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Resumo

O sector do turismo é uma darea francamente em crescimento em Portugal e que tem
desenvolvido a sua divulgacdo e estratégia de marketing.

Contudo, apenas se prende com indicadores de desempenho e de oferta instalada (nimero
de quartos, hotéis, voos, estadias), deixando os indicadores estatisticos em segundo plano.

De acordo com o “ Travel & tourism Competitiveness Report 2013”, do World Economic
Forum, classifica Portugal em 7292 lugar no que respeita a qualidade e cobertura da
informacao estatistica, disponivel para o sector do Turismo. Refira-se que Espanha ocupa o 32
lugar.

Uma estratégia de mercado, sem base analitica, que sustente um quadro de orientacbes
especifico e objetivo, com relevante conhecimento dos mercados alvo, dificilmente é
compreensivel ou até mesmo materializavel.

A implementacdo de uma estrutura de Business Intelligence que permita a realizacdo de um
levantamento e tratamento de dados que possibilite relacionar e sustentar os resultados
obtidos no sector do turismo revela-se fundamental e crucial, para que sejam criadas
estratégias de mercado. Essas estratégias sdo realizadas a partir da informacdo dos turistas
gue nos visitam, e dos potenciais turistas, para que possam ser cativados no futuro.

A analise das caracteristicas e dos padrdoes comportamentais dos turistas permite definir
perfis distintos e assim detetar as tendéncias de mercado, de forma a promover a oferta dos
produtos e servicos mais adequados.

O conhecimento obtido permite, por um lado criar e disponibilizar os produtos mais atrativos
para oferecer aos turistas e por outro informa-los, de uma forma direcionada, da existéncia
desses produtos. Assim, a associagdo de uma recomendagdo personalizada que, com base no
conhecimento de perfis do turista proceda ao aconselhamento dos melhores produtos,
revela-se como uma ferramenta essencial na captagao e expansao de mercado.

Palavras-chave: Turismo, Data Mining, POI, clustering, sistemas de recomendacao,
similaridade.
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Abstract

The tourism sector is a frankly growth area in Portugal and has developed its outreach and
marketing strategy. However, it only relates to performance indicators and installed supplies
(number of rooms, hotels, flights, accommodation), leaving statistical indicators in the
background. According to "Travel & tourism Competitiveness Report 2013," of the World
Economic Forum, ranks Portugal in 72nd place in quality and coverage of statistical
information available to the tourism sector. It should be noted that Spain occupies the 3rd
place. A market strategy without analytical basis, to sustain a specific and objective
framework of guidance, with relevant knowledge of the target markets, is difficult to
understand or even achievable. Implementing a Business Intelligence structure that allows the
realization of a survey and data processing that enables to relate and sustain the results
achieved in tourism, proves to be essential and crucial to create market strategies. These
strategies are performed from the information of tourists who visit us, and potential tourists,
so they can be captivated in the future.

Analysis of characteristics and behavioural patterns of tourists allows a definition of distinct
profiles and thus detecting market trends, in order to promote appropriate offering products
and services.

The knowledge obtained allows, on the one hand, creating and delivering the most attractive
products to offer tourists and on the other, to inform them in a targeted manner, the
existence of these products. Thus, the combination of a personalized recommendation which
is based on the knowledge of the tourist profiles proceed to advice the best products, proves
to be an essential attracting tool and in market expansion.

Keywords: Tourism, Data Mining, POI, clustering, recommender systems, similarity.
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1 Introducao

Este documento apresenta o projeto desenvolvido no dmbito da unidade curricular Tese /
Dissertacdo / Estagio, do Mestrado em Engenharia Informatica, do Departamento de
Engenharia Informatica do ISEP, cujo objetivo principal consiste no desenvolvimento de um
sistema de analise, definicdo e classificacdo para a area do Turismo.

Neste primeiro capitulo serd explicado o contexto em que decorreu o projeto, a sua
motivacdo, os objetivos e a metodologia adotada para os atingir.

1.1 Enquadramento e Motivagao

Sendo Portugal um pais cada vez mais atrativo para o setor do turismo, estando inclusive no
152 |ugar como um dos paises mais competitivos a nivel mundial para receber turistas
(segundo a fonte Global Travel & Tourism Competitiveness Index de 2015, elaborado pelo
Forum Econdmico Mundial) revela-se crucial a capta¢do de novos turistas, bem como a
preservagao dos que ja se sentem motivados a voltar.

Para isso, é necessario ir ao encontro das necessidades e expetativas de cada um deles, sendo
a forma mais adequada para o fazer consiste na obtengdo de um conhecimento mais
aprofundado dos seus desejos e motivagdes. Para tal considera-se que a defini¢do de métricas
de classificacdo que permitam a criacdo de padrdes e indices de qualidade na tomada de
decisdo possa ser uma primeira abordagem a esta questao.

O projeto desenvolvido nesta tese constitui assim uma resposta a essa necessidade, sendo o
objetivo o desenvolvimento de um sistema que permita analisar, definir e implementar
métodos de extracdo de conhecimento, com base na recolha de dados interativos do
utilizador/turista. Este processo foi aplicado & regido do Porto podendo, no entanto, ser
aplicado e/ou expandido para outras regides.

De uma forma generalizada, a abordagem a utilizar para este problema serd baseada no
processo de classificacdo ja existente da rede social Twitter, no que respeita as grandes fases
de desenvolvimento (Lee et al. 2011).



Esta sera descrita com maior detalhe no sec¢do 2.3, no qual sera definida em que consiste bem
como a caracterizagao da arquitetura do sistema de classificagao.

1.2 Objetivos

Com base nos pontos anteriores, é assim possivel enumerar um conjunto de objetivos para
esta Tese.

Serd realizada a andlise, definicdo e implementacdo dos métodos de extracdo de
conhecimento, a partir de dados partilhados pelos utilizadores/turistas, recolhidas das mais
diversas fontes tecnoldgicas de apoio (por exemplo portais web, aplicacbes moveis e
quiosques).

Este processo terda como auxilio uma base de dados existente (Toursplan), que constitui uma
base de apoio nos dados até agora ja recolhidos. Esta base de dados contém atualmente
incluidos mddulos para a recolha de dados interativos do turista, recomendacao de produtos
de turismo, planeamento de trajetos e apresentacdo de “dashboards” com base nos dados
recolhidos.

Para suporte também sera adicionada informacgao, de forma a sustentar e a reforgar o perfil
de um utilizador, bem como as suas atividades turisticas, locais e pontos de interesse, sem
nunca os identificar pessoalmente.

Apds a extragao e tratamento da informacgao serd possivel identificar um perfil de utilizador, a
partir das diferentes itera¢des realizadas, mostrando a similaridade entre eles.

A andlise destas relagdes, juntamente com as ferramentas ja existentes, ira disponibilizar uma
base analitica para a obtencdo de conhecimento sobre o turista, face aos respetivos mercados
alvo.

Descrita a motivagdo na implementagao do sistema, este terd como fases de desenvolvimento
as seguintes:

1- Analise prévia de um utilizador e Data Collection

Ou seja é feita uma analise prévia de cada utilizador de modo a realizar-se a extracdo
de informacdo de objetos turisticos com os quais o utilizador interagiu (exemplo: POI).
Para este processo de monitorizagdo e andlise sera utilizada a metodologia da rede
social Twitter (Twitter, 2015) .



2- Data Modeling

Este processo denominado de Text-based Modeling, permitird modelar os dados
de cada documento associado a cada utilizador, permitindo avaliar no final a
importancia das palavras utilizadas.

3- User Similarity

Para este processo, é realizado o processo de similaridade entre utilizadores, ou
seja para cada documento, a partir do calculo do cosseno do angulo entre dois
vetores. Este cdlculo é descrito como a similaridade do cosseno.

4- Clustering
Este processo sera realizado de acordo com os dados do ponto anterior.

O resultado serdo clusters/grupos de perfis de utilizadores semelhantes. Se estes
perfis forem de aplicacdes diferentes, estes resultados poderdo ser muitos
importantes para se tentar perceber se os perfis sdo da mesma pessoa ou ndo.

1.3 Metodologia

A metodologia utilizada neste trabalho estd dividida em dois grandes segmentos. Numa
primeira fase foi efetuado um levantamento das principais aplicagdes existentes no mercado,
bem como as tecnologias utilizadas. Numa segunda fase procedeu-se a aplicagao do método
incremental partindo na analise de requisitos, passando pelo projeto, implementacdo, teste e
integragdo e finalmente pela manutengao.

As etapas definidas foram baseadas no modelo de software baseado em cascata, onde se
pode verificar na figura 1 que demonstra as principais etapas utilizadas na elaboracdo do
sistema, identificando o conjunto de passos necessarios para a sua construgao.



projeto

implementacio

manutencao

Figura 1- Principais etapas do modelo em cascata

Esta metodologia permite identificar as principais etapas do ciclo de vida do sistema para a
realizacdo da arquitetura do sistema.

Tem como objetivo a passagem por uma sequéncia de fases em que os resultados de cada
fase se tornam na entrada para a préxima, ou seja cada fase se completa num periodo de
tempo especifico, fazendo com que esta se mova para a fase seguinte (Balaji 2012).

Numa primeira fase é feita a recolha de dados, identificando as principais caracteristicas de
um utilizador para posterior andlise (data de nascimento, sexo, estado civil, género, pais).

A estes dados vao-se juntar outras varidveis de analise para reforgar e sustentar na fase
seguinte os requisitos necessarios para a criagdo de um perfil de utilizador (POI, action
timestamp). No caso do campo action timestamp, este caracteriza-se por determinar a data
em que uma pesquisa foi realizada por um utilizador.

De seguida é necessario desenhar o sistema, encontrando respostas tecnoldgicas para as
necessidades que vao surgindo a sua elaboragao.

Depois da implementacdo do sistema este serad testado e validado, de modo a colmatar
algumas lacunas e aperfeicoando-o até que se encontre com o que é pretendido.

Assim sendo, a metodologia adotada é caracterizada pelos seguintes pontos:

1. Levantamento do estado de arte relativamente ao sector de turismo: Na
primeira fase, foi feita uma verificagdo de algumas tecnologias existentes que
permitem recolher e analisar dados relativos a cada utilizador que partilhem
informagdo que possa também se relacionar com a area do turismo.

2. Criacdo do desenho do sistema: Nesta fase procurou-se perceber quais as
fases que o sistema deveria ter para responder ao problema. Esta inicia-se



desde a fase de extracdo e analise dos dados, com base nas caracteristicas e
métricas consideradas mais importantes que identifiquem cada utilizador,
levando 4 fase da modelacdo dos dados onde permitira definir e visualizar
perfis de utilizador relacionados, até a fase final de capacitar a criagdo de
agrupamentos com base no grau de semelhanca dos utilizadores, onde
permitird assim caracterizar a dimensao do perfil do utilizador.

3. Implementacdo do sistema de classificacdo: Esta fase constitui o inicio da
implementacdo do sistema, procurando satisfazer os requisitos especificados
com as tecnologias escolhidas anteriormente.

4. Teste do sistema: Teste e validacdo do trabalho desenvolvido, corrigindo
alguns erros que surjam no decorrer da validacdo do sistema.

5. Manutencdo do sistema de classificacdo: Nesta fase sera definido o trabalho
futuro, contendo melhorias para o sistema bem como adicdo de futuras
caracteristicas e funcionalidades.

1.4 Estrutura do Documento

Para além do presente capitulo, onde se apresenta o enquadramento geral do trabalho e as
motivacoes que levaram ao desenvolvimento da investigacdo, assim como a metodologia que
foi adotada para a realizagdo do projeto, este documento encontra-se estruturado da forma
gue se descreve de seguida.

No capitulo 2 é identificado a metodologia utilizada para o desenvolvimento do sistema,
procurando transmitir ao leitor o que é o sistema de recomendacgao, abordando o conceito de
User Profiling, os principais tipos de sistema de recomendacdo bem como exemplos de
aplicagdo na area do turismo.

No capitulo 3 contextualiza-se um dos conceitos relacionados com o ambito do projeto,
nomeadamente o conceito de Business Intelligence, demonstrando seus componentes e
funcionalidades. Também ¢é abordado o conceito de Data Mining e mais concretamente o
conceito de Text Mining.

No capitulo 4 sdo ilustradas e mencionadas todas as fases que constituem a arquitetura da
rede social Twitter, sendo esta usada como referéncia no desenvolvimento do sistema.

No capitulo 5 é efetuada a proposta de arquitetura da solugdo, identificando e explicando
cada uma das fases necessarias para o desenvolvimento do sistema. Também se identificam
os algoritmos que compdem o mesmo.

No capitulo 6 sdo apresentadas algumas conclusGes relativamente ao desenvolvimento do
projeto, mencionando os objetivos alcangados, as limitagdes que ocorreram no decorrer do
projeto e trabalho futuro sugerido neste ambito.



Em anexo encontram-se a descricdo das tecnologias utilizadas, o algoritmo principal do
sistema, as principais caracteristicas de cada classe implementada no sistema, e ainda o
modelo de dados relativo ao Toursplan.



2 Sistemas de Recomendacao

Hoje em dia recomendar produtos, servicos, informacdo ou até mesmo perfis de utilizador
torna-se numa tarefa primordial mas, por outro lado, desafiante devido ao grande volume de
informacao existente na web.

Muitas vezes uma pessoa possui pouca ou quase nenhuma experiéncia para realizar escolhas
de acordo com as vdrias alternativas que lhe sdo apresentadas. Saber se deve escolher
determinado produto ou até mesmo se aquela informagdo é ou ndo vidvel pode revelar-se
num entrave 4 sua sele¢do.

Neste ponto, os tipos de recomendacdes que podem auxiliar uma pessoa sdo a de forma
direta, ou seja a opinido de alguém que convence essa pessoa, pelas suas razées pessoais
como sendo fidedigna e correta, e por outro lado de forma indireta, por via de especialistas
em determinadas areas nos quais nos potenciam pelo poder de discurso e de justificacdo, de
gue essa mesma opcao é a mais assertiva e a mais favoravel para a nossa escolha.

Sabendo que uma recomendagao pode levar a que um utilizador a aceite, e desta forma
capta a sua atengdo, ou por outro lado que se perca, é fundamental que sejam praticados os
instrumentos de captagao e de motivagao para atrair publico-alvo.

Dessa forma, os sistemas de recomendacdo contém ferramentas personalizadas que
permitem a que esse mecanismo de acdo seja mais adaptado e focado nas principais dreas em
qgue opera, tais como de caracter social, como as redes sociais existentes onde se sugere
pessoas ou grupos nos quais determinado conjunto de pessoas do nosso circulo de amizades
fazem parte, como exemplo o Facebook ou o Twitter. Também se pode verificar no comércio
eletronico onde se sugere determinado conjunto de produtos, de acordo com as suas
compras ou pesquisas realizadas, tais como a Amazon ou o eBay.



