Para analisar a performance da APl de Recomendacdo serd utilizada a aplicagcdo JMeter,
versdo 5.1.1. Esta andlise pretende provar que o requisito ndo funcional definido na seccao
4.3 é cumprido. Além disso, pretende descobrir quando é que o sistema deixa de conseguir
processar pedidos, no tempo definido na se¢do 4.3.

O plano de testes sera constituido por quatro grupos. Cada grupo (TheadGroup) sera
constituido por trés pedidos, um para cada um dos endpoints criados. Os curl dos pedidos
podem ser consultados no anexo B.

Cada grupo terd a seguinte configuracao:

e N2 utilizadores: o primeiro grupo terd 100 utilizadores, os seguintes, terdo um
incremento de 100 utilizadores até ao maximo de 400 utilizadores

e Ramp-Up:10 segundos

e Duragao: 60 segundos
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Cada grupo sera executado sequencialmente, com um intervalo de 60 segundos, entre cada
execucdo. Para cada um dos grupos serdo registadas as seguintes métricas: média, tempo
minimo e o maximo de resposta e a taxa de transferéncia’?2. No final, as métricas referidas
serdo analisadas para verificar se o requisito ndo funcional definido na seccdo 4.3 foi
cumprido e para saber qual é o ponto em que o sistema nao consegue responder aos pedidos,
num tempo igual ou inferior a dois segundos.

O sistema de recomendagdo proposto apresenta trés abordagens distintas. Dada a
particularidade de cada uma das abordagens serdo definidas metodologias de avaliagdo
distintas.

A data desta dissertacdo, a plataforma de comércio eletrénico ndo possui um sistema de
recomendacdo, por isso, foram selecionados os dez produtos mais vendidos. Estes produtos
constituiram a baseline.

A avaliagdo abordagem BC sera efetuada da seguinte forma: serdo selecionados
aleatoriamente dez produtos do catdlogo de produtos. Para cada um dos produtos
selecionados, o algoritmo em analise terd de produzir N produtos semelhantes. O resultado
do algoritmo serd comparado com a lista real de produtos semelhantes. De seguida, serdo
calculadas as métricas: precisdo, recall e a fmeasure (para mais informacgdes sobre as métricas,
consultar se¢do 3.8). Os resultados serdo comparados com os da baseline.

O processo de validacdo da abordagem com regras associativas sera efetuado em trés passos.
O primeiro passo sera a extragdo das regras, através da execugao do algoritmo Apriori, para
isso, sera utilizado 80% do dataset. O segundo passo consistird na procura da exatiddo 6tima;
esta serd alcancada através da experimentacdo de diferentes valores para as varidveis de
confianga e suporte, nos restantes 20% do dataset. Por ultimo, a exatiddo desta abordagem
serd comparada com a da baseline.

A abordagem, com base no histérico de compras, sera avaliada utilizando o método hold-out,
80% do dataset sera utilizado para treino, sendo que os restantes 20% serdo utilizados para
teste. O dataset utilizado serd constituido apenas pelos utilizadores que comparam dez ou
mais produtos. No final, os resultados obtidos, precisdo, recall e fmeasure, serdo comparados
com os resultados da baseline.

6.2 Definicao das hipoteses

Apbs identificada a metodologia de avaliacdo do sistema, e tendo em conta os requisitos
definidos na secgdo 4.3, foi possivel definir as seguintes hipdteses:

e A APl Recomendacao deve gerar recomendacdes para cem utilizadores em paralelo
num tempo inferior ou igual a dois segundos.
e Afmeasure da abordagem BC deve ser superior a da baseline.

12 Taxa transferéncia € a quantidade de dados que é processado num determinado periodo
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e A exatiddo da abordagem RA deve ser superior a da baseline
e Afmeasure da abordagem com base no histdérico deve ser superior a da baseline

6.3 Avaliacao dos resultados

Esta seccdo apresenta os resultados obtidos nesta dissertacdo, demonstrando, desta forma,
que as hipéteses definidas anteriormente foram comprovadas.

