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Resumo

Nos dias de hoje, o E-commerce tem tido uma crescente adesdo tanto por parte das empresas
como dos utilizadores, o que leva consequentemente a um aumento significativo no interesse

por sistemas de recomendagao.

Devido ao facto de as empresas conseguirem obter cada vez mais informacdes, é necessario
a utilizacdo de um sistema capaz de processar as mesmas. Esses sistemas de recomendacao
fazem assim uso de toda a informacdo com a finalidade de recomendarem os produtos e

servicos aos utilizadores.

E na ideia do desenvolvimento de um sistema de recomendacdo que esta dissertacdo se
assenta. Serdo descritas técnicas e métodos capazes de processar a informagdo, em conjunto
com as suas vantagens e limitagSes. Serdo também analisadas vdrias métricas capazes de

avaliar as recomendagdes dadas por um determinado sistema.

Serdo realizadas varias avaliacbes a diferentes métodos de recomendacdo utilizando,
diferentes métricas como avaliacdo, tendo como base varios datasets de treino, com

diferentes caracteristicas.

Com todas essas avaliacOes e analises dos diferentes métodos, esta dissertacdo culminou na
implementacdo de um sistema de recomendacdo, sobre a forma de Web Service, que utiliza
um mecanismo de recomendagdes baseado em regras associativas e nos produtos mais
populares. Com esta solugao é possivel utilizar de uma forma otimizada a informagao obtidas
acerca dos utilizadores tornando, simultaneamente, este um processo automatico para os

clientes.

Palavras-chave: Sistema de recomendacdo, E-commerce, Web Service.
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Abstract

On the present day, E-commerce has an increasing adhesion both by companies and users,

which leads to a significant increase in interest on recommendation systems.

Since companies can obtain more and more information, it is necessary to use a system that
is capable of processing that information. These recommendation systems thus make use of

all information for the purpose of recommending products and services to users.

Is on the idea of developing a recommendation system that this dissertation is based on.
Techniques and methods capable of processing information will be described, alongside with
its advantages and limitations. Various metrics capable of evaluating the recommendations

given by the system will also be analysed.

Several evaluations of recommendations methods will be carried out using different metrics,

based on several training datasets, with different characteristics.

With all these evaluations and analysis of the different methods, this dissertation culminated
on the implementation of a recommendation system, as a Web Service, which uses a
recommendation mechanism based on associative rules and the most popular products. With
this solution, it is possible to use the collected information about users in an optimized way,

making this process an automatic process for customers.
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Notacédo e Glossario

AHP Processo analitico hierarquico (Analytic Hierarchy Process)

B2B Negdcio-para-Negdcio, ou Business-to-Business, trata-se do comércio entre
duas empresas para que o produto seja vendido ao consumidor final, por
exemplo, a empresa que produz o produto e a empresa retalhista que, por sua
vez, esta Ultima ird levar o produto ao consumidor final.

B2C Negdcio-para-Consumidor, ou Business-to-Consumer, trata-se do comércio
direto entre o negdcio e o consumidor final

CARS Context-Aware Recommendation System — Um sistema de recomendac¢do com
percegdo do contexto

FAST Técnica para andlise de funcionalidades do sistema (Function Analysis System
Technique)

ML Aprendizagem automdtica (Machine Leaning)

NCD New Concept Development

(01 Sistema Operativo, Operating System

RS Sistema de Recomendacgao

vMm Mdquina Virtual, Virtual Machine



1 Introducéo

Neste capitulo serd feita uma introducao a dissertacdo que se realiza no ambito do Mestrado
em Engenharia de Software do Instituto Superior de Engenharia do Porto, no ano letivo de
2019/2020. Serdo abordados e descritos temas como o problema, as motivacdes e os

objetivos deste projeto.

1.1 Contexto

O conceito de E-commerce diz respeito as atividades comerciais realizadas através de meios
eletrénicos. Por outras palavras, trata-se da transformacdo de transagGes tradicionais em

transagOes realizadas através de meios eletrénicos (Qin et al., 2009).