As pessoas fornecem recomendagGes como entradas que o sistema agrega e direciona para os
individuos considerados potenciais interessados neste tipo de recomendacdo. Um dos
grandes desafios deste tipo de sistema é realizar a combinacdo adequada entre as
expectativas dos utilizadores e dos produtos, servicos e pessoas a serem recomendados aos
mesmos, ou seja, definir e descobrir este relacionamento de interesses é o grande problema
(Cazella et al. 2010). O problema da recomendacgdo foi estudado de forma intensiva e foram
categorizados trés tipos de sistemas de recomendacao: sistema de recomendacgao baseado no
conteldo, na recomendacdo colaborativa e a abordagem hibrida.

O numero inicial de dados quando o sistema de recomendacao inicia é um grande problema.
Dada as recomendacgdes serem geralmente baseadas em dados existentes (por exemplo nos
perfis de utilizador e no histdrico de escolhas), que os sistemas necessitam de atacar este
problema, de modo a que ndo sofram de cold start problem (Luz et al. 2015) .

Cold start problem caracteriza-se como sendo a adicdo de utilizadores no sistema que nao se
encontravam previamente nele, fazendo com que a identificacdo de utilizadores similares seja
um problema, em que as similaridades resultantes ndo serdo de boa qualidade. Este problema
encontra-se nos sistemas de recomendacdo baseado em conteudo e colaborativo, sendo que
o ultimo também tem problemas ao nivel de gray sheep.

Gray sheep problem é traduzido no numero de utilizadores cujos dados ndo tém
correspondéncia, de modo a se encaixar num grupo de perfis de utilizador. Como resultado
poderdo existir utilizadores individuais, sem correspondéncia para com outros grupos de
perfis de utilizador.

Neste subcapitulo serd referenciado as principais técnicas de classificacdo de um sistema de
recomendacdo, destacando o sistema baseado nos conteldos (content-based profile) e o
sistema colaborativo, dado que estes permitirdo a constru¢do de um sistema hibrido utilizado
como sistema de classificagao desenvolvido.

Esta técnica foi a escolhida, pelo facto do sistema ser baseado no sistema de recomendacao
da rede social Twitter, em que esta realiza a mineracdo de utilizadores existentes, fazendo
posteriormente um pré-processamento textual para a construcdo do vetor de pesos.

Para o cdlculo de pesos é implementado o algoritmo tf-idf, permitindo posteriormente que
com o vetor de pesos, resultado do calculo anterior, seja realizada a distancia entre o perfil de
utilizador e os restantes, feito a partir da medida de similaridade entre o cosseno do angulo
de dois utilizadores. Esta servird para determinar a similaridade entre dois documentos,
caracteristica principal de um sistema colaborativo.

2.1 Perfil do utilizador

Para identificar o tipo de perfil do utilizador existem dois tipos de classificagGes:



e Extragdo implicita- A criagdo do perfil do utilizador na forma implicita ocorre de uma
maneira simples. A informacdo do utilizador é adquirida pela utilizagdao do sistema,
sendo esta adquirida de forma transparente tais como, informagGes pessoais,
histérico de compras, itens procurados, menus navegados entre outros (Gazzana &
Silveira 2009) .

Depois de adquiridas, essas informacOes sdo armazenadas numa base de dados para
posterior utilizagao.

e Extragdo explicita- Neste método, é necessario que o préprio utilizador informe quais
os seus interesses e preferéncias, em que esses interesses podem ser extraidos
através de questionarios, na avaliacdo de produtos de um determinado conjunto de
categorias, pela interacdo com objetos de uma determinada area, ou de outra
maneira que seja possivel obter as informagbes pertinentes para a composicdo do
perfil do utilizador. Depois desses dados serem adquiridos, cria-se o primeiro perfil no
gual pode ser alterado pelo préprio utilizador ou através de outras perguntas que o
sistema podera fazer (Gazzana & Silveira 2009) .

2.2 Recomendacgao baseada em conteudo

O perfil baseado no contelddo é um sistema caracterizado por recomendar itens idénticos
aos itens que um conjunto de utilizadores do sistema pesquisaram no passado (Sun et al.
2012).

A descri¢do das recomendagdes para este tipo de recomendag¢do pode ser obtida através
de um conjunto de documentos que o préprio utilizador disponibiliza ou pelas suas a¢des
como por exemplo, pelas suas visualizagBes, compras ou sele¢bes, permitindo a
constru¢dao de um modelo ou perfis de utilizadores baseado nos itens que cada utilizador
avalia.

Um perfil de utilizador é uma representagdo estruturada dos interesses do utilizador,
adotado para recomendar novos itens interessantes. O processo de recomendagao
basicamente consiste em corresponder os atributos de um perfil de utilizador, contra os
atributos de um contelddo de um objeto, resultando num julgamento entre o nivel de
interesse do utilizador naquele objeto (Tintarev & Masthoff 2011).

Sendo uma recomendacdo baseada no conteddo uma recomendagdo que permite sugerir
a utilizadores um conjunto de itens com base em itens pesquisados no passado, estas sdo
feitas pela comparacgdo positiva que essas pesquisas foram avaliadas e as mais similares
serao recomendadas para os utilizadores que fazem parte do mesmo sistema.



Uma das técnicas utilizadas para classificar a informag¢dao de um documento, bem como a
importancia e dos itens pesquisados e sugeridos de um perfil de utilizador, é a técnica tf-
idf. Esta técnica baseia-se em Information Retrieval, que caracteriza-se na forma de obter
os recursos de uma informacdo relevante, a partir de uma colecdo de recursos de
informacao existente.

Quanto maior for o valor desse indice, mais importante é o termo para o documento em
que ele ocorre.

Para que seja estabelecida a similaridade entre itens como roupas e brinquedos, por
exemplo, seria necessdria a identificacdo dos atributos nos itens a serem comparados
(peso, preco, marca, etc.). No caso de os itens serem artigos (ou documentos), este
processo de comparacgdo pode ser facilitado, pois documentos podem ser considerados
similares se compartilharem termos em comum. Sendo assim, a filtragem baseada em
conteddo é mais indicada para a recomendacdo de itens textuais, onde o conteudo é
geralmente descrito com keywords (Cazella et al. 2010) .

A tabela 1 demonstra as vantagens e desvantagens na utilizacdo da recomendacdo
baseada no conteudo.

Tabela 1 Caracteristicas na utilizacdo da técnica baseada no conteudo

Ndo necessita de avaliagdo por parte dos
utilizadores para recomendar itens.

Avaliacdo de conteudo textual.

Consegue recomendar novos objetos
introduzidos no sistema, sem ter sido ainda
pontuados.

Ndo lida com questées complexas do
sistema.

Utilizador independente, ou seja explora
apenas os utilizadores ativos para a
construcgdo do perfil.

Superespecializagao, ou seja utiliza métodos
gue avaliam os itens com os valores mais
altos, ndo havendo espontaneidade.

Simples para informacdo textual.

N3o é adequado para informagao
multimédia.
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2.3 Recomendagao colaborativa

Um sistema de recomendacdo colaborativa caracteriza-se como sendo uma
recomendacdo em que o utilizador sera recomendado com itens de pessoas com gostos
ou preferéncias similares no presente (Sun et al. 2012), ou seja com base em pesquisas
feitas e preferencialmente aceites por utilizadores que também participam no mesmo
sistema. Por outras palavras “Utilizadores similares que tém preferéncias similares”.

Pode-se concluir assim que num sistema de recomendacdo colaborativo, este funciona a
partir da informacdo obtida, fruto da interacdo entre os utilizadores que possuem
experiéncias similares. Estes métodos permitem prever uma avaliacdo que um utilizador
faz a um item, baseada na similaridade entre a avaliacdo que outros utilizadores fizeram a
outros itens.

Existem dois tipos de classificacdo relacionada com a recomendacdo colaborativa:
baseada na similaridade entre dois itens (item—based) ou na similaridade entre dois
utilizadores (user- based).

Na recomendacdo baseada no item, esta tem como objetivo identificar a avaliacdo entre
dois itens, a partir da avaliacdo que os utilizadores fazem sobre cada um deles.

Por outro lado na recomendagdo baseada no utilizador, esta é feita a partir da avaliacao
dos itens que ambos os utilizadores realizaram.

Em cada uma das classificacdes o principio € o mesmo, existindo varios conceitos para o
calculo de similaridade, sendo algumas nomeadas de seguida.

As medidas de similaridade apresentadas sdo classificadas como cosine similarity, Jaccard
coeficient e correlation distance.

Cosine similarity, ou similaridade do cosseno, é uma medida de similaridade que mede o
cosseno do angulo entre dois documentos. Nesta medida, os dois utilizadores sdo
tratados como sendo dois vetores em espacos m-dimensionais. Esta medida é muito
utilizada em documentos, para information retrieval e também para a técnica de
clustering. Uma das caracteristicas importantes nessa medida é a independéncia no
tamanho dos documentos (Huang 2008). Por outras palavras, documentos com o mesmo
numero de atributos, mas com tamanhos diferentes, sdo tratados de forma semelhantes
incluindo os que deles possam derivar.

Para o calculo da similaridade entre o cosseno do angulo entre dois utilizadores pode ser
descrita a partir da expressdo (1) (Udagawa 2013).

] i
Li:]wu:__f » ""‘I_r.l

sumla, v) i i
Jr-]"ll ""'EJ ¥ _‘\Ill-:'n-:l """Eq
(1)
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Para a técnica Jaccard coefficient, esta representa a medida de similaridade como uma
representacao dividida entre a unido dos objetos.

Para o calculo de documentos textuais, Jaccard coefficient compara a soma dos pesos dos
termos partilhados com a soma dos pesos dos termos que estdo presentes nos dois
documentos, mas que nao sdo partilhados (Huang 2008) .

O cdlculo da técnica Jaccard coefficient pode ser descrita a partir da expressao (2) (Huang
2008) , em que o valor de similaridade varia entre O e 1.

Tty
.Sj.ﬂ-f,f{r.’r-thjz — 2 L Eh =
|ta]” + | 1o

— 1y - by

(2)

No caso da técnica de correlation distance, uma das técnicas existentes é denominada de
Pearson correlation coefficient. Esta mede a relagdo entre dois vetores arbitrarios, que
ndo necessariamente devem ter a mesma dimensdo, permitindo representar linearmente
dois data sets.

Para o calculo da técnica de Pearson correlation coefficient, esta pode ser realizada a
partir da expressao referida em (3) (Huang 2008) .

MY Wea X Wy — TFy x TF

SIMp(ta, 1) = x
'Ilill'l |?” E:i] ul;:].n. -I-f:'?””t Z:“:'I u:;:!.h j-f‘fl

(3)
Ao contrario das outras técnicas descritas, o valor de similaridade varia entre -1 e 1.

— —
Quando ta = th o valor & 1, significando que sdo iguais, e quando o valor é zero,
significa que sdo diferentes.

A construcdo de um sistema fidvel e pratico a partir de medidas similares é fundamental
em tépicos de pesquisa no campo dos sistemas colaborativos (Sun et al. 2012) .

A filtragem baseada na recomendagao colaborativa difere da recomendagado anterior, por
esta ndo necessitar de obter compreensao da informagao existente nos itens.

A tabela 2 demonstra as caracteristicas na utilizacao da recomendacgao colaborativa.

Tabela 2 Caracteristicas na utilizacdo da técnica colaborativa

Simula recomendacgdes reais entre Requer um grande volume de dados para

utilizadores. funcionar corretamente.
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Ndo necessita de compreensdo da Problema de novo utilizador.
informacdo existente.

Utiliza conteldo social existente na Web. Dispersdo de dados.

2.4 Recomendacgao hibrida

No caso de um sistema hibrido, este une o sistema de recomendacao de perfil baseado no
conteddo com o sistema de recomendacdo colaborativa, permitindo juntar o que de
melhor existe em cada uma das recomendacdes indicadas.

2.5 Sistemas de recomenda¢ao no turismo

Os sistemas de recomendacdo para o turismo, também denominado de e-tourism, resultaram
numa necessidade de promocdo das agéncias e empresas ligadas ao sector dos seus servicos e
nos pacotes turisticos, sugerindo destinos, pontos de interesse e eventos.

Este tipo de recomendacdo pode resultar de duas formas: implicita, em que os sistemas
adquirem informagdo relativamente & interacdo e que o utilizador teve online e de forma
explicita, em que o utilizador divulga a sua prépria informacgao.

De uma forma ou de outra, ambos os tipos de recomendacdo permitem responder as
necessidades e preferéncias que cada utilizador tem.

Existem varios sistemas de recomendacgao ligados ao turismo, a seguir referem-se alguns dos
que se consideraram mais importantes. Procede-se ainda a uma breve comparagao entre os
objetivos da abordagem proposta e cada um dos sistemas referidos.

2.5.1 TripAdvisor

e Eum site de turismo que avisa a cada utilizador informac3o relacionada com viagens,
atividades e recomendacbes de hotéis personalizadas, com base nas suas
preferéncias individuais e histérico de pesquisas realizadas anteriormente no site.
Também tem uma componente social que permite a partilha de opinides e avaliar
um conjunto de elementos, tais como hotéis, restaurantes, atracGes e reserva de um
fim-de-semana, para a assisténcia no processo de tomada de decisdao da empresa.

A figura 2 demonstra a pagina inicial do site TripAdvisor (TripAdvisor, 2015) .
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Figura 2 Site TripAdvisor (TripAdvisor, 2015)

2.5.2 Heracles

e Este sistema realiza uma filtragem baseada no conteudo da informagdo dos turistas
através de varias fontes de informacgao e de motores de busca ao longo da web.

Dada a informacdo ser usada instantaneamente, em vez de ser acumulada para a
geragdo de conhecimento, o sistema apresenta também um método com supervisdo
automatica que, através de um maior nimero de parametros de entrada, refina-os
permitindo um melhoramento nos resultados encontrados.

A figura 3 ilustra o sistema de recomendacdo descrito anteriormente, onde a drea de
planeamento de uma viagem, desde o inicio até ao fim da viagem no qual, segundo o
sistema Heracles, reiine o melhor das fontes de viagem da web num Unico ambiente
integrado (Heracles, 2015).
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Figura 3 Sistema de recomendacdo Heracles (Heracles, 2015)

Depois de selecionar um local, este extrai as datas para esse local, verifica a sua localizacdo, o
tempo meteoroldgico e até realiza uma recomendacdo sobre de que forma se deve viajar, seja
de avido, conduzir um carro ou ir de autocarro para o local (Heracles, 2015).