6.3.1 Avaliacdo processo de integra¢ao de produtos

Para garantir a integridade do processo de importacdo de produtos foram realizados testes de
integracdo, que serdo apresentados de seguida.

O caso de teste “Introduzir uma data com produtos para importar” pretende garantir que
caso existam produtos a importar, estes sdo importados corretamente e que a data da ultima
importacdo é atualizada.

Com podemos ver na Tabela 10, o teste de integracdo passou com sucesso.
Tabela 10- Resultado do caso de teste “Introduzir uma data com produtos para importar”

Caso de teste: Introduzir uma data com produtos para importar

Resultado esperado Resultado obtido

Importacdo dos dados e atualizacdo da data da | Importacdo dos dados e atualizacdo da data da
Ultima importacao Gltima importacao

O caso de teste “Introduzir uma data sem produtos para importar” pretende garantir, que
caso ndo existam produtos a importar, que a data da ultima importacdo é atualizada.

Com podemos ver na Tabela 11, o teste de integracao passou com sucesso.
Tabela 11- Resultado do caso de teste “Introduzir uma data sem dados para importar”

Caso de teste: Introduzir uma data sem produtos para importar

Resultado esperado Resultado obtido

Importacao dos dados e atualizacdo da data da | Importacdao dos dados e atualizacdo da data da
ultima importagao ultima importagdo

O caso de teste “Falha na ligacdo a base de dados no processo de importagcdo de produtos”
pretende garantir que, caso ocorra um problema com a ligagao SQL, o sistema esta preparado
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para lidar com a mesma. Para simular a falha a base de dados antes da execugdo do teste a
base de dados foi colocada em modo offline.

Com podemos ver na Tabela 12, o teste de integragdo passou com sucesso.

Tabela 12- Resultado do caso de teste “Falha na ligacdo a base de dados no processo de
importacao de produtos”

Caso de teste: Falha na ligacdo a base de dados no processo de importa¢do de produtos

Resultado esperado Resultado obtido

Erro na ligagdo a base de dados Erro na ligacdo a base de dado

6.3.2 Avaliagdo processo de integra¢ao de compras

Para garantir a integridade do processo de importacdo de compras foram realizados testes de
integracdo, que serdo apresentados em seguida.

O caso de teste “Introduzir uma data com compras para importar” pretende garantir, que
caso existam compras a importar, estas sdo importadas corretamente e que a data da ultima
importagao é atualizada.

Com podemos ver na Tabela 13, o teste de integra¢ao passou com sucesso.
Tabela 13- Resultado do caso de teste “Introduzir uma data com compras para importar”

Caso de teste: Introduzir uma data com compras para importar

Resultado esperado Resultado obtido
Importacdo dos dados e atualizacdo da data da | Importacdo dos dados e atualizacdo da data da

ultima importacao ultima importacao

O caso de teste “Introduzir uma data sem compras para importar” pretende garantir, que caso
nao existam compras a importar, que a data da ultima importacdo é atualizada.

Com podemos ver na Tabela 14, o teste de integragdo passou com sucesso.
Tabela 14- Resultado do caso de teste “Introduzir uma data sem compras para importar”

Caso de teste: Introduzir uma data sem compras para importar

Resultado esperado Resultado obtido

Importacdo dos dados e atualizacdo da data da | Importacdo dos dados e atualizacdo da data da

74



ultima importacao ultima importacao

O caso de teste “Falha na ligacdo a base de dados no processo de importacdo de compras”
pretende garantir que, caso ocorra um problema com a ligacdo SQL, o sistema esta preparado
para lidar com a mesma. Para simular a falha a base de dados antes da execucdo do teste a
base de dados foi colocada em modo offline.

Como podemos ver na Tabela 15, o teste de integracdo passou com sucesso.