A Redicom foi fundada em 2002 com o objetivo de desenvolver solu¢des inovadoras para o
comércio eletrénico em associagdo a varias marcas nacionais e internacionais, tendo assim
uma forte presenca no mercado de E-commerce. Noutros termos, a Redicom disponibiliza,
aos seus clientes?, solu¢Bes que lhes proporcionem uma presenca ho mercado digital de forma
a apresentarem os seus produtos a utilizadores?, bem como gerirem todas as particularidades

do seu negdcio, tais como stocks, precos, faturacao, entre outras.

De entre as solugGes disponibilizadas pela Redicom, evidencia-se uma plataforma de E-
commerce, ou, por outras palavras, uma loja online (B2C, ou B2B) para o negdcio da empresa
em conjunto com um sistema para gestao de todo o seu conteudo, Content Management
System (CMS) e uma plataforma de gestdo de transagdes, Order Management System (OMS),

para gestdo de todas as transagdes feitas pelos utilizadores da solugao.

1.2 Problema

Atualmente, uma das funcionalidades disponibilizadas pela plataforma de E-commerce é a
recomendacao de produtos, aos utilizadores, na pagina de detalhe de um produto. Estas
recomendagdes sdo configuradas manualmente no CMS pelos clientes, o que, além de

extremamente moroso, também é propenso a erros (ENACHE, 2019).

! Empresas que contratam os servicos da Redicom.

2 Clientes das empresas que contratam os servicos da Redicom.

Ricardo Lima 1
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Além da forma como as recomendac¢des sdo configuradas, o nimero de produtos que o
utilizador tem a sua disposicdo pode também ser um problema, pelo que é necessario a
utilizacdo de qualquer tipo de filtro para que a informagdo nao seja avassaladora e, por
consequéncia, faca com que a experiéncia de compra, para os utilizadores, seja negativa

(Isinkaye et al., 2015).

Foi com estes problemas que se observou a oportunidade para a implementacdo de um

sistema de recomendac¢ado automatico de produtos.

Por sistema de recomendacdo entende-se um conjunto de ferramentas e técnicas utilizadas
com a finalidade de apresentar, aos utilizadores, recomendacdes e sugestdes que lhes sejam

Uteis no processo de decisdo sobre qual produto comprar (Raza & Ding, 2019).

Devido ao desenvolvimento e expansdo do E-commerce, os sistemas de recomendacdo tém
atraido grande interesse. Recentemente, dado o facto de as empresas conseguirem obter
grandes quantidades de informacgées, tais como, informacdo demogréfica dos seus clientes,
fluxo de cliques nas plataformas e informacdao relativa a transacgdes, é possivel que os sistemas
de recomendacdo facam uso destas informagdes com a finalidade de recomendarem os
produtos e servicos, de entre varias opg¢des, mais adequados a cada utilizador (So & Yada,

2017).

Em conjunto, os sistemas de recomendagdo podem ser considerados sistemas de filtragem
que lidam com o problema da sobrecarga da informagao, apresentado poucos produtos aos
utilizadores de entre uma grande variedade existente, ajudando assim o utilizador no

processo de decisdo (Isinkaye et al., 2015; Patel & Dharwa, 2016).

A adogao de sistemas de recomendacgdo traz assim beneficios para o negdcio pois a ajuda dada
aos utilizadores para que consigam encontrar, de uma forma mais rapida, os produtos que
mais gostam leva a um maior nimero de transagdes, bem como a um aumento da satisfagdo

do utilizador no ato da compra (ENACHE, 2019).

1.3 Objetivos

A presente dissertacdo tem como principal objetivo a implementacdao de um sistema de
recomendacdo que, a partir do perfil do utilizador, dos produtos existentes na plataforma e
das experiéncias de cada utilizador na plataforma, tais como: produtos vistos, produtos

comprados, produtos clicados, entre outras, seja capaz de obter as seguintes informacdes:

1. Produtos mais provaveis de um utilizador comprar;
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2. Segmentacdo dos utilizadores;

3. Ordenagdo dos produtos, pelos mais provaveis de serem comprados, por cada

segmento identificado.