2.5.3 Travel-Buddy

e Este sistema usa a abordagem hibrida, combinando a recomendac¢do baseada no
conteldo com a de filtragem colaborativa, demografica e semantica.

Na filtragem colaborativa, esta foca na utilizagdo do utilizador em user link, porque a
abordagem baseada no contelido é mais eficaz em itens dinamicos. Os dados
demograficos do utilizador sdo utilizados por defeito para a possibilidade do
utilizador em utilizar o user link. A medida que o perfil do utilizador constréi o seu
perfil colaborativo, este vai permitir o utilizador na utilizacdo de user links, com base
na avaliacdo dada a alguns itens (Sharef 2013) .
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A abordagem colaborativa é depois combinada com a recomendacdo semantica,
onde a recomendagdao semantica armazena os links dos conceitos, numa base de
dados subjacente. Ou seja numa vista em que o resultado de uma selecao de dados
pode ser representada numa tabela (view).

A figura 4 demonstra a pagina inicial do site Travel-Buddy (Travel-Buddy, 2015) .
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Figura 4 Site Travel-Buddy (Travel-Buddy, 2015)

2.5.4 Dietorecs
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Classificado como sendo um sistema de recomendac¢do hibrido, Dietorecs é um
sistema que suporta multiplas decisdes e disponibiliza recomendagdes
personalizadas para o utilizador. Assim, o utilizador deve escolher que tipo de
pesquisa deseja realizar quando entra no sistema.

O utilizador pode aceder ao sistema a partir de trés portas funcionais, que encaixa
com grupos complementares de estilos de decisdo (Fesenmaier & Ricci 2003) .

A primeira porta contém informagdo relacionada com destinos de viagem e
categorias de estadia.

Para a segunda porta é baseada na personalizacdo de uma viagem, permitindo juntar
um pacote de itens disponiveis no catdlogo.



No caso da porta trés, esta é mais orientada 4 recomendacgdo do utilizador, sendo
este processo conduzido pelo sistema, com o objetivo de guiar o utilizador em
opcdes de recomendacdo. O utilizador pode rotular a op¢do como interessante ou
no caso de ndo ser do seu agrado, como nao interessante.

A figura 5 demonstra a pdgina inicial na primeira porta do sistema Dietorecs
(Fesenmaier & Ricci 2003) .
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Figura 5 Sistema Dietorecs na primeira porta (Fesenmaier & Ricci 2003)

2.5.5 Breve comparacao com a abordagem proposta

Relativamente ao sistema desenvolvido, este diferencia-se dos mencionados anteriormente,
pelo facto de ser um sistema cujo principal objetivo é determinar a importancia de cada perfil
de utilizador analisado, permitindo agrupar aqueles que tém o mesmo valor similaridade, a
partir do valor do cosseno de similaridade entre dois documentos.

O sistema TripAdvisor, para além da recomenda¢do de atividades, viagens, hotéis
personalizados ou ate informagdo que possa ser do interesse do utilizador, de acordo com as
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suas preferéncias, permite também a avaliacdo e partilha de informacdo sobre as suas
experiéncias turisticas ao longo da web. O que em comparac¢do com o sistema desenvolvido,
tem particularidades distintas jd que este extrai informacdo proveniente de uma base de
dados e ndo efetua avaliacdo das suas experiéncias.

Relativamente ao sistema Heracles, este é apresentado como sendo um sistema baseado no
conteldo, tendo um método com supervisdo automatica que, através de um maior numero
de parametros de entrada, refina-os, melhorando os resultados encontrados para o
planeamento de uma viagem. No caso do sistema desenvolvido, este ndo tem por base um
motor de busca nem de planeamento de uma viagem, mas sim em determinar similaridades
entre perfis de utilizador.

O sistema Travel-Buddy baseia-se numa abordagem hibrida, combinando a recomendacao,
para além de baseada no conteudo e a de filtragem colaborativa, também a recomendacdo
demogréfica e semantica. O sistema desenvolvido apenas se baseia numa recomendacdo
baseada no conteldo e colaborativa, para além de que para a construcdo do perfil do
utilizador, este nao se baseia na avaliagao prévia de itens.

Finalmente o sistema Dietorecs que se baseia num sistema hibrido de mdltiplas decisGes,
disponibilizando recomendacdes personalizadas para o utilizador. Esta diverge do sistema
desenvolvido na recomendacdo personalizada, estando orientada aos gostos e aptiddes do
utilizador bem como na avaliacdo dos destinos turisticos e hotéis.
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3 Business Intelligence

Business Intelligence pode definir-se como um conjunto de arquiteturas, bases de
dados, ferramentas de analise, aplicagbes e metodologias, cujo principal objetivo é
permitir facil acesso aos dados (e modelos) para facilitar aos gestores a realizacdo de andlises
aos indicadores de negdcio (informagdo em conhecimento).

O BI é uma ferramenta/tecnologia importante para o desenvolvimento de uma organizacdo,
pois possibilita o tratamento e sumarizacdo dos dados que sdo produzidos pelas varias
aplicacdes colaborativas da organizacdo tais como ERP, CRM, entre outros.

ERP, caracterizado como Enterprise Resource Planning é uma solugdo que integra todos os
processos organizacionais numa sé plataforma, cobrindo todas as dreas funcionais de uma
empresa. Esta tem como principal objetivo uma gestdo mais eficiente do negdcio da empresa,
automacdo da informagado e integragao entre os departamentos e sectores de uma empresa.

No caso do CRM, ou Customer Relation Management, esta solugdo tem como objetivo o
planeamento das ag¢des dirigida ao cliente. Ou seja, tenta potenciar as a¢des de vendas e em
como a empresa pode chegar de forma eficiente a um cliente, numa altura em que o mercado
se encontra cada vez mais competitivo e concorrente. Em conjunto com o Bl, permite uma
melhor andlise do cliente, dando métricas e o planeamento necessario para que a qualidade
da comunicagdo por parte da empresa possa resultar nas exigéncias do cliente.

AplicacGes de Bl com Cloud Computing, sao aplicacGes de trabalho que permitem o acesso
leve e agil a aplicacGes BI, permitindo a tomada de decisGes assentes em conhecimento e na
criagdo de oportunidades de negdcio. Agir de acordo com estas oportunidades, possibilita a
criacdo de estratégias de acdo de forma a atingir vantagem competitiva (Goel & Aggarwal,
2013). Esta ferramenta, para além das vantagens referidas anteriormente, disponibiliza ao
utilizador um acesso rapido, escalabilidade da aplicagdo, no caso de esta aumentar em
numero de utilizadores, e também na sua disponibilidade e acessibilidade.
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Do ponto de vista das organizacdes virtuais, o Bl é visto como uma ferramenta de prospecao.
E também um termo que abrange uma grande gama de software capaz de analisar, tratar,
consolidar e disponibilizar informacdo ao utilizador, deixando-o assim mais preparado para
tomar certas decisdes dentro da organizacdo. O Bl engloba também software de extragao,
transformacao e carregamento de dados denominado por ETL, data mining, processamento
de dados multidimensional (OLAP) e reporting (Gangadharan & Swami, 2004).

3.1 Componentes e funcionalidades

As funcionalidades fundamentais das ferramentas de Bl podem ser: sumarizacdo de
informacao, estruturando e integrando dados; criacdo de relatdrios e extracdo de informacao.
Geralmente, as ferramentas de Bl oferecem um conjunto de funcionalidades, tecnologias e
software que integram dados heterogéneos de diferentes fontes de forma a produzir
conhecimento para o utilizador final (Olszak & Ziemba, 2007). As principais funcionalidades e
componentes sao:

e OLAP (Online analytical processing): OLAP é um componente capaz de fazer analises
em tempo real sobre um DW ou um sé Data Mart — Subconjunto de dados de um DW.
O OLAP produz views multidimensionais dos dados, sumarizados e preparados para
serem rapidamente analisados pelo utilizador comum. Basicamente sdo feitas
consultas que procuram tendéncias ou fatores criticos para um objetivo previamente
definido (Ranjan, 2009).

e Data Mining: Permite explorar enormes quantidades de dados com a finalidade de
descobrir padrées que representem informagdo, procurando padrdes ocultos e
extraindo conhecimento de DW organizacionais. O Data Mining ndo substitui outras
técnicas de anadlise de dados como o anteriormente falado OLAP ou analises
estatisticas, simplesmente é um complemento (Fayyad et al. 1996).

O Data Mining pode envolver vdrias técnicas como redes neuronais, estatistica ou arvores de
decisdo para lidar com os dados (Rygielski, Wang, & Yen, 2002). Técnicas como associa¢ao,
clustering ou classificacdo servem para dividir e organizar os dados permitindo assim a
descoberta de padrdes mais facilmente (Chien & Chen, 2008).

Esta fase serd referida posteriormente em maior detalhe na secdo 2.4, dado ser um dos
componentes utilizados para a realizacao do sistema proposto.

e Data Warehouse (DW): Como ja foi possivel entender durante este capitulo, este
componente essencial € um Unico, completo e consistente armazém de dados. Esta
otimizado para distribuir e manter disponiveis os dados perante os utilizadores finais
de uma forma compreensivel (Ranjan, 2009).
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e Data Marts: Conjunto mais pequeno de dados que normalmente dizem respeito a um

conjunto de processos ou areas organizacionais. Desenhados para facilitar analises

feitas pelos utilizadores, estes dados sdo baseados em necessidades previamente

definidas pelos departamentos da organizagao virtual (Tuncay & Belgin, 2010).

e ETL (Extraction-Transformation-Load): Conjunto de ferramentas responsdveis por

tratar os dados vindos de varias fontes, torna-los homogéneos entre si e integra-los
no DW. Processo bastante importante de um sistema de Bl pois é quando os dados
sdo preparados para serem interpretados pelas diversas aplicacées de Bl (Tuncay &

Belgin, 2010).

O sistema ETL adiciona valor significativo a informacao:

e Deteta e corrige problemas relacionados com a qualidade dos dados;
e Disponibiliza medidas documentais de confianga na informacao;

e Ajusta a informacdo de multiplas fontes para serem usadas em conjunto;

e Estrutura a informacado para ser usada por ferramentas relativas a utilizadores

finais.

Os passos tradicionais de um processo ETL foram expandidos para quatro passos (Kimball &

Wiley,2004):

e Extrair (Extract) a informacdo de fontes existentes no sistema;

e Limpar (Clean) para aumentar a qualidade dos dados e consisténcia;

e Consolidar (Conform) os dados para que fontes separadas possam ser

utilizadas em conjunto;

e Entregar (Delivery) a informagdo num formato disponivel para apresentacgdo.

A figura 6 identifica os passos realizados num processo ETL (Kimball & Wiley, 2004).
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Figura 6 Processo ETL (Kimball & Wiley, 2004)
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Esta fase é utilizada para a extracdo de informacdo da base de dados Toursplan, fazendo a

respetiva limpeza dos dados extraidos, a partir da remogao de caracteres ndo necessarios

para a andlise da informacgdo, consolidando-a quando esta for armazenada num documento
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estruturado para cada utilizador, verificando a respetiva similaridade entre cada utilizador. No
final serd realizada a fase de agrupamento dos utilizadores, de acordo com a sua similaridade.

A figura 7 demonstra uma arquitetura com os componentes e funcionalidades descritos
anteriormente, adaptado de (Renko, 2011).
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Figura 7 Etapas realizadas num processo de Bl (Renko, 2011)

O termo business intelligence tool representa o software que permite aos utilizadores verem e
utilizarem grandes conjuntos de dados complexos (Schiff, 2010).

3.2 Descoberta do conhecimento

A era da informatica na sociedade traduziu-se num aumento exponencial de dados
provenientes nas capacidades de geracao e cole¢do de dados, oriundas de varias fontes.

Isto traduziu-se num problema ao nivel da qualidade e importancia dos dados armazenados
em que, segundos estudos recentes, cerca de 40% dos dados adquiridos sdo sujos, de uma
forma ou de outra (Maimon & Rokach 2010).
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Para solucionar este problema seria necessdrio, que as pessoas despendessem parte
significativa do seu tempo para corrigir erros e limpar dados desnecessarios. Ora, no mundo
real este processo manual traz consequéncias a nivel temporal e na respetiva eficécia, ja que o
erro humano é propicio e ndo garante que o processo se encontre completamente de acordo
com o pretendido. A medida que os dados gerados iam crescendo, mais se verificava que era
necessario utilizar técnicas e ferramentas auxiliares que permitissem transformar esse grande
volume de dados, em informacdo importante e em conhecimento.

Em conjunto com o Data Mining, o processo de descoberta de conhecimento permite
automatizar um processo e adquirir, de um grande volume de dados, informacdo relevante e
conhecimento Util que até entdo ndo era possivel, tendo custos eficazes quando se trata em
obter um nivel aceitdvel na qualidade de dados.

O processo de descoberta de conhecimento em bases de dados é explicado na figura 8,
consistindo nas seguintes etapas (Maimon & Rokach 2010):

1. Os dados de limpeza para remover ruidos e inconsisténcias.
2. Aintegracdo de dados para obter dados de varias fontes.
3. Etapa de selecdo de dados, onde os dados relevantes para a tarefa sdo recuperados.

4. Os dados da etapa de transformacado, onde os dados sdo transformados numa forma
adequada para a andlise de dados.

5. Andlise de Dados, onde consultas complexas sdo executadas para uma analise em
profundidade.

|nterpretation
Evaluation

r

Data mining
Transformation
Preprocessing

Selection
Knowledge

Patterns/
. Models
- Transformed

- Preprocessed data

Target data

data
Data

Figura 8 Processo de extragao de conhecimento (Rithme, 2015)
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3.3 Data Mining

Data Mining é o processo de proposicdo de varias consultas e extracao de informacdes uteis,
padrdes e tendéncias frequentemente desconhecidos, a partir de grandes quantidades de
dados armazenados em bases de dados (Thuraisingham 1998).

Para que possa ser realizada, é previamente necessario um pré-processamento de dados, bem
como a posterior interpretacdao dos dados obtidos. Utiliza técnicas de inteligéncia artificial
para detetar rela¢Oes de similaridade ou discordancia entre dados, tais como a descoberta de
Classes, Associacao, Clusters ou Padroes.

De entre as técnicas utilizadas existem dois tipos: a aprendizagem ndo supervisionada
(unsupervised learning), caracterizada por ndo necessitar de conhecimento prévio para a
aprendizagem, ou seja a partir de observacbes e descobertas, e a aprendizagem
supervisionada (supervised learning), que caracteriza-se pela classificacdo de dados a partir de
exemplos de dados rotulados, para o treino do data set.

Apesar de existir mais técnicas para o processo de extracdo e descoberta de conhecimento,
tais como o Clustering, Classificacdo, Regressdo, Associa¢do, Sequenciacdo e Analise de
Desvios, sera descrita pormenorizadamente apenas a técnica de clustering, tendo esta sida
utilizada para o desenvolvimento do sistema.