Tabela 15- Resultado do caso de teste “Falha na ligagdo a base de dados no processo de
importacao de compras”

Caso de teste: Falha na ligacdo a base de dados no processo de importacdo de compras

Resultado esperado Resultado obtido

Erro na ligagdo a base de dados Erro na ligagdo a base de dado

6.3.3 Avaliacdo processo de integracdo de stock

Para garantir a integridade do processo de importacdo de stock foram realizados testes de
integragdo, que serdo apresentados em seguida.

O caso de teste “Importar o stock” pretende garantir que o processo de importacdo de stock
ocorre sem problemas e que a data da ultima importacdo é atualizada

Com podemos ver na Tabela 16, o teste de integragdo passou com sucesso.
Tabela 16 - Resultado do caso de teste “Importar o stock”

Caso de teste: Importar o stock

Resultado esperado Resultado obtido

Atualizagdo do stock dos produtos e atualizagdo | Atualizagdo do stock dos produtos e atualizagcdo da
da ultima data de importagdo de stock ultima data de importacdo de stock

O caso de teste “Falha na ligacdo a base de dados no processo de importagdo de stock”
pretende garantir que, caso ocorra um problema com a ligacdo SQL, o sistema estd preparado
para lidar com a mesma. Para simular a falha a base de dados antes da execucdo do teste a
base de dados foi colocada em modo offline.

Como podemos ver na Tabela 17, o teste de integragdo passou com sucesso.
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Tabela 17 - Resultado do caso de teste “Falha na ligacdo a base de dados no processo de
importacao de stock”

Caso de teste: Falha na ligagdo a base de dados no processo de importagdo de stock

Resultado esperado Resultado obtido

Erro na ligagdo a base de dados Erro na ligacdo a base de dado

6.3.4 Avaliacao performance da APl Recomendacao

A avaliacdo da performance da APl seguiu o plano definida na sec¢do 6.1.

Os testes de performance foram realizados, numa maquina virtual, alojada na PT, com as
seguintes carateristicas:

e Dois processadores Intel® Xeon® Processor E5-2630 v4
e Qito gigas de memoria ram

e Sistema operativo Windows Server 2012 R2

e IS nnaversao 8.5

Tabela 18- Resultados da avalia¢do da performance da API

Ne Utilizadores | N2 pedidos | Média (ms) | Minimo (ms) Maximo (ms) | Taxa de
transferéncia

100 23871 231 22 405 395,96

200 24231 455 23 729 401,03

300 24291 684 22 961 399,58

400 24389 912 23 3124 396,46

Para o primeiro grupo, foram executados 23.871 pedidos, com um tempo médio de resposta
de 231 milissegundos. O tempo de resposta mais curto foi de 22 milissegundos e 0 maximo de
405 milissegundos. A taxa de transferéncia foi de 395,96 pedidos por segundo.

Para o segundo grupo, foram executados 24.231 pedidos, com um tempo médio de resposta
de 462 milissegundos. O tempo de resposta mais curto foi de 23 milissegundos e o0 maximo de
729 milissegundos. A taxa de transferéncia foi de 401,03 pedidos por segundo.

Para o terceiro grupo, foram executados 24.291 pedidos, com um tempo médio de resposta
de 684 milissegundos. O tempo de resposta mais curto foi de 22 milissegundos e 0 maximo de
926 milissegundos. A taxa de transferéncia foi de 399,58 pedidos por segundo.
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Para o quarto grupo, foram executados 24.389 pedidos, com um tempo médio de resposta de
912 milissegundos. O tempo de resposta mais curto foi de 23 milissegundos e 0 maximo de
3124 milissegundos. A taxa de transferéncia foi de 396,46 pedidos por segundo.

Analisando os dados, do primeiro grupo, conclui-se que a hipdtese “A APl Recomendacdo
deve gerar recomendagdes para cem utilizadores em paralelo num tempo inferior ou igual a
dois segundos.” foi comprovada.