Os objetivos podem-se dividir em duas partes: Gerais e Especificos. Os objetivos gerais dizem
respeito aos objetivos do ponto de vista do negdcio, enquanto que os objetivos especificos se

referem ao ponto de vista da implementacao da solucao.
No que diz respeito aos objetivos gerais, consideram-se os seguintes:

e Aumento do numero de transa¢ées na plataforma utilizando as recomendacg6es dadas

pela solucdo implementada;

e Aumento do numero de cliques nos produtos recomendados pela solugdo

implementada.
Como objetivos especificos, tém-se os seguintes:

e Implementacdo de um sistema de recomendacdo capaz de obter as informacgdes

pretendidas, a partir das experiéncias dos utilizadores;

e Automatizacdo de processos de forma a otimizar processos no cliente.

1.4 Estrutura do relatorio

A presente dissertagao divide-se em quatro capitulos principais, respetivamente: introducao,

anadlise de valor, estado da arte e propostas de solugdes.

No primeiro capitulo serd abordado o problema que originou este projeto, tal como as
motivagdes que levaram a sua elaboragdo. Serdo ainda analisados os objetivos que sdo

pretendidos atingir com a conclusdo deste projeto.

De seguida, no capitulo da analise de valor, serd feito um enquadramento do problema no
modelo NCD. Posteriormente realizar-se-4 uma analise funcional do projeto onde serdo
evidenciadas as principais funcionalidades, através da elabora¢do de um diagrama FAST. Apds
a identificacdo das funcionalidades, serdo descritas as principais entidades interessadas na
conclusdo do projeto e sera enquadrado de que forma cada entidade se relaciona com cada
funcionalidade. Por ultimo sera utilizado o método AHP para fazer uma avaliacdo e escolha da

tecnologia a utilizar para a implementacdo da ldgica do sistema de recomendacao.

No estado da arte, serdo analisados os conceitos base dos sistemas de recomendacao, desde

a obtengdo de informacgdo até a avaliagdo das recomendagdes identificadas. De seguida serao
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analisados alguns exemplos de sistemas de recomendag¢do atualmente utilizados por

empresas, bem como outros trabalhos relacionados com a area do problema.

Por ultimo, serdo descritos os requisitos do sistema e, em conjunto com toda a informacao
examinada e obtida nos capitulos anteriores, serdo apresentadas trés arquiteturas possiveis
para a solucdo final. Serdo discutidas as caracteristicas comuns e diferentes entre elas, bem
como a referéncia e comparacao entre tecnologias que possam ser utilizadas em

determinados componentes delas.

Serd, ainda, elaborado um capitulo relativo as avaliacdes dos métodos passiveis de serem
utilizados na solucdo final de forma a deliberar qual aquele que apresenta os melhores
resultados. Para isso serd feito um estudo acerca do comportamento de compras de alguns
utilizadores da plataforma, bem como, serdo apresentadas e descritas as amostras e

metodologia a utilizar nas avaliagGes e os respetivos resultados e andlise dos mesmos.

A partir de toda esta informacdo obtida, descrita e analisada nos capitulos anteriores, sera
feito um capitulo onde se ira detalhar a solugdo final, desde a arquitetura da mesma, até as

escolhas tecnoldgicas, funcionalidades disponibilizadas e requisitos satisfeitos.

Por ultimo, nas conclusdes, sera feita uma reflexdo de todo o trabalho feito anteriormente e
quais os objetivos que este cumpriu, bem como uma enumeracdo de todo o trabalho futuro

que beneficiaria este projeto.
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2 Analise de valor

Neste capitulo sera abordada a perspetiva do negdcio face ao trabalho a realizar e encontra-
se dividida em trés partes. Numa primeira parte serd feita uma andlise com base no New
Concept Development Model (NCD), na segunda parte sera identificada e feita a anadlise
funcional do trabalho a realizar e, por fim, na terceira parte serdo comparadas diferentes
tecnologias de forma a avaliar e selecionar aquela que mais se adequa para o

desenvolvimento da solugao final.