3.3.1 Clustering

Um algoritmo de clustering, é um algoritmo classificado como ndo supervisionado que cria
automaticamente grupos, com base na particdo dos dados em andlise, de forma a identificar
instancias dentro de um cluster que sejam similares, de outras que ndo o sejam.

Esta técnica é usada para encontrar dentro de um determinado conjunto de grupos, aqueles
gue partilham o mesmo conjunto de dados.

Apds a sua realizagdo é possivel a:

e Sintetizacdo dos resultados de cada segmento base para determinar apenas as
caracteristicas mais comuns em cada grupo;

e Utilizagcdo dos dados para a aplicacdo de outras técnicas de data mining.
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Dependendo do método utilizado para a utilizagdo do algoritmo de clustering, esta pode ser
classificada nos seguintes tipos:

e Algoritmo partitivo - Classificado como sendo ndo hierdrquico, este tipo de
agrupamento realiza particdes de um conjunto de dados na geragdo de agrupamentos,
dividindo n dados existentes em k parti¢des.

O valor de particdes tem de ser conhecido previamente, cujo método de particao
utilizado sao o de heuristicas iterativas.

Permite dessa forma encontrar alguma particao de dados que possa maximizar algum
critério relacionado com a similaridade entre as observac¢des dentro do agrupamento
com as nao similaridades observadas entre diferentes observa¢des no agrupamento.
Quando comparado com o método hierarquico, o método por particionamento é mais
rapido porque ndo é necessario calcular e armazenar, durante o processamento, a
matriz de similaridade (Doni 2004).

A figura 9 demonstra o agrupamento partitivo, em que os valores indicam o niumero
de iteracdes e para cada iteracdo, sdo identificados os clusters resultantes dessa
mesma particao.

Figura 9 Algoritmo partitivo

e Algoritmo hierarquico - Neste tipo de agrupamento é classificado de dois tipos: o
agrupamento hierdrquico aglomerativo e por divisao.
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No agrupamento hierdrquico aglomerativo este realiza, para cada nivel, a geracdo dos
clusters pela juncdo dos clusters anteriores, sendo que este processo comeca pelo
nivel inicial, em que apenas existe um Unico objeto para cada cluster.

Por outro lado, no agrupamento hierarquico por divisdo, este é realizado a partir da
divisdo do cluster inicial até chegar ao numero de clusters necessarios.

O resultado é uma arvore de decisdo, denominada dendograma, que traduz
graficamente para cada nivel, a relagdo entre os clusters.

Um corte no dendrograma a qualquer nivel de aglomeracao produz uma classificacao
em k subgrupos (1 < k £ n), sendo n o nimero de individuos.

A figura 10 demonstra um exemplo de uma arvore de decisdo dendograma, com os
dois tipos de agrupamento hierdrquico descrito anteriormente (Metz & Monard
2005) .

n
— 1

Figura 10 Dendograma resultante de uma classificacdo hierarquica (Metz & Monard 2005)

e Algoritmo baseado em grelha - Este agrupamento tem como objetivo quantificar
o espac¢o de dados num numero finito de células para que os dados sejam as
operagdes de clustering realizadas sobre o espaco. Este agrupamento lida com
grandes volumes de dados.

e Algoritmo baseado em densidade - Este agrupamento tem como principal
caracteristica continuar o crescimento de um dado cluster, na medida em que a



sua densidade permita obter uma aproximacgao dos objetos vizinhos. Desta forma,
o cluster ao verificar um objeto na sua vizinhanca que ndo pertenca a um cluster,
integra-o.

Também é caracterizado pelo agrupamento de clusters de forma arbitraria, ao
contrario de agrupamentos cujo principal objetivo é o calculo da distancia entre
objetos.

Existem varias algoritmos de clustering, alguns deles descritos anteriormente, sendo
gue o algoritmo escolhido para a fase de agrupamento denomina-se como algoritmo
partitivo, denominado de método k-Means.

O método de k-Means é um algoritmo simples, classificado como algoritmo partitivo e
caracteriza-se por utilizar uma particdo inicial aleatéria, onde vai atribuindo aos
clusters novos padrdes, com base na similaridade entre o padrdo e o cluster, até
atingir o ponto de convergéncia. Esta é feita pela analise e comparacdo de valores
numéricos de dados.

A sua simplicidade deve-se ao facto de este se traduzir na complexidade temporal
O(tkn), em que t sdo as iteragGes, k sdo os objetos, e n o nimero de clusters e t as
iteracGes . Geralmente a medida usada para calcular o valor médio entre os objetos é
a partir da distancia entre o objeto e o centroide, denominada de distancia Euclidiana.

O algoritmo fornece automaticamente uma classificagdo automatica sem a
necessidade de nenhuma supervisdo humana, ou seja, sem a necessidade de
nenhuma pré-classificacdo. Por causa desta caracteristica, o k-Means é considerado
como sendo um algoritmo de mineracdo de dados ndo supervisionado.

O objetivo de algoritmo k-Means é um conjunto de clusters que minimize o critério de
erro quadrado.

A figura 11 exemplifica a utilizagdo da técnica de clustering k-Means (MATLAB, 2012) .
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Figura 11 Clustering k-Means (MATLAB, 2012)

Os passos que sdo realizados neste algoritmo de clustering sdo os seguintes (Gualtar 2011) :

1. Escolher k centroides de clusters coincidentes com k padroes escolhidos
aleatoriamente dentro do conjunto de padrdes;

2. Atribuir cada padrdo ao centro do cluster mais préximo (baseando nos valores médios
ja existentes em cada objeto do cluster);

3. Recalcular o centro do cluster utilizando os membros correntes, ou seja o novo
centroide;

4. Se o critério de convergéncia ndo é atingido, vai para o passo 2, até haver estabilidade
dos objetos nos clusters.

Este tipo de algoritmo permite obter bons resultados em clusters isolados e compactos.

3.3.2 Classificagao

Representa a classificacdo de um item e atribui a outros tipos de classes predefinidas (Fayyad
et al. 1996).
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3.3.3 Regressao

Permite o ajustamento de dados para duas varidveis e a descoberta de relagdes funcionais
entre elas (Fayyad et al. 1996), desde que uma possa ser predita por outra.

3.3.4 Associagao

Permite definir que dados estdo relacionados, ou seja identificar regras de associacdao que
identifiquem aqueles que ocorrem juntos num conjunto de dados.

Ou seja permite encontrar uma descricdo compacta para um subconjunto de dados (Fayyad et
al. 1996). Aplica-se nos casos em que se deseja estudar preferéncias e afinidades.

3.3.5 Sequenciagao

Esta técnica permite utilizar um tipo de padrdo nos dados para determinar que tipos de
sequéncias podem ser determinadas (Thuraisingham 1998).

3.3.6 Analise de desvios

Descoberta das alteragGes mais significativas nos dados a partir de dados previamente
medidos ou de valores normativos (Fayyad et al. 1996).

3.4 Text Mining

As técnicas de text mining caracterizam-se como sendo o processo de extracdo e geragdo de
conhecimento de informacdo considerada importante, ao nivel textual de um documento.
Torna-se assim evidente que um dos principais objetivos desta técnica é o processamento de
documentos ndo estruturados, ou seja documentos em que ainda ndo foi realizada nenhuma
modelagdo, de forma a extrair indices numéricos que sejam considerados importantes.

Esta técnica permitird assim que o resultado do processo de text mining seja utilizado em
técnicas de data mining, tais como analises estatisticas ou aprendizagem da maquina.

A sua utilidade especifica terd em consideragao no ambito do projeto, contudo a técnica pode
ser aplicada para (Figueiredo 2010):

e Resumir longos textos em versdes mais compactas;
e Filtrar informagdo de um conjunto extenso de documentos;
e Extrair palavras-chave importantes de corpos textuais, entre outras utilidades.
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O algoritmo de text mining, funciona através da aplicacdo de um filtro linguistico e de um
filtro estatistico, aos quais é depois adicionado um importante filtro de dominio (Figueiredo
2010).

e O filtro linguistico trata de filtrar o texto de entrada para que figuem apenas os
termos que possam ser mais interessantes;

e O filtro de dominio da mais valor a certas palavras filtradas anteriormente, por
forma ao resultado final ser ponderado;

e O filtro estatistico trata de ordenar e classificar todas as palavras-chave que tiverem
sido assumidas como valiosas nas fases anteriores do algoritmo.
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4 Twitter Trending Topic Classification

Com a explosdao de informacdo em sites de microbloging e apesar do Twitter permitir
identificar uma lista de tdpicos populares de tweets, conhecidas como Trending Topics, em
tempo real é dificil de entender o que significam. Esta classificacdo é realizada com o objetivo
de melhor identificar alguns tépicos, permitindo uma melhoria na eficacia e precisao no
retorno da informacao.

Sdo utilizadas duas abordagens para a classificacdo de tdpicos de tendéncias: a classificagdo
baseada em texto (Text-based Modeling) e a classificacdo baseada em rede (Network-based
Modeling).

a) Classificagdo baseada em texto é feita a partir do modelo Naive Bayes Multinomial.
Este consiste num método simples e eficaz de classificagdo que sera importante para
a classificacdo de texto, dado que se caracteriza como sendo um método de
aprendizagem probabilistico que determina a probabilidade de um documento
ocorrer numa classe (Manning et al. 2009).

b) Classificagdo baseada em rede é realizada a partir do algoritmo user-similarity, com
base nos dados recolhidos pelo algoritmo Weighted Page Rank. Este algoritmo tem
em conta a importancia da existéncia de inlinks e outlinks nas péaginas web e distribui
os resultados do ranking com base na popularidade dessas mesmas paginas (Tyagi &
Sharma 2012).

A figura 12 mostra a arquitetura do sistema utilizado para a classificagdo dos tépicos do
Twitter.

31



Trending Text-based
Topic e Maodeling

Data Mining
Metwork-based Optimization
Modeling and Validation

Data Collection Labeling Data Modeling Machine Learning

Figura 12 Arquitetura do sistema para classificagdo de topicos Twitter (Lee et al. 2011)

4.1 Data Collection

7

Caracterizada pela coleta de informagdo a partir do site “What The Trend” é criada, para cada
tépico, uma tendéncia de tépico.

E tido em conta a definicdo de tendéncia, ou seja a indicacdo da importancia daquele termo
para o utilizador.

Para cada tendéncia de tdpico é gerado um documento para que, enquanto os tdpicos
estiverem na fase de processo de agrupamento de tendéncias, os restantes tdpicos com o
mesmo nome sejam armazenados num documento com o mesmo nome do tdpico.

Tendo o tweet mais do que um tdpico de interesse, é armazenado o mesmo numero de
tépicos em documentos.

4.2 Labeling

Nesta fase os dados sdo rotulados pelas definicGes de tendéncia do tdpico e por alguns tweets.
O processo de rotulagem é feito a partir de dois anotadores que, em caso de discordancia, um
terceiro anotador intervém. Foram rotuladas cerca de 1000 amostras de tdpicos selecionadas,
tendo sido estreitadas para cerca de 768, dada a auséncia em algumas amostras de definicdo
de tendéncia de tépico ou devido ao terceiro anotador nao finalizar a label.

O processo de labeling foi feito manualmente em cerca de 3005 tépicos, porque alguns temas
sdo comuns em mais do que um tépico.

As figuras 13 e 14 demonstram a distribuicdo dos 768 tdpicos pelas 18 classes escolhidas e a
tendéncia de tépicos para a classe Tecnologia.
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Figura 13 Distribuicdo de 768 tdpicos pelas 18 classes escolhidas (Lee et al. 2011)
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Figura 14 Tépicos de tendéncias existentes na classe Tecnologia (Lee et al. 2011)
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4.3 Data Modeling

a) Text-based Data Modeling, sdo utilizadas duas fases neste tipo de modelacéo.

b)

Na primeira fase, é feito a partir da definicdo de tendéncias e pelo numero
variavel de tweets. Ao documento serd assim atribuido um rétulo correspondente
ao tépico.

Na segunda fase, o documento é executado a partir de um vector “string-to-
word”, que consiste em dois componentes:

O primeiro componente é um tokenizer que remove caracteres delimitados e
inibe as palavras de darem palavras ao documento.

O segundo componente transforma os tokens em pesos tf-idf.

Para cada um dos 18 rdétulos, as palavras mais usadas com os seus pesos tf-idf sdo
usadas para construir o conjunto de dados para a aprendizagem da maquina.

Network-based Data Modeling, utiliza informacao especifica da rede social Twitter.
E utilizado o modelo de user-similarity para encontrar os cinco temas mais
semelhantes para a similaridade de tdpicos.

Utilizadores comuns influentes nos tépicos sao identificados a partir do algoritmo
de aprendizagem Weighted Page Rank, bem como informacdes da rede social,
tais como a hora do tweet, o nimero de tweets, a relacdo que a pessoa tem com
a pessoa que segue. Dessa forma, usando o numero de utilizadores comuns
influentes entre dois tépicos, a maioria dos tépicos semelhantes sdo calculados a
partir do modelo de similaridade entre utilizadores.

O modelo de user-similarity assume que, se houver uma sobreposicdo significativa
entre os utilizadores na geragdo de tweets sobre dois tdpicos, entdo implica que
existe uma estreita relagdo entre os tdpicos.

A formula de calculo para a similaridade entre utilizadores é descrita em (4) :

user_similarity(t;. t;) =

s
vin fluencer,

em que
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Tabela 3 Lista dos 5 tdpicos mais semelhantes do tépico “macbook” da classe Tecnologia (Lee et al.
2011)

[ Similar Topic Y | Class of Topic Y | No. of Common Influential Users between Topic X and Topic Y

iwork technology 11
magic trackpad technology Il
#landsend charity & deals 11
apple ipad technology Il
maobilems technology 10

Similar topic
IWORK

technology

Similar topic
MAGIC
Target topic ?A:: KFAD
MACBOOK seneey
class?

Similar topic

APPLE IPAD

technology

Similar topic

MOBILEME

technology

Similar topic

#LANDSEND
charity & deals

Figura 15 Tendéncia de topico “macbook” e os seus 5 tdpicos similares e relacionados (Lee et al. 2011)

A tabela 3 e a figura 15 mostram um exemplo do tema "macbook", os seus cinco temas mais
similares, e o numero de utilizadores comuns mais influentes entre o tépico "macbook" e os
seus temas semelhantes. A tendéncia de tdpico "macbook" é classificada como tecnologia por
etiqguetagem manual e os seus cinco tépicos mais semelhantes ("iWork", "magic trackpad”,
"#landsend", "apple, ipad" e "mobileme") estdo marcados manualmente como tecnology,
tecnology, charity & deals, tecnology, tecnology. Os nimeros na Figura 6 indicam o numero
de utilizadores comuns influentes que fizeram tweet sobre o mesmo "macbook" e o seu
tépico semelhante.