Como esperado, ao aumentar o n2 de utilizadores, o tempo médio de reposta aumentou. O
minimo tempo de reposta ndo variou muito nos quatros grupos, manteve-se entre os 22 e 23
milissegundos, no entanto, o maximo tempo de reposta, obteve uma variagao superior, variou
entre 405 e 3124 milissegundos. Sendo que o primeiro grupo obteve o menor maximo tempo
de resposta, e o quarto grupo que obteve o maior maximo tempo de resposta. Apesar do
maximo tempo de resposta do quarto grupo ser superior a 2 segundos, o tempo médio de
resposta € inferior a 1 segundo. Na Tabela 18, podemos ver o resumo das métricas obtidas,
durante a avaliacdao da performance da API.

6.3.5 Avaliacdo da abordagem baseada em carateristicas

Para descobrir a melhor combinacdo de pesos, para as componentes: Atributos, Composicao,
Descricdo e Tamanho e Corte, variou-se cada componente 0,1. Na procura da melhor
combinacdo, foram impostas duas restricdes, a soma das quatro componentes ndo podia
ultrapassar o valor 1 e cada componente teria de ser maior ou igual a 0,1.

Na sequéncia do processo anteriormente referido chegou-se a seguinte melhor combinacao
de pesos:

e Atributos: 0,6

e Composigao: 0,2

e Descrigao: 0,1

e Tamanho e Corte: 0,1

Na Tabela 19, estdo representados os resultados obtidos para cinco produtos semelhantes da
abordagem BC e da baseline

Tabela 19 - Resultados das abordagens BC e baseline para cinco produtos

Abordagem Precisao Recall Fmeasure
BC 0,78 0,65 0,71
Baseline 0,02 0,01 0,01

Na Tabela 20, estdo representados os resultados obtidos para dez produtos semelhantes da
abordagem BC e da baseline:
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Tabela 20 - Resultados das abordagens BC e baseline para dez produtos

Abordagem Precisao Recall Fmeasure
BC 0,51 0,82 0,63
Baseline 0,01 0,01 0,01

Como esperado, a abordagem BC apresentou melhores resultados que a baseline, isto é, o
valor da fmeasure é superior a da baseline em ambas as experiéncias, por isso, podemos
concluir que a BC é melhor do que a baseline para identificar produtos semelhantes.

Desta forma, conclui-se que a hipdtese “A fmeasure da abordagem BC deve ser superior a da
baseline.” foi comprovada.

6.3.6 Avaliacdao da abordagem regras associativas

O algoritmo Apriori foi executado quatro vezes com diferentes configuragGes, para descobrir
qual a configuragdao dtima. Para descobrir a configuragdo 6tima, variou-se o suporte dois a
cinco, mantendo o nivel de confianga estavel nos 0,5.

Para suporte igual a 2 foram geradas 601 regras em 95 minutos. Para um suporte igual a 3
foram geradas 51 regras em 70 minutos. Para um suporte igual a 4 foram geradas 9 regras em
62 minutos. Finalmente, para um suporte de 5 foram geradas 3 regras em 55 minutos.

Como podemos ver pela Figura 25, existe uma descida de seis pontos percentuais na exatidao
guando, passamos de suporte dois para suporte trés. Quando aumentamos o suporte para
quatro, existe uma subida de vinte pontos percentuais, mantendo-se estavel quando
aumentamos o suporte para cinco. Apesar da exatidado ser igual, o n2 de regras geradas para o
nivel de suporte quatro é o triplo do n2 regras geradas para o nivel de suporte cinco.
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Figura 25 — Resultados da variacao do suporte

De seguida, foi feita uma andlise a exatidao das regras associativas na perspetiva da
componente de confianga. A confianga minima foi definida em 0,5 e para cada iteragdo

aumentou-se 0,1, mantendo o suporte igual 2.