2.1 Andlise de valor segundo o modelo NCD

Como referido anteriormente, neste capitulo serd feita uma andlise baseando-se no modelo

NCD descrito em Koen et al., (2001).

Analise da
Oportunidade

v
@)
&
&
Ly
wn
(<))
2]
(O
L

Desenvolvimento
Conceptual e
Identificacdo da
Oportunidade

Figura 1 — Esquematizacdo do modelo NCD?

3 Fonte: (Koen et al., 2001)
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Na figura anterior podem ser identificados trés partes, sendo estas: (Koen et al., 2001):
e Os cinco elementos chave que compdem o modelo:

1. Identificacdo da oportunidade — Normalmente, originadas pelos objetivos da
propria empresa, sao identificadas oportunidades de negdcio. Estas
oportunidades podem-se traduzir em vantagens competitivas, atualizacdo de

produtos ja existentes, ou otimizacdes de processos internos;

2. Analise da oportunidade — De forma a tomar a melhor decisdo sobre que
oportunidades identificadas se tornardo oportunidades concretas da
empresa, é necessaria a obtencdo de informacdo sobre as mesmas. Essa
obtencdo pode ser feita através de estudos de mercado, ou experiéncias

cientificas;

3. Geragao da ideia — A geracdo da ideia nada mais é que a origem,
desenvolvimento e amadurecimento da oportunidade identificada e

analisada anteriormente numa ideia real;

4. Selecdo da ideia — Com a geracdo de vdrias ideias, é necessario, através de
processos simples, ou formais, proceder a selecdo da ideia que mais beneficie

o negocio;

5. Desenvolvimento conceptual e tecnoldgico — Pode ser equiparado ao
desenvolvimento de um plano de negdcio, onde é abordado o grau de
viabilidade dos processos, o custo associado ao marketing, requisitos

técnicos, entre outros aspetos que estdo relacionados com o projeto.

e O elemento denominado de “Motor”, responsdvel por acionar e guiar os cinco
elementos mencionados no ponto anterior é impulsionado pela lideranca e cultura

organizacional;

e Os fatores externos (que consistem nas capacidades organizacionais, estratégias de
negdcio, canais de distribuicdo, empresas concorrentes, entre outros), que
representam o ambiente e os fatores influenciadores que, por consequéncia, afetam

as restantes partes que compdem o modelo.

No capitulo 1.2 encontra-se descrito o problema que deu origem ao projeto. De uma forma
sucinta, os clientes configuram as recomendacées para cada produto, individualmente, de
uma forma manual. Isto faz com que a atribuicdo das recomendacGes seja feita seguindo o

critério que o cliente entender que seja o melhor e seja um processo moroso de se fazer.
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Adaptando o modelo NCD ao problema associado a este projeto, surge entdo uma
oportunidade de tornar este processo mais eficiente e personalizado para os utilizadores, bem

COMO Menos MOoroso para os clientes.

De acordo com a oportunidade identificada, foi mostrado num estudo realizado pela Infosys,
(2013) que “59% dos utilizadores que experienciaram algum tipo de personaliza¢do acreditam
que isso foi um fator notério que influenciou a sua compra” e que “todos aqueles que
oferecem alguma personalizacdo experienciaram pelo menos um beneficio na adocdo desta
tecnologia, sendo os mais citados: aumento das vendas (74%), aumento do lucro (61%),
aumento do trafego online (58%) e aumento da fidelizagdo dos clientes (55%), sendo todos

citados pela maioria“.

Gerou-se, a partir da analise anterior, a ideia de recomendar produtos aos clientes de uma
forma automatica e personalizada. Como a ideia gerada, para este contexto, foi apenas uma,

esta encontra-se selecionada por defeito.

A partir da ideia selecionada, serad entdo analisado e definido um plano para que culmina no
desenvolvimento de um sistema capaz de recomendar produtos a utilizadores baseando-se,
para isso, nas experiéncias passadas dos utilizadores na plataforma. Com a execucdo deste
plano, a ideia prova-se eficaz para o aproveitamento e cumprimento da oportunidade
identificada no primeiro passo, ou seja, que o processo interno de configurar as