No caso do topico #LANDSEND, este ndo faz parte da tendéncia de tépico MACBOOK, por
pertencer 4 classe charity & deals.

Os dados resultantes para a aprendizagem da maquina, neste caso, consiste em 768 linhas e
19 colunas. Cada linha representa um toépico de interesse. As 18 colunas representam as 18
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classes e a ultima coluna representa a classe label. Desde que o tépico "macbook" tem quatro
tdpicos similares em tecnologia, a soma dos quatro valores dos utilizadores comuns influentes,
correspondentes aos seus tépicos semelhantes em tecnology (11 + 11 + 11 + 10 = 43), torna-
se no valor para a linha "macbook" e para a coluna tecnology na tabela. E o valor
correspondente ao seu tépico semelhante #landsend torna-se no valor para a linha
"macbook" e para a coluna de charity & deals.

4.4 Machine Learning

Nesta fase sdo recebidos os dados dos dois tipos de modelacdo de tdpicos e que sdo utilizados
para a aprendizagem da madquina, usando modelos preditivos, a partir de técnicas de
classificacdo de modelos e seleciona-se os que tém maior precisao.
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5 Arquitetura proposta

Neste capitulo descreve-se a andlise da solucdo proposta, com foco nos processos e
funcionalidades necessarias a incluir no sistema, para que seja possivel atingir os pressupostos
e requisitos estipulados.

Cada uma das fases que constituem a arquitetura do sistema serdo posteriormente
detalhadas, mencionando as suas caracteristicas e funcionamento.

A figura 16 representa a arquitetura do sistema de classificacdo utilizado, exemplificando
todas as fases desde o inicio da recolha de dados, passando pela fase de modelacdo de dados
baseados em texto, identificando a semelhanca entre utilizadores, até chegar a fase de
clustering. No final é obtido o perfil de utilizador melhorado.

m®

Figura 16- Arquitetura do sistema de classificacdo
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5.1 Enquadramento da arquitetura proposta no ambito do
Toursplan

Nesta se¢do é apresentada a proposta de arquitetura orientada a servicos para enquadrar os

mddulos de recomendacdo de pontos de interesse e de planeamento de viagens turisticas do
projeto Toursplan no contexto do portal de turismo do municipio do Porto.

Ve Y
n—:

( Profile )* = ﬂ ( Recommendation )
( Itemn ) 9 ( Planning )
Base de Dados
Toursplan
( Taxonomy ) ( Feedback )
0 v

Figura 17 Diagrama de componentes do servigo Toursplan

O componente Toursplan Services representa um conjunto de servicos desenvolvido pelo
GECAD-ISEP (ver figura 17), que ird conter os mddulos de planeamento e recomendacgdo. Este
componente inclui uma base de dados local, de forma a guardar os valores que associam o
perfil do utilizador, itens e taxonomias aos diversos elementos do sistema de recomendacao e
planeamento. Sendo assim, uma versao adaptada e simplificada da base de dados original é
utilizada.

O foco deste trabalho sera no perfil de utilizador, como indicado na figura 17. Este terd como
objetivo a selecdo e tratamento da informacao relativa a um utilizador, sendo que para isso é
necessario identificar previamente que informacdo é considerada relevante para a construgao
de um perfil. Pode-se considerar como sendo uma pré-recomendagdo do utilizador, ou seja o
processo que antecede uma recomendacdo, estando a informacdo tratavel e limpa,
permitindo uma analise mais fidedigna de um perfil de utilizador e que posteriormente se
possa realizar recomendag¢es com maior fiabilidade e eficdcia. No final, o perfil de utilizador
melhorado sera integrado no servico de perfil do Toursplan.

As operacgdes dos servicos Toursplan sdao descritas na tabela 4. Todos os servigos encontram-
se implementados utilizando Web Services REST (REpresentational State Transfer).
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Tabela 4 Servigos envolvidos na arquitetura

Servigo Operagoes Categoria
e Recommendation GET (Obter) Recomendacdo
e Planning POST (Requisitar) Planeamento
e Feedback POST (Registar)

. POST (Registar) e PUT
e Profile

(Alterar)
- Inicializagao e
POST (Registar), ~
Manutengao
¢ ltem PUT (apenas para o Item) e
DELETE
e Taxonomy POST (Registar) e DELETE

Para todos os servigos Toursplan, os resultados poderdo ser apresentados em trés diferentes
formatos. A escolha dos mesmos depende do valor enviado no campo content-type do
cabecgalho HTTP. Os possiveis valores s3o:

e XML - application/xml
e JSON — application/json
e HTML —text/html

Na devolucdo de uma péagina HTML, sera apresentada a descri¢cdo do servigco e um formulario
de testes e de invocagdo do servico.

Os detalhes técnicos atualizados, bem como uma versao de demonstragcdo do componente
Toursplan Services estdo disponiveis no seguinte enderego:

https://www.gecad.isep.ipp.pt/ToursplanServices/

Na sec¢do Anexos, Anexo 6, encontra-se disponivel a base de dados Toursplan.
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5.2 Analise prévia de um utilizador e Data Collection

O twitter é uma rede social que é utilizada mensalmente por cerca de 300 milhdes de
utilizadores ativos, onde se estima que sejam feitos cerca de 50 milhdes de tweets em todo o
mundo (Twitter, 2015) .

Cada tweet contém um timestamp explicito que identifica a hora exata em que este foi gerado
e, no caso dos utilizadores estes tém um perfil bem definido, contendo as suas informacdes
pessoais (nome, localiza¢do, esbogo biografico) (Mathioudakis & Koudas 2010). Cada um deles
representa um documento que contém informacdo bastante rica para ser explorada e
analisada com melhor detalhe, sendo desafiante a sua analise e extracdao. Neste sentido, a
tecnologia ja implementada na rede social Twitter revela-se numa mais-valia e que servird
como base de apoio para o desenvolvimento do sistema de classificacao.

Esta fase tem como objetivo verificar previamente a informacdo pessoal e demografica de
cada utilizador (data de nascimento, sexo, estado civil, género, pais), adicionando
caracteristicas relacionadas com a sua pesquisa ou partilha de informacao, tais como POl e
action timestamp.

A figura 18 demonstra um excerto da base de dados Toursplan, contendo apenas as tabelas
utilizadas para a extragdo da informacao referente a cada utilizador.
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tol_fbami
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Fiz2 | them_type_id : bigini[20}
relative : decimal|15,3)
absoluts - dacimali 18,3
atbude : decimal(13, &)
ongitude : decimai 18, 3)
avg_coat © decimaljio, )
avyg_duration : ini[11)
name ; vanhan255)
description : varchan255)
ks_closad _at_holldays : DIEf1)
contant_starl_dats : date
contant_snd_dats - date

ttd_item_type:

¥

PK |Hsm I - bilgin

kbl : varchar(so)
F Y

tol_profie_acton
P | action id - biginb30)

FK1 | profile_ld : bigint(2a)
action_timastamp : dmeatamp
concepd_type_Id : bigint]20)
walue - dacimali18,3]
concepd_Id : varchan|100)
welght ; decimal{18,3)
sac_welght : cecimal{18, )
FK2 | fem_fype i : bigint{20)

FK3 | action_type i : bigink20)
F¥4 | taxonomy i : bigint20])

thi_proflia
PK | prodlls b < DIging(20)
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last_malntanance - imestamp
date_of_birth : dabs

Is_male - {1}

Fr2 | martial_staius_id ; bigint 207
Fi1 | couniny_id ; bigm(2a)

ol_maral_status thi_cauriry
PK | marltal_status jd : biginti20) P | country_1d : DIgINt(20)

oeacription - varchar{255) description | varchar] 150)

Figura 18 Tabelas utilizadas para extragdo de informag¢do de um utilizador

Porém, para que esta informacdo fosse extraida da base de dados Toursplan foi
implementado um procedimento que permitisse, ndo sé a extragdo da informagdo necessdria

para a construcdo do perfil de cada utilizador, como também a criagdo de um documento
Unico em formato csv para cada um deles.
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Permite assim definir diferentes utilizadores, sendo estes identificados pelo seu identificador
numeérico, presente em cada nome de documento gerado. Por outro lado, dado que a
informacao de cada utilizador provém de fontes diferentes, este valor ndo garante que o
identificador numérico seja Unico para cada utilizador, traduzindo na possibilidade de
diferentes utilizadores terem o mesmo identificador.

Uma das formas possiveis de tratar este problema, e isto devido 4 impossibilidade em
identificar de forma Unica cada utilizador, é o armazenamento de todos os registos referentes
a identificacdo de um perfil de utilizador por documento, cujo nome do documento é o
identificador do utilizador.

Para a criacdo da instrucdo SELECT, criaram-se dois agrupamentos de informacdo: um para
identificar a informacao referente a um utilizador, e outro para a informagdo de um POI.

Com estes agrupamentos de dados, torna-se mais facil a realizacdo da instrucdo Left Join para
gue seja possivel a correspondéncia entre duas tabelas, retornando a tabela referente aos
dados do cliente com os registos equivalentes da tabela POI, ou seja que coincidam nas duas
tabelas. No caso dos registos que ndo tenham equivaléncia, é retornado o valor NULL nos seus
campos.

A figura 19 ilustra todos os passos realizados na selecdo dos dados descritos anteriormente.

SELECT user.profile_id as ID_USER, user.external_id as EXTERNAL ID, poi.name as POI
user.date_of birth as DATE OF BIRTH, (case when user.is_male=! then 'Mzle' else 'Fer
poli.action timestamp as ACTION TIMESTAME,

user.marital status_description as MARITAL STATUS, user.country description as COUNTRY

(SELECT * FROM tbl profile action, tbl_item WHERE tbl profile action.concept_id = tbl_item.item id

1=" end) as GENDER,

AND tbl item.item type id = tbl profile action.item type id
AND tbkl profile action.concept type_id = 2) as pol left join

(SELECT tbl profile.#*, tbl marital status.description as marital status_description,
thl_country.description as country description

FROM tkbl profile, thkl marital status, thl_ country

WHERE tbl profile.marital_ status_id = tbl marital status.marital status_id

AND tbl profile.country id = tbl_country.country id AND tbl profile.profile id

helzex, ") as user
ON poi.profile id = user.profile_ id");

Figura 19 Excerto da query utilizada

Todo o processo realizado na implementagao de um procedimento é descrito com maior
detalhe no Anexo 4.

Com esta informagao é possivel criar um documento ndo estruturado, ou seja um documento
gue contém apenas os dados extraidos de cada utilizador, que servird de base para a
modelac¢do de dados descrita na fase seguinte.
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5.3 Data Modeling

Depois de realizada a extracdao da informacao referente a cada utilizador, serd utilizado o
processo de modelacdo de dados baseado em texto (Text-based Data Modeling). Este
processo vai permitir a descoberta de caracteristicas a partir de dados ndo marcados, de
forma a criar um perfil de utilizador.

Para utilizar os modelos de documentos baseados em texto, para cada documento serdao
processados os dados que permitam caracterizar e definir um perfil de utilizador, tais como a
sua informacdo pessoal e as caracteristicas relacionadas com a sua pesquisa, mencionados
anteriormente.

O documento é executado passando por duas etapas:

O primeiro componente usado é um tokenizer que remove caracteres delimitados e extrai
todos os tokens relevantes encontrados no documento.

O segundo componente transforma as palavras existentes em pesos tf-idf (Manning et al.
2009).

A férmula (5) demonstra a expressao que permite calcular o tf-idf:
Wi = tfy; * idf; )

Em que w determina o peso de um termo i, referente ao documento j, tendo como resultado
o produto entre o nimero de vezes que um termo ocorre num documento (tf) e a medida
geral da importancia de um termo (idf) (Udagawa 2013) .

Para o calculo do idf, esta é feita a partir da férmula (6):

. M

idf; = log, [d_]
fi (6)

Em que M define o nimero de documentos totais existentes edf!' caracteriza o nimero de
vezes que um termo j aparece num documento d.

Algoritmo1l Construcdo dos documentos existentes (buildAlIDocuments)

Por cadaiterar it € documentosemTfIdf, repetir
palavra < it
calcularTfldf(tfldf)

Fim
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Algoritmo2 Calculo da ocorréncia de palavras para cada documento (addWordOccurence)

Se (todasPalavras(nome) == nulo)
valorpalavra= 1.0
Adiciona a todasPalavras(nome, valorpalavra)
Fim
Senao
valorpalavra < obter todasPalavras (palavra)
valorpalavra[0] < valorpalavra[0] +1
Adicionar a todasPalavras(palavra,valorpalavra)
Fim
Retorno de valorpalavra

Algoritmo3 Atualizacdo do corpus da palavra, ou seja o idf referente ao calculo de pesos
Tfldf (updateCorpus)

Por cada iterar it € TodasPalavras, repetir
palavra < it
valorcorpopalavra < buscaTodasPalavras(palavra)
valorcorpopalavra[l] = log(totaldocumentos + valorpalavra[0])
tfidf = wvalorpalavra[l] * valorcorpopalavra[1l]
valorpalavra|2] = tfidf
vec = vector + tfidf * tfidf
Adiciona a TodasPalavras(palavra,valorpalavra)

Fim

Algoritmo4 Calculo dos pesos Tfldf para cada palavra de cada documento (calculateTfIdf)

Por cada iterar it € TodasPalavras, repetir
palavra < it
valorcorpopalavra < buscaTodasPalavras(palavra)
valorpalavra < buscaPalavra(palavra)
ttidf= valorpalavra/1] * valorcorpopalavraf1]
valorpalavral2]= tfidf
vec = vec + tfidf * tfidf
colocarpalavra(palavra,valorpalavra)
Fim
vec = Vvec
construirDocumentos()
ImprimirDados()

Algoritmo5 Guardar o valor do peso Tfldf correspondente para cada palavra (printData)

Por cada iterar it € TodasPalavras, repetir
palavra < it
valorcorpopalavra < buscaTodasPalavras(palavra)
valorpalavra < buscaPalavra(palavra)
EscreverFicheiro(palavra, valorcorpopalavra[1]*valorpalavra[1])
Fim
FecharEscritaFicheiro()
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Assim, a medida tf-idf permite avaliar a importadncia de uma palavra (term) para um
documento, onde se define a importancia como a proporcionalidade do nimero de vezes que
uma palavra aparece no documento, permitindo estabelecer um padrao de frequéncia. Dessa
forma pode-se constatar que a medida tf-idf utiliza palavras comuns existentes em cada
documento (Lee et al. 2011).