Como podemos ver pela Figura 26, para o nivel de confianga igual 0,5 existem, seiscentas e

uma regras com uma exatiddo de 0,22. Ao aumentar o nivel de confianca para 0,6, a exatiddo

aumenta para 0,25 e o n? de regras desceu para duzentas e oitenta. Ao aumentar para 0,7, a

exatiddo aumenta para 0,32 e o n2 de regras desce para 156. Ao aumentar para 0.8, a

exatiddo aumenta para 0,33 e o n2 de regras desce para 147. Os niveis de confianca 0,9 e 1

possuem a mesma exatiddo e n2 de regras.
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Figura 26 - Resultados da variacdo da confianga

Comparando os resultados das duas experiéncias, podemos concluir que o melhor resultado,
mantendo um equilibrio entre o n2 de regras e a exatiddo, é quando o nivel de confianca é 0,7
e o de suporte de 2.

Como podemos ver na Tabela 21, a abordagem RA conseguiu obter melhores resultados que a
baseline. A diferenga entre a abordagem RA e a baseline é de onze pontos percentuais. Desta
forma, conclui-se que a hipdtese “A exatiddo da abordagem RA deve ser superior a da
baseline” foi comprovada.

Tabela 21- Comparacdo dos resultados da abordagem RA e a baseline

Abordagem Exatidao
RA 0,32
Baseline 0,21

6.3.7 Avaliagao da abordagem com base no histdrico de compras

Como podemos ver na Tabela 22 a fmeasure da abordagem histérico de compras é de
dezassete por cento, sendo desta forma superior a baseline em quatorze pontos percentuais.
Desta forma, conclui-se que a hipdtese “A fmeasure da abordagem com base no histdrico
deve ser superior a da baseline” foi comprovada.
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Tabela 22 — Comparacgao dos resultados da abordagem com base no histérico de compras e a
baseline

Abordagem Precisao Recall Fmeasure
Histérico de compras 0,17 0,17 0,17
Baseline 0,02 0,06 0,03
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7 Conclusao

Neste capitulo serdo apresentadas as conclusées da dissertacdo. Inicialmente, é realizada a
apreciacdo de todo o trabalho realizado. De seguida, sdo apresentadas as limita¢cGes do
trabalho realizado, bem como o trabalho a realizar-se no futuro.

7.1 Apreciacao final

No inicio da presente dissertacdo, foram definidos os objetivos que se pretendiam alcangar.
Na Tabela 23, podemos ver os objetivos definidos, bem como a indicagdo se o mesmo foi

cumprido.

Tabela 23- Conclusdo dos objetivos propostos
Objetivo Cumprido
Investigacdo do estado da arte de sistemas de recomendacao Sim
Desenvolvimento de um sistema de importacdo de dados Sim
Desenvolvimento de uma API capaz de fornecer recomendacbes Sim
Avaliacdo do sistema de recomendacao Sim

Nesta dissertacdo foi descrito o papel dos sistemas de recomendacdo como mecanismos de
recomendagdo de produtos a utilizadores, partindo do seu histdrico de a¢des, como por
exemplo compras e ou classificacdes. Além disso, reforcou-se a importancia destes sistemas
no contexto do comércio eletrdnico, através de uma analise de valor.

Depois, fez-se uma breve descricdao do tipo de arquiteturas utilizadas no desenvolvimento de
plataformas de comércio eletrdnico, seguindo-se das diferentes formas de obter o feedback
dos utilizadores, crucial para o bom funcionamento dos sistemas recomendagdo. Foram
apresentadas as diferentes técnicas utilizadas para recomendar produtos, bem como as
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respetivas vantagens e desvantagens. Além disso, apresentou-se os diferentes métodos e
métricas utilizados na avaliacdo de sistemas de recomendacdo. No final, foram apresentados
trés sistemas de recomendacao de plataformas de referéncia nas respetivas areas.

Apds a andlise das diferentes técnicas de recomendacdo, foi feita uma andlise aos dados
disponiveis para a constru¢cdo do sistema de recomendac¢do. Dado que a plataforma de
comeércio eletrdnico era recente, os dados sobre as compras eram escassos, por isso, houve a
necessidade de combinar os dados desta plataforma com os dados das lojas fisicas. Apds esta
combinacdo, o volume de dados aumentou, permitindo, desta forma, desenhar a solugdo do
sistema de recomendacao.

Apébs a andlise dos dados, foram apresentadas duas propostas de arquitetura. As duas
arquiteturas eram semelhantes, diferindo apenas na forma como os dados eram importados.
Uma propunha a importacado dos dados através de uma APl e a outra através do SQL. Optou-
se por selecionar a segunda opc¢ao, porque a sua implementacdo era mais rapida e, além disso,
o autor tem acesso e controlo sobre os todos os sistemas apresentados.

Além disso, foram analisadas duas bases de dados, Microsoft SQL Server e MongoDB,
seguindo-se do processo de selecdo da base de dados a utilizar no desenvolvimento do
sistema de recomendacdo. Optou-se por selecionar a Microsoft SQL Server, dado a
familiaridade do autor com a mesma, além disso, é a base de dados de eleicao da empresa.

O sistema de recomendagdo é composto por um componente que é responsavel por importar
os dados, das compras, produtos e o inventdrio, da plataforma de comércio eletrénico e do
sistema de faturacdo; e por uma APl responsavel por fornecer as recomendac¢bes aos
utilizadores.

Os resultados obtidos com o sistema de recomendag¢do foram positivos, todos os testes de
integragdo passaram, os trés algoritmos implementados obtiveram uma taxa de sucesso
superior a da baseline, além disso, os testes de performance realizados a APl foram melhores
do que o esperado. Verificando-se, desta forma, todas as hipdteses definidas na se¢do 6.2.
Constatou-se que, quando o sistema tem 400 utilizadores em paralelo, o tempo mdaximo de
reposta foi superior a 2 segundos. E importante realcar que, apesar disso, o tempo médio de
reposta foi inferior a 1 segundo

O trabalho realizado ao longo da disserta¢do foi relevante para o autor, assim como para a
empresa. Para o autor, contribui para o seu desenvolvimento profissional, permitindo a
exploracdo de uma drea interessante e desconhecida para o mesmo. Para a empresa, permitiu
a aquisicdo de um sistema de recomendacgdo para a sua plataforma de comércio eletrénico.

7.2 Trabalho futuro e limitagoes

Seria interessante adicionar outro mecanismo de importacdao de dados, como por exemplo, a
importacdo de dados através de eventos. Opcionalmente, poder-se-ia construir uma API para
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a importagao dos dados. A inclusdo de qualquer um deste mecanismo iria permitir uma
importagdao mais dindamica, tornando o processo mais robusto.

Devido a restri¢cdes temporais, ndo foi possivel implementar mais do que trés algoritmos de
recomendacado. Por isso, seria interessante implementar outros algoritmos de recomendacao,
nomeadamente algoritmos baseados na factorizacdo de matrizes. Este tipo de algoritmos,
além de produzirem bons resultados (Toscher and Jahrer, 2009), tem vindo a ganhar
notoriedade, devido ao concurso realizado pela Netflix, “The Netflix Price”. Além disso, e a
semelhanga do que ja faz a Netflix, seria interessante desenvolver um algoritmo capaz de
identificar tendéncias, permitindo, desta forma, ajustar as recomendacbes a medida que as
tendéncias mudam.

Como referido na se¢do 3.5, as diferentes técnicas de recomendac¢do possuem diferentes
limitagdes. Um dos motivos que levou a implementagdo de mais do que um algoritmo de
recomendacdo, foi para conseguir ultrapassar as limitacGes que as técnicas possuem quando
usadas sozinhas. Como trabalho futuro, seria interessante realizar testes A/B, para verificar
gual serd melhor combinacdo para as técnicas implementadas.