O resultado da modelacdo de dados serd um documento estruturado para cada utilizador, ou
seja um documento que contém os tokens mais relevantes bem como os respetivos pesos tf-
idf. Para cada um dos documentos gerados, as palavras mais utilizadas em conjunto com os
seus pesos tf-idf, permitirdo posteriormente o cdlculo da similaridade entre utilizadores,
denominado de user similarity, mencionado na préxima fase.

5.4 User Similarity

Para determinar os tépicos mais semelhantes entre dois utilizadores, é utilizado o algoritmo
do modelo de user similarity. Este caracteriza-se como sendo uma fungao que permite medir a
similaridade entre dois documentos u e v, possibilitando encontrar os utilizadores com maior
valor de similaridade, a partir do célculo da similaridade.

O modelo de user similarity é classificado de trés formas:

1. Recomendagbes baseadas no conteldo, em que o utilizador sera recomendado de
itens que gostava no passado;

2. Recomendagdes colaborativas, onde o utilizador serd recomendado por outros
utilizadores com preferéncias idénticas no presente;

3. Recomendagdes hibridas, caracterizada pela jungdo das recomendag¢des baseadas no
conteudo e pelas recomendacgdes colaborativas.

Por outro lado, o Collaborative Filtering (CF) tem como vantagem em relagdo as abordagens
mencionadas anteriormente, de que ndo depende do contelddo dos itens, mas apenas na
preferéncia dos utilizadores. Estas podem ser explicitas, ou seja valores numéricos de rating
ou implicitas, que descrevem o comportamento do utilizador, ou seja as suas a¢des, como por
exemplo a compra de um item (Sun et al. 2012).

A fase de user similarity é utilizada de acordo com o CF descrito anteriormente. Este
caracteriza-se como sendo uma aplicagao a um sistema de recomendac¢do, de modo a ajudar
os utilizadores a descobrir quais os seus itens favoritos, podendo esta ser agrupada em duas
classes: memory-based e model-based.
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Para este sistema sera utilizada a classe memory-based, geralmente utilizada em sistemas de
recomendagdo comerciais.

O memory-based CF permite identificar a similaridade entre dois utilizadores, com base no
rating dos itens que ambos os utilizadores tenham escolhido. Existem varias formas de cdlculo
para esta classe, entre as quais o cosseno da similaridade, o PCC, a abordagem modificada do
cosseno, entre outros. A abordagem escolhida para medida de similaridade entre dois
documentos foi o cosseno da similaridade.

A férmula (7) demonstra a formula do cdlculo do cosseno da similaridade entre dois
utilizadores (Udagawa 2013) :

Ay N ,
suniu, v) L-'ﬂ“’f-r ' Mig

“|| E-:v:l I'I"IE‘I * \JIE-:;F: """'Eq
(7)

Esta classifica-se por calcular o cosseno do angulo da similaridade entre dois utilizadores.

Algoritmo6 Identificacdo de documentos similares (similarDocuments)

TreeMap <String,Double> similarDocs
Por cada iterar it € documentos, repetir

doc « it

Se (document = doc)

continua

Fim

Adiciona a similarDocs (doc, userSimilarity(document,doc))
Fim
TreeMap <String,Double> sortSimilar
Adiciona similarDocs a sortSimilar
Retorno de sortSimilar

Algoritmo? Obtencdo do valor referente a similaridade entre dois documentos (similarD)

Por cada iterar it € documentos, repetir
doc « it
Se (document = doc)
continua
Fim
userSimilarity(document,doc))
Fim
Retorno de userSimilarity

Algoritmo8 Calculo do cosseno da similaridade entre eles (userSimilarity)

Por cada iterar it € TodasPalavras em docl, repetir
palavra < it
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Se (existe em docl a palavra em doc2)
similaridade = similaridade + [ doc1(palavra)[2] * doc2(palavra)[2] ]
Fim
Fim
similaridade = similaridade + [V(doc1)? * (doc2)?]
Retorno de similaridade

O modelo de user similarity assume que, se houver uma sobreposicao significativa entre os
utilizadores sobre duas palavras, entdo implica que existe uma estreita relagdo entre os
tdpicos.

Esta fase permitira como resultado obter os documentos mais similares para cada um dos
documentos existentes, identificando os utilizadores com maior semelhanga.

5.5 Clustering

Nesta fase, os modelos de dados criados anteriormente devem estar finalizados, para que se
possa proceder a construcdo de agrupamentos de dados, segundo o seu grau de semelhanca.

Este sera feita a partir da aplicacdo do método de clustering com uma aprendizagem do tipo
unsupervised learning, dado que os algoritmos criam automaticamente grupos de classificacao
atribuindo uma descricdo generalizada do conteudo da base de dados. Caracteriza-se por
efetuar a particdo do conjunto de instancias recebidas num pequeno nimero de subconjuntos
de clusters, de modo a que instancias similares pertencam ao mesmo grupo e instancias
distintas pertengam a grupos diferentes.

Para o treino do modelo de classificacdo sera utilizada a ferramenta WEKA, com aplica¢do do
método k-Means. Este método caracteriza-se por ser uma heuristica de agrupamento ndo
hierarquico que permite minimizar a distancia entre os elementos, comecando inicialmente
por uma particdo aleatdria, continuando a atribuir aos clusters novos padrées com base na
similaridade entre o padrao e o cluster, até atingir um critério de convergéncia.

Caracterizada como sendo numa ferramenta de aprendizagem de vdrios algoritmos e de
processamento de dados, a ferramenta WEKA disponibiliza suporte para todo o processo
experimental de Data Mining, incluindo na preparacdo dos dados de entrada, avaliando
estatisticamente esquemas de aprendizagem e visualiza, quer os dados de entrada, quer o
resultado da aprendizagem (Frank et al. 2005).

A figura 20 demonstra a aplicacdo da técnica de submissdo de dados clustering, a partir do
método k-Means, mostrando todas as fases realizadas até ao agrupamento final dos
documentos (Jiawei & Kamber 2001) .
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Figura 20 Aplicagdo de clustering com método k-Means
Este calculo vai permitir identificar para cada objeto qual o cluster mais similar.

Nesta fase foi analisada a relacdo da similaridade entre dois documentos para o conjunto total.
Para estruturar a informacdo e realizar a andlise pretendida para este cenario sera utilizada a
anadlise de clustering. Uma vez que as técnicas de clustering existentes na ferramenta WEKA
ndo suportam a medida de similaridade entre o cosseno do angulo entre dois documentos,
revelou-se necessaria a adaptacao do valor ja obtido da similaridade para realizar o algoritmo
k-Means escolhido.

Dessa forma, foi criada uma classe em Java que implementa a funcdo da distancia Euclidiana
dada esta ser, por defeito, a distancia que a técnica utiliza, para que seja possivel a utilizacdo
do valor do cosseno da similaridade entre dois documentos ja realizado. Esta recebe dois
documentos e o respetivo valor de similaridade, retornando o valor adaptado para o
algoritmo. Tendo em conta que o valor da distancia Euclidiana se traduz na obtencdo da
distancia entre dois pontos, tendo como resultado a menor distancia entre eles, no caso do
cosseno da similaridade esta representaria documentos poucos similares num algoritmo k-
Means. Para que haja coeréncia no resultado obtido, é calculada a diferenga entre o valor
maximo do intervalo e o valor da similaridade. Assim, o valor correspondente serd ajustado ao
calculo da distancia do algoritmo. O resultado serdo clusters/grupos de perfis semelhantes
que permitirdo identificar e perceber se os perfis em estudo, sdo ou ndo da mesma pessoa.
Para ilustrar o conjunto de clusters/grupos resultantes da aplicagdo do algoritmo k-Means, é
implementado um método que converte o resultado para o formato suportado pela
ferramenta Graphviz. Esta permitird identificar os clusters com perfis semelhantes, bem como
o valor de convergéncia utilizado para cada um.

Atendendo ao caso de estudo em analise, procedeu-se aos seguintes passos até se obter o
modelo final:

e Aplicacdo do método k-Means para diferentes valores de k (concretamente k=3, k=4,
k=5 e k=6) com vista a avaliar qual o nimero de grupos que permite uma maior
diferenciacdo com interpretacdao pertinente e coerente no ambito do sector do
turismo;
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Considerou-se o método com valor k=6, por este ter um melhor resultado na
diferenciacao, na coeréncia e com interesse interpretativo no que respeita a identificacao
de perfis de utilizador com similaridades idénticas.

A aplicacdo do método k-Means com seis grupos estabelecidos a priori, com vista a
convergéncia do algoritmo, resulta na seguinte andlise:

1. Atribuicdo dos individuos aos grupos criados: Esta atribuicdo refere-se a que grupo
pertence cada individuo, permitindo definir os individuos com maior convergéncia
em cada grupo.

Pela extensdo dos documentos em estudo, sera apenas demonstrado o grafico que
refere o resultado da aplicacdo do algoritmo k-Means para o valor de k=6,
identificando para cada cluster o valor de convergéncia e o respetivo centroide
selecionado. Sera colocado apenas um excerto da solucdo, dado o grande nimero de
perfis existentes na se¢cdo de Anexos, Anexo 5, para melhor compreensao da mesma.

2. Tabela referente ao utilizador: todas as varidveis referidas contribuem fortemente
para a definigdo dos grupos.

No conjunto das variaveis existentes destacam-se as selecionadas para definir o perfil de
utilizador, nomeadamente:

e POI: Pontos de interesse turisticos;

e Date_of birth: Data de nascimento do utilizador;

e Gender: Género do utilizador, identificado como Masculino ou Feminino;

e Action_Timestamp: Ano e més em que o utilizador realizou a pesquisa;

e Marital_Status: Estado civil do utilizador, identificado como “Married”, “Divorced”,
“Single” ou “Widower”;

e Country: Pais de origem do utilizador.

A figura 21 demonstra um diagrama dos clusters gerados, ilustrando a distancia média entre
cada um deles. A distancia média é dada pela média da distancia entre todos os pares de
pontos de dois clusters.
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Figura 21 Diagrama com clusters usados na implementac¢do do algoritmo k-Means

A apresentacdo deste método em particular deveu-se ao facto deste ser utilizado no sistema
desenvolvido. A sua sele¢do, em detrimento de outros métodos existentes, teve por base o
facto de este ser um método bastante utilizado no agrupamento de objetos, de utilizar
vetores de pesos, sendo essenciais para receber o valor da similaridade entre os utilizadores,
e pela sua facilidade de aplicagdo quando se esta perante um elevado nimero de observagdes.
Também pelo facto deste algoritmo se encontrar na ferramenta WEKA utilizada para a
realizagdo do clustering, foi outro dos motivos pelo qual este método foi o escolhido.
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5.6 Validac¢ao do sistema

Nesta secdo apresenta-se a validacdo do sistema com um conjunto de dados previamente
selecionados, permitindo ilustrar e demonstrar procedimentalmente o processo do sistema.

Nao foram realizados testes ao sistema pelo facto da informacdo disponibilizada ser
informacdo que ndo garante a consisténcia nem a fiabilidade dos dados extraidos, sendo
impossivel o teste ao sistema por via de dados reais e fidedignos. Dessa forma a melhor
solugdo para comprovar o funcionamento do sistema é a sua validacdo a partir de uma
selecdo de documentos prévia como input para o sistema.

Assim sendo, para valida¢do do sistema, dado o grande volume de documentos existente, sdo
analisados dez documentos para ilustrar e validar todo o processo do sistema, bem como a
consisténcia dos dados em estudo.

De entre 121 documentos resultantes da fase de extracdo foram selecionados aleatoriamente
os documentos:

e 99.csv, 97.csv, 40.csv, 106.csv, 27.csv, 121.csv, 18.csv, 1.csv, 96.csv e 15.csv.

As figuras 22, 23 e 24 ilustram o processo de Data Extraction para os primeiros trés
documentos selecionados para a validagcdo (99.csv, 97.csv e 40.csv), onde se referenciam
todas as palavras existentes em cada documento, identificando também o nimero de
documentos em que cada palavra ocorre.

51



Data Extraction
lda. 1.0

1575%-04-0%
1551-08-14
15535-10-07
Z2014-07-2%
Z2015-01-22
Z2015-03-08
2015-032-0%9
2015-03-10
‘o 8.0

adega vi |||va 1.0

R N e T T e N T SR
0D 0D o000 DoOoDooo

ancipa - asscciz M Hic nacional de comerciantes e industriais de produtos zlimentares 1.0
apima &4¢d associa = hic portuguess deas industrias de mobili FHirioc e afins 1.0
assador t bipico 1.0

associa B Hic de estudantes da faculdade de belas artes da universidade do porto 1.0
auto via F° Hio landim 1.0

auto via b Rio pacense F 1.0 I

baco 1.0

bazli-hai polinesian bar Z.0

bar das cardosas Z.0

boombap store 1.0

cacicambra 1.0

Figura 22 Excerto da fase de Data Extraction (12parte)
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carristur - wyellow bus officiasl sightseeing tours 1.0
casa sberta 1.0

centro de sa | de de campanh i 1.0

chafariz do jardim de s. 1 Hzaro 1.0

consulado da noruega 2.0

consulado geral do brasil 1.0

correios campanh 1 Z.0

correios conde de ferreira 1.0

correios pedro hispanoc 1.0

o Hmara de com H®recic e ind b stria lusoc-mexicana 1.0
d. pedro v 1.0

douro acima 1.0

eacola francesa do porto 2.0

egcola superior de biotecnologiz da universidade cat b| lice portuguesa 1.0
faculdade de desporto da uniwversidade do porto 1.0
faculdade de economia da uniwversidade do porto 1.0
faruldade de engenharia da universidade do porto 1.0
farm Hecia alves da silwva 1.0

farm Hrciz alves moreira 1.0

farm Hiciza campo zlegre 1.0

farm Hicis carneiro barkosa 1.0

farm Hicis central do porto 1.0

farm Hicia confisn FFa 1.0

farm Hiecis contumil 1.0

farm Hiecia lago 1.0

farm Hiciz lemos 1.0

farm Hecia mafalda 1.0

farm Hiciz pasteleira 1.0

farm Hiciz ramos 1.0

farmbicia s K 1.0

feira da wvandom=a 1.0

female 4.0

fep juniocr consulting 1.0

foot locker 1.0

galeria fermando santos 1.0

garage&stage — music store - loja foz 1.0

Figura 23 Excerto da fase de Data Modeling (22 parte)



garrafeira wvelha 1.0

grupo scares da costa 2.0

hospital da boavista 1.0

institutoc supericr de administra F° Hic e gest hic 1.0
instituto superior de educa F° Ric e trabalho 1.0
irnlkﬁcs unidos 1.0

junta de freguesiz de miragaisz 1.0

lzborat || ric de processcs de separzs F° Hic e reas P hic-lsre-faculdade de engenhariz da universidade do porte 1.0
lexus 1.0

lunar 1.0

1lijder 1.0

male .0

married 5.0

monte carle 1.0

mundaute 1.0

oporto british school 1.0

oporto house 1.0

ourivesaria coutinho 1.0

park hotel porto aeroporto 1.0

perfumaria castilho 1.0

portugal 7.0

renex 1.0

rui wvieira-joalheiros 1.0

serafim caetanoc pereira 1.0

single 4.0

spain 2.0

top Hzic 1.0

well domus - fitness spa 2.0

xafariz artesanatoc 1.0

zenith lounge 1.0

Figura 24 Excerto da fase de Data Modeling (32 parte)

Depois de selecionados os dez documentos resultantes da fase de Data Extraction, procede-se
a fase de Data Modeling para a modelacdo de cada documento analisado.

Como resultado é gerado um output para cada documento estruturado referente a cada
utilizador, contendo os pesos tf-idf para cada palavra.

Para a fase de Data Modeling serdo também identificados os trés primeiros ficheiros usados
na validagdao do sistema, contendo para cada documento as palavras extraidas bem como o
calculo do peso tf-idf.

As figuras 25, 26 e 27 demonstram para cada documento, o processo de Data Modeling. Para
cada palavra/termo sdo identificados os valores de célculo utilizados.

Os diferentes valores para cada linha referem-se a:

e 12 Argumento- Termo/palavra do documento;

e 292 Argumento- NUmero de vezes que o termo/palavra aparece no documento (df);

e 32 Argumento- Frequéncia com que um termo/palavra aparece num documento (tf);
e 492 Argumento- Calculo do Inverse Document Frequency (idf);

e 52 Argumento- Valor do célculo referente ao Tfldf.

Filenams :33

Term: 1%74-01-22 df:1.0 +tf:0.lceeeceooonboecet 1d£f:-1_6094379124341003 TEfIdf:-0_26823365207235
Term: “n df-2_0 +£:0.3333333333333333 idf:0_22814355131420876 TE£Idf:-:0_07438118377140325
Term: male df:1.0 ££:0.1666060606660666066 1df:0.51082562376559907 TL£I4L:0.085137603360959845
Term: married df:-1.0 tf:0._1lc6cececceaneacans idf:0.6331471805595453 T£I4d£:0_11552453005332421
Term: portugal df:1.0 ¢t£:0_16666606C666606666 idf:-0_3566749435387324 TLIdf:0_05344582395978873

Figura 25 Calculo de Tfldf para o documento 99.csv
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Filename :37
-€8094375124341002
-6094379124341003

Term: s.a. 007001€18

£:0.016123903,
01812903225

Term: sgps

Hoo W@ oy

Term: 1335-10-07 T -30258503233404%8 7 4183345

Term: 2015-01-22 : T - -302528503255404¢8 £:0.27 4183345

Term: bali-hai polinesian bar d: -0 tf:-0.01612903Z258064516 idf:-1_6094379124341003 £ 5958676007001618

Term: bar das cardosas d£:1.0 ¢ -018123032258064516 id -80343731243410053 TELId£:0.02 76007001618

Term: consulado da noruega d -0 t£:0.016125032258064516 id£:1.60943759124341003 T£ 8678007001618

Term: correics campanh Hi d: -a -01612Z%0322Z58064516 id: 6054379124341003 Tf &76007001818

Term: escola francesa do porto d -0 t£:0.03225806451612303 id: -68034375124341003 TL 31735201400323¢
2

Term: faculdade de desportoc da universidade do porto df:1.0 +©£:0.01612303225808451¢ i 8255404¢ T£Id£:0.03713846524183945
Term: female df:-10_.0 t£f:0.16129032258064516 idf-0.9162907318741551 T£fIdf:-0.14778882772163753

Term: grupc scares da costa df:1.0 +©£:0.01612303225806451% idf:1.80394379124341003 TfI4f:-0.025358676007001818

Term: juntz de freguesia de miragaia df:1.0 t£:0.01€12303225806451¢6 idf:2.30258509259404¢ TE£Id£:0.03713846524183545

Term: portugal t10.0 t£f-0.1612503225806451 id: -3566749439387324 Tf£ 0.057528Z16764311677

51é
Term: single 516 idf£:0.3162507318741551 TLId4f£:0.14778882772163733
a £

Term: well domus - fitness spa df:1.0 +£:0.01612503225806451¢ id£f:1.60843751242341008 T£Id4£:0.0255958€76007001618

Filename :40

Term: 1572-12-1%5 a -30258505255404¢ TEId4d£:0.3837641821e56743
Term: 2014-07-23 o] :2.30258509259404% TfIdf:0.3837641821656748
Term: [u] cocoeoecoooeoece 1df:Z_30Z585052355404¢ TEfId4df:0.3837641821e56743
Term: 1 idf:0.516250723158741551 TL£Id£:0.152715121573902584
Term: married 1 idf:0.6531471805595453 T£Idf 11552453005332421

1

552
Term: spain idf:1.6094375124341003 TLId£:0.26822565207235

Filename :35&

Term: 1331-08-14 66 idf£:2.302585052355404¢% TfIdf:0.3837641821656748
Term: “wn £:2.0 c0.22314355131420976 T£Id£f:0.07438118377140325
Term: male df:1.0 :0_5108256237659307 TLIdf:0_08513760336035845
Term: portugal £:1.0 :0.3566745435387324 T£Id£f:0.059445823385378873
Term: single df:1.0 =tf:0.lececcocentoeetees 1df:0.5182507318741551 TEfI4Af:0_15271512197302584

Figura 27 Calculo de Tfldf para o documento 40.csv

Por fim, apresentam-se nas figuras 28, 29 e 30 os trés documentos selecionados, identificando

as cinco palavras/termos que ocorrem com maior frequéncia em cada documento bem como

o conjunto de documentos mais similares a esse documento.

Best words in document
15374-01-22

married

m=le

\n

portugal

Similar documents with this words
10&.cavw
15.cav
18 .cavw
27 . zav

40 _cav

Figura 28 Lista de palavras mais usadas e documentos similares no documento 99.csv
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Best words in document
1995-10-07

femzle

portugal

escola francesa do porto

faculdade de desporto da universidade do porto

Similar documents with this words
121 . csvw

1.caw

27 _.cavw

40 _cavw

106 . c3av

Figura 29 Lista de palavras mais usadas e documentos similares no documento 97.csv

Best words in document
1372-12-15

spain

2014-07-2%3

female

married

Similar documents with this words
18.cav

l.caw

121.csvw

37 .cav

1l0&.cavw

Figura 30 Lista de palavras mais usadas e documentos similares no documento 40.csv

Os resultados obtidos permitem a identificacdo do conjunto de documentos utilizados para a
validagao, identificando em primeiro lugar as palavras que ocorrem com maior incidéncia num
documento. Dessa forma, obtém-se as palavras-chave de cada documento, permitindo a
obtengdo de uma perspetiva de como sera o perfil de utilizador em analise.

Depois obtém-se os documentos com maior valor de similaridade, garantindo o conjunto de
documentos com maior semelhanca e caracteristicas identificando-se assim, perfis de
utilizador relacionados.
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Como resultado sera construido um diagrama e um gréfico, sendo que o ultimo permitira
visualizar o resultado da implementacado do algoritmo k-Means, contendo para os trés clusters
escolhidos previamente, os documentos que obtiveram convergéncia com o algoritmo.

As figuras 31, 32 e 33 demonstram o conjunto de perfis semelhantes que fazem parte de cada
cluster, mencionando o respetivo centroide.

O valor “Distance” representado identifica o valor de convergéncia do cluster.

cluster0 (106.csv) (Distance = 0.9060855289302847)

S 96 27 15 106

Figura 31 Validagdo do sistema- Primeiro cluster

clusterl (18.csv) (Distance = 0.8462331274142867)

40 18

Figura 32 Validagdo do sistema- Segundo cluster

cluster2 (1.csv) (Distance = 0.9111180043655075)

Figura 33 Validagdo do sistema- Terceiro cluster

Foram selecionados previamente trés clusters pela coeréncia e estabilidade que este conjunto
de clusters garantia, para este caso de estudo em concreto.
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Depois de identificada a composicdo de cada cluster, a figura 34 representa um diagrama com
os clusters em estudo, ilustrando também a distancia média entre eles.

D)
D)

Figura 34 Diagrama com clusters usados na validagdo do sistema

Este diagrama permite entender de que forma os clusters estdo relacionados, dando uma
perspetiva geral da distancia entre eles, ou seja existe menor distancia entre o clusterQO e
clusterl do que a distancia entre o centro do clusterO e cluster2.

Dado que um mau cluster se caracteriza por distancias curtas entre objetos de clusters
diferentes pode-se concluir que, neste caso, a formacdo de clusters resultou em bons clusters,
estando eles a uma distancia aceitavel, sendo a distancia média entre o clusterO e clusterl
cerca de 0.962, entre o clusterl e cluster2 cerca de 0.972 e entre o clusterl e cluster2 cerca
de 0.967.

58



6 Conclusoes

“Portugal é menos icénico do que os paises famosos, mas oferece uma riqueza de
oportunidades aos viajantes: aldeias de charme, comida excelente, musica regional fascinante,
oportunidades culturais, uma costa bonita e até surf de categoria mundial“ (USA Today, 2015).

Esta afirmacdo, entre muitas outras, permite que se possa afirmar que Portugal é um destino
em ascensdo no que toca ao turismo e com uma ampla visibilidade internacional. A cidade do
Porto foi considerada em 2014 como o melhor destino Europeu e, nesta perspetiva, revela-se
crucial o estudo e classificacdo das pessoas que visitam o nosso pais, de modo a captar e
motivar potenciais e reincidentes turistas (Destinations, 2014).

A utilizacdo de Bl permitiu uma melhor abordagem na extracao de dados, permitindo a
obtencdo de dados uteis e tornar o sistema desenvolvido, num sistema de apoio 4 decisdo.
Também permitiu modelar os dados numa perspetiva em que os dados referentes a um perfil
de utilizador estivessem disponiveis de forma clara e rdpida, possibilitando a aquisicdo de
conhecimento e numa tomada de decisdes mais qualitativa.

Sistemas de recomendacdo nas mais diversas areas de atuacdo revelam-se fundamentais e
atrativos, e na drea do turismo ndo é exce¢do. A implementacdo de um sistema hibrido
permite assim obter as vantagens existentes no sistema baseado no conteldo e no sistema
colaborativo.

Enquanto o sistema baseado em conteudo permite identificar num utilizador as caracteristicas
pessoais e seus itens, num sistema colaborativo permite identificar a similaridade entre dois
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utilizadores. Neste caso, com base na informacdo do utilizador e dos objetos com que ele
interagiu, possibilitou obter o nivel de similaridade entre eles, permitindo o agrupamento
daqueles que tém uma similaridade idéntica.

O estudo e desenvolvimento de um sistema que permitisse extrair informacao pessoal de um
utilizador, bem como os objetos turisticos e a respetiva classificacdo de um utilizador,
contribuiu para que fossem definidos agrupamentos com base no seu grau de semelhanca.
Como resultado permitiu definir perfis de utilizador relacionados, possibilitando uma
caracteriza¢do mais detalhada e eficaz de cada utilizador, relativamente as suas preferéncias e
aptiddes.

A escolha do método tf-idf, como calculo para determinar os pesos dos termos para cada
documento, foi pela possibilidade em determinar, a partir do nimero de ocorréncias que uma
palavra aparece num grupo de documentos, como sendo uma métrica que permite constatar
a importancia e relevancia que essa palavra tem nesse mesmo grupo de documentos. Isso
terd posteriormente reflexo na similaridade entre dois documentos.

Como indicado na secdo 2.1.2, a escolha da medida do cosseno de similaridade entre dois
documentos foi a eleita, dado esta medida ser muito utilizada em documentos bem como em
information retrieval e na técnica de clustering, tendo esta sido utilizada no sistema
desenvolvido. Tendo também como caracteristica principal a independéncia no tamanho dos
documentos esta revelou-se importante, dada a recomendacdo colaborativa ter o problema
de dispersdao dos dados. Independentemente de alguns registos referentes ao perfil de
utilizador ndo terem alguns atributos preenchidos, esta medida permite a comparagdo com
outros perfis existentes, mesmo estes serem de tamanhos diferentes.

Assim o sistema desenvolvido contribuiu para que fosse possivel identificar e definir, a partir
de um conjunto de informacgdes de diferentes fontes existente na base de dados Toursplan,
perfis de utilizador, sendo estes construidos a partir de informacdo selecionada e considerada
relevante.

Dessa forma torna-se possivel caracterizar as acGes e preferéncias de cada utilizador, sem o
identificar individualmente, permitindo saber qual o valor de similaridade entre os perfis
analisados, de modo a que sejam feitos agrupamentos para cada um deles, determinando
quais os perfis relacionados.

Com isto permite-se ter, ndo sé uma perspetiva de como os perfis de utilizador existentes no
sistema estdo relacionados, como também identificar métricas que possam caracterizar os
utilizadores que nos visitam e quais as preferéncias/aptidées de potenciais turistas no nosso
turismo, obtendo respostas e feedback das suas intengdes quando desejam visitar o nosso
pais no caso de ser estrangeiro, ou regido no caso de viver em Portugal.

Como resultado exibe uma base analitica para obtengdo de conhecimento face aos turistas e
aos mercados alvo.
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6.1 Objetivos atingidos

Para a construcao do sistema foi realizada a analise, definicdo e implementacdo dos métodos
de extragdo de conhecimento, a partir de dados partilhados pelos utilizadores/turistas,
recolhidas das mais diversas fontes tecnologias de apoio (por exemplo portais web, aplicaces
moveis e quiosques).

Este processo terd como auxilio uma base de dados existente (Toursplan), que permitiu ser
uma base de apoio nos dados recolhidos. Esta base de dados contém atualmente incluidos
moédulos para a recolha de dados interativos do turista, recomendacdao de produtos de
turismo, planeamento de trajetos, e apresentacdo de “dashboards” com base nos dados
recolhidos.

Para suporte foi adicionada informacdo, de forma a sustentar e a reforcar o perfil de um
utilizador, bem como as suas atividades turisticas, locais e pontos de interesse, sem nunca os
identificar pessoalmente.

Apds a extracdo e tratamento da informacao serd possivel identificar um perfil de utilizador, a
partir das diferentes itera¢des realizadas, mostrando a similaridade entre eles.

A analise destas relagOes, juntamente com as ferramentas ja existentes, ird disponibilizar uma
base analitica para a obtencdo de conhecimento sobre o turista face aos respetivos mercados
alvo.