Como referido na anteriormente, o sistema quando confrontado com 400 utilizadores em
paralelo, teve o tempo maximo de reposta superior a 2 segundos, contudo, é possivel reduzir
o tempo de reposta. Uma das abordagens é o aumento dos recursos computacionais da
maquina onde o sistema de recomendacdo serd implantado, ou seja, escalar o sistema
verticalmente. Como alternativa, poder-se-ia adicionar mais uma instancia da APl de
Recomendacdo, para tal, seria necessario adicionar um componente, entre o Site e a APlIs,
para balancear o trafego, entre as instancias.
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Anexo A- Analise AHP

N2 de critérios 3 N2 alternativas 3
A Possui medidas de similaridade 1 Accord.net
B Identifica produtos adquiridos em conjunto 2 MLnet
C Maturidade 3 Apache Mahout
Matriz de comparagao de critérios
A B C
A 1 1/2 3
B 2 1 4
C 1/3 1/4 1
Total 3 1/3 1 3/4 8
Matriz normalizada
A B C Prioridade relativa
A 3/10 2/7 3/8 0,32
B 3/5 a/7 1/2 0,56
C 1/10 1/7 1/8 0,12
Total 1 1 1
Anadlise de consistencia
A B C Total da soma dos critérios [Racio
A 0,320238095 2/7 3/8 0,966666667 3,018587361
B 2/3 5/9 1/2 1,688095238 3,02991453
C 1/9 1/7 1/8 0,368650794 3,006472492
Média 3,02
Cl 0,01
RC 0,02 Consistencia verificada




1,00 4,00 2,00
0,25 1,00 0,25
0,50 4,00 1,00
Total 1,75 9,00 3,25
A Prioridade relativa
0,57 0,44 0,62 0,54
0,14 0,11 0,08 0,11
0,29 0,44 0,31 0,35
Total 1,00 1,00 1,00 1,00
B
1,00 2,00 3,00
0,50 1,00 3,00
0,33 0,33 1,00
Total 1,83 3,33 7,00
B Prioridade relativa
0,55 0,60 0,43 0,52
0,27 0,30 0,43 0,33
0,18 0,10 0,14 0,14
Total 1,00 1,00 1,00 1,00
C
1,00 3,00 0,50
0,33 1,00 0,33
2,00 3,00 1,00
Total 3,33 7,00 1,83
C Prioridade relativa
0,30 0,43 0,27 0,33
0,10 0,14 0,18 0,14
0,60 0,43 0,55 0,52
Total 1,00 1,00 1,00 1,00
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Anexo B- Curls

curl -X GET \

"http://recomendations/api/vl/ItemBased?clientCode=10000030&numberOfRecomen
dations=5" \

-H "Accept: */*' \

-H "Authorization: 1234567890"' \

-H 'Cache-Control: no-cache' \

-H 'Connection: keep-alive' \

-H 'Host: recomendations.gng.pt ' \

-H 'User-Agent: PostmanRuntime/7.13.0"' \

-H 'accept-encoding: gzip, deflate' \

-H 'cache-control: no-cache’

curl -X GET \

"http:// recomendations/api/vl/SimilarModels?modelId=00501-
0101&numberOfRecomendations=5" \

-H "Accept: */*' \

-H 'Authorization: 1234567890"' \

-H 'Cache-Control: no-cache' \

-H 'Connection: keep-alive' \

-H 'Host: recomendations.gng.pt ' \

-H 'User-Agent: PostmanRuntime/7.13.0" \

-H 'accept-encoding: gzip, deflate' \

-H 'cache-control: no-cache'

curl -X POST \
http:// recomendations/api/v1l/CooPurchases \
-H "Authorization: 1234567890"' \
-H 'Content-Type: application/json' \
-H '"Postman-Token: 4c86e725-d5d5-47af-a3cb-1a39375deaec’ \
-H 'cache-control: no-cache' \

-d '{
"NumberOfRecomendations":5,
"Cart":{
"ClientCode":"10000030",
"Lines":[
{
"LineNumber":1,
"ModelId":"22791-0052"
Ts
{
"LineNumber":2,
"ModelId":"77319-0397"
}
]
}
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