O sistema apresenta vdrias funcionalidades colocados ao dispor, entre as quais serao
referenciadas as mais importantes e relevantes:

e Extracdo da informacdo relevante da base de dados Toursplan para a construcdo do
perfil de utilizador, criando multiplos ficheiros csv para cada utilizador;

e Armazenamento do valor do peso tf-idf para cada um dos termos existentes de cada
documento, para andlise da importancia que cada termo tem;

e Identificagdo para cada documento, aqueles que sdo similares a este, indicando o
respetivo valor de similaridade;

e Integrac¢do do sistema com a ferramenta WEKA,;

e Substituicdo da distancia euclidiana para o cosseno de similaridade para a realizagdo
do clustering, dado que a ferramenta WEKA n&o suporta previamente o cosseno da
similaridade entre dois documentos;

e Criacdo do clustering, utilizando a ferramenta WEKA, a partir do algoritmo k-Means;

e Visualizacdo grdafica do algoritmo k-Means, demonstrando todos os clusters
adicionados previamente, bem como os objetos que dele fazem parte.
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6.2 Limitacoes

Algumas limitacdes surgiram ao longo do projeto em que na fase inicial do desenvolvimento
do projeto, o estudo e decisdo da melhor abordagem para responder aos objetivos
pretendidos, foi um processo que demorou algum tempo até que este permitisse a iniciacdo
do desenvolvimento da implementacdo de forma concreta e assertiva.

Como referido anteriormente, a realizacdo de testes ao sistema revelou-se num ato
desproporcionado tendo em conta que os dados recolhidos e que constituem o perfil de um
utilizador, tais como o seu identificador numérico, POI, data de nascimento, género, action
timestamp, estado civil e pais ndo sdo suficientes para a realizacdo de testes consistentes e
coerentes.

Outra limitacdo que surgiu, deveu-se a fase de clustering na integracdo do sistema com a
ferramenta WEKA. Esta por ndo conter a funcdo de similaridade entre dois documentos e
também por ter um formato de ficheiro préprio, foi necessario perceber como este é
composto e de que forma seria necessario abordar esta ferramenta para responder ao

pretendido.

Existiu a necessidade em utilizar uma ferramenta que permitisse a visualizacdo grafica dos
clusters resultantes da aplicacdo do algoritmo k-Means, dada a necessidade em converter a
distancia euclidiana que, por defeito é a utilizada na ferramenta k-Means, para o cosseno da
similaridade ja& anteriormente calculado. Esta conversdo fez com que se inviabilizasse a
geracao grafica dos clusters a partir da ferramenta WEKA, tendo em conta que o passo do
calculo do algoritmo seja realizado no sistema apds o momento da conversdo da distancia
pretendida, o que vai contra os procedimentos da ferramenta, ja que ela recebe os valores
para posteriormente implementar o algoritmo pretendido.

6.3 Trabalho futuro

O sistema estd desenvolvido apenas para receber modelos de dados baseado em texto, o que
permite apenas a rece¢ao de dados provenientes de repositérios de dados e de arquivos.
Assim sendo, para abranger uma maior diversificagdo de informacgao disponibilizada, numa
modelacdo de dados baseada na rede, (Network-based modeling) os dados oriundos da web
permitiriam dar resultados mais precisos sobre o utilizador, a partir da fase de aprendizagem
da maquina que esta modelagdo incluiria.

Permitiria receber da fase de Data Modeling os documentos estruturados de cada utilizador,
realizando a classificacdo de cada um a partir de modelos preditivos, resultando na escolha
dos documentos com maior precisao.
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Outra caracteristica a ser desenvolvida sera a criacdo de dashboards, com base nos dados
recolhidos, para que estes ilustrem o funcionamento do sistema bem como os resultados que
se obtém ao ser efetuado a técnica de clustering nos documentos modelados.
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8 Anexos

8.1 Anexo 1 - Tecnologias utilizadas

Nesta secdo apresentam-se as tecnologias adotadas para a criagdo e construgdo do sistema.
Indica-se o tipo de ferramenta e a sua utilidade.

8.1.1 MySQL Workbench

MySQL Workbench é uma ferramenta OpenSource que fornece modelagdo de dados,
desenvolvimento de SQL e ferramentas de administracdo abrangentes para configuracdo do
servidor, administragdo de utilizadores, backup, entre outros. Oferece também ferramentas
para criar, executar e otimizar consultas SQL (MySQL, 2015).

Esta ferramenta foi escolhida para o acesso & informag¢do da base de dados ja existente,
referente a aplicacdo Toursplan, permitindo também implementar os scripts para sele¢do dos
dados mais relevantes, de modo a criar em tempo de execu¢dao um documento para cada
utilizador em formato csv. A grande vantagem em utilizar esta ferramenta reflete-se
essencialmente por esta ser gratuita e pelas caracteristicas positivas que tem relacionadas
com o cédigo aberto e as fortes caracteristicas ligadas a8 Web, tais como a velocidade de
acesso a grandes quantidades de dados, utilizacdo em aplicagdes Web, capacidade de
insercdo rapida de grandes volumes de dados e a sua disponibilidade. Também pelo facto de
ser uma ferramenta de visual que integra algumas caracteristicas tais como administra¢do da
base de dados e migragdo de dados, sdo caracteristicas positivas na sua utilizagdo.
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8.1.2 Netbeans IDE

NetBeans IDE é um ambiente de desenvolvimento que permite que seja rapidamente e
facilmente desenvolvido uma area de trabalho Java, mével e aplicagGes web, bem como
aplicacoes HTML5 com HTML, JavaScript e CSS. O IDE também fornece um grande conjunto de
ferramentas para desenvolvedores PHP e C / C ++. E também livre e open source e tem uma
grande comunidade de utilizadores e desenvolvedores de todo o mundo (NetBeans, 2015) .

A escolha deste IDE deveu-se ndo s6 ao facto de este ser gratuito, como também pelas suas
capacidades de desenvolvimento e também pela integracdo de um mddulo ja desenvolvido,
tendo em conta que suporta um grande conjunto de linguagens de desenvolvimento.

8.1.3 WEKA

Weka é um conjunto de algoritmos de aprendizagem de maquina para tarefas de data mining.
Os algoritmos podem ser aplicados diretamente para um conjunto de dados ou chamado a
partir de seu préprio cddigo Java. Weka contém ferramentas para pré-processamento de
dados, classificacdo, regressao, clustering, regras de associacédo, e visualizacdo (Weka, 2015).

Esta ferramenta foi escolhida pela necessidade da utilizagdo do algoritmo de clustering, a
partir dos dados dos utilizadores anteriormente modelados.

Também por ser uma ferramenta de facil utilizacdo e de open source, esta ferramenta foi
considerada uma boa opc¢do a adotar.

8.1.4 Graphviz

Graphviz é uma ferramenta open source de visualizagdo grafica, permitindo representar a
informacdo estrutural com diagramas de graficos abstratos (Graphviz, 2015).

Com esta ferramenta sera possivel a representacao dos clusters previamente definidos no
algoritmo k-Means, em conjunto com o peso de cada cluster e os respetivos documentos
convergidos.

8.2 Anexo 2 - Algoritmo geral

Nesta secdo apresenta-se o algoritmo geral considerando as fases de desenvolvimento do
sistema, a leitura de cada um dos documentos existentes, extracdao das palavras-chave, o
calculo dos pesos Tf-Idf para todas as palavras existentes em cada documento.

Depois de calculados e identificados todos os documentos similares é realizado o clustering,
por via do algoritmo k-Means, utilizando a distancia do cosseno da similaridade.
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Como resultado serdo obtidos cinco clusters, valor definido previamente, contendo para cada

um deles os documentos resultantes do critério de convergéncia realizado, permitindo definir

aquele que melhor se aproxima do valor do centro de cada cluster.

Algoritmol Método principal (Main)

NovoFicheiro f(filename)
NovoFicheiro f1(filename)
NovaConexaoDB()

CriarDiretorio(f)
CriarDiretorio(f1)

Se (naoExiste(f) N naoExiste(f1)) entao
ConetarDB()
CriarFicheiroEmDiretoria(f)
CriarFicheiroEmDiretoria(f1)

Senao
LimparDiretorio(f)
LimparDiretorio (f1)

ConexaoDB()
Tfldf tf(filename)

Por cada iterar it € TodasPalavrasemTfIdf, repetir
palavra « it
corpopalavra < buscaTodasPalavrasemTfIdf (palavra)
Fim
construirDocumentos()
ImprimirDados()

Por cada iterar it € documentosemTfIdf, repetir
palavra it
guardarFicheiro1(palavra)

Fim

Paracadai = 0,i < documentosSimilaresemTfldf, repetir
guardarFicheiro2(palavra)
guardarFicheiro2(documentosSimilares)
guardarFicheiro2(valorSimilaridade)

Fim

Fim se

Fim
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8.3 Anexo 3- Classes do sistema

Seguidamente serdo identificadas as classes que compde a aplicacdo, sendo em cada uma
indicados os seus métodos.

8.3.1 DBConnection.java

Esta classe permite estabelecer a ligacdo & base de dados Toursplan, de modo a aceder a
informacao armazenada e assim ser possivel iniciar o sistema de criacao de perfis de utilizador.

Para que seja possivel é realizada a chamada ao procedimento desenvolvido, sendo este
executado na base de dados de dados Toursplan, retornando os campos escolhidos para
definir um perfil de utilizador.

8.3.2 Main.java

Classe principal do sistema tem como objetivo executar o sistema, criando inicialmente um
diretdrio para armazenar os documentos ndo estruturados, gerados a partir da execucao do
SP criado para o efeito. De seguida passard por cada fase descrita na solucdo do sistema,
ligando-se 4 base de dados Toursplan para a extracdo e colecdao de dados de cada utilizador,
passando pela modelacdo dos dados e cdlculo do nivel de semelhanca de cada utilizador, até a
fase de clustering.

8.3.3 Tfldf.java

Contém as operagdes necessarias para o calculo dos pesos tf-idf. Uma instancia tf-idf contém
TreeMaps para documentos e para o corpus.

Os métodos existentes nesta classe caracterizam-se por:

e Aceitar apenas documentos em formato csv;

e (Carregar o corpo de cada documento e atualiza-lo, se necessario;

e No caso de ser necessdrio a sua atualizacdo, permite passar por cada palavra
existente no documento e mudar a sua frequéncia;

e Calcular os valores tf-idf de um ou varios documentos;

e Incrementa a ocorréncia de uma palavra num documento;

e Calcula a similaridade entre dois utilizadores, a partir do cosseno da similaridade
entre dois documentos, e armazena o valor de similaridade de cada um dos
documentos em comparagdo, num diretério previamente criado (“C:/Tfldf”);
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e \Verifica documentos similares, a partir do método que calcula o cosseno da
similaridade, em que caso sejam similares estes serdo listados;
e Comparacao dos documentos e listagem dos mais similares.

8.3.4 Document.java

Classe que representa um documento de texto, mantendo o controlo do nimero de vezes que
uma palavra aparece no texto, a frequéncia do termo (tf), bem como a frequéncia inversa do
termo (idf) para encontrar palavras-chave importantes no documento.

Uma instancia Document contém TreeMaps para o nome do documento e o respetivo valor.
Os métodos existentes nesta classe classificam-se por:

e Verifica, linha-a-linha, o tamanho de cada palavra em cada documento em que, caso
esta tenha menos de dois caracteres, ndo é considerada uma palavra. Caso contrario
contabiliza a palavra na varidvel do tipo TreeMap, que permite armazenar a palavra e
o valor desta;

e Insercdo de cada um dos documentos na instancia documents do tipo Document, que
contém um TreeMap, de modo a permitir iterar sobre cada um deles;

e Atualizacdo do Idf, de acordo com alteracGes que possam surgir num dos documentos
em causa;

e Carregamento de todos os documentos, a partir da instancia documents do tipo
Document que contém um TreeMap, de modo a permitir calcular os pesos tf-idf de
cada documento;

e (Calculo dos pesos tf-idf de cada documento;

e Retorno do nimero de palavras que aparecem num documento;

e Retorno das palavras mais importantes no documento;

e Comparagdo entre nomes em cada documento, de modo a determinar as palavras
mais importantes.

8.3.5 Clustering.java
Classe que contém o célculo do clustering, a partir do algoritmo k-Means.
Funcionalidades:

e Recebe o ficheiro em formato csv e define previamente o nimero de clusters que o
algoritmo deve conter;

e Implementa o algoritmo k-Means, com base na nova distancia calculada;
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e Salva o resultado do algoritmo num ficheiro em formato DOT, para posterior leitura
da ferramenta Graphviz.

8.4 Anexo 4 - MySQL Stored Procedure

Para permitir a geracdao automadtica de multiplos documentos por utilizador, contendo a
informagcdo que o caracterize bem como os objetos turisticos com que ele interagiu, foi
necessdria a criagdo de um SP. Este permite a execugdo do cédigo que selecionara os campos
considerados mais importantes, de um conjunto de tabelas existente na base de dados, em
gue para cada utilizador reconhecido a partir do seu identificador numérico, serd criado um
documento com essa mesma informacao filtrada e identificada por um valor incrementado

numeérico.

Os valores de cada campo apresentado no documento gerado é delimitado por virgulas e
aspas.

A figura 35 demonstra o excerto de cddigo utilizado no MySQL Workbench para a criagdo do
SP createUserDataToMultipleCSVs.
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CREATE DEFINER= root @' localhost® PROCEDURE ‘createUserDataToMultipleC5Vs" ()
BEGIN
DECLARE done int default 0

END

DECLARE thelUser int defamlt 0;

-- declare cursor for user fetching
DECLARE myC CURSOR FOR select profile id from toursplan db.tbl profile;

-- declare the NOT FOUND handler (triggered at end of all users fetched)
DECLARE CONTINUE HANDLER FOR NOT FOUND SET done = ©;

OPEN myC;

theLoop: LOOP

FETCH myC INTO theUser; -- fetch 1st or next user into variable
IF done = 1 THEN

LEAVE theLoop; -- bail out we are done
END IF:

-- send out to separate C5V file
-- set B@sagl:=concat (83gl, theUser = theUser+ 1):
set @sql:=concat("S T

(case w

use
set @sqgl:=concat(@sql,” F
set @sql:=concat (@sql,” FROM

T JOIN tbl

AND tbl_profi
prepare stmt from @sql;
execute stmt;

END LOOP:

CLOSE myC; -- clean up

Figura 35 SP createUserDataToMultipleCSVs

, poi.action_timestamp as Al

W\\T, theUser, ".csv\ ") ;
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8.5 Anexo 5- Grafico de clusters

Neste anexo é identificado na figura 36 um excerto dos perfis de utilizador semelhantes em

cada cluster.
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8.6 Anexo 6 - Modelo de dados do Toursplan

Neste anexo é demonstrado na figura 37 o modelo de dados completo, referente a base de
dados utilizada.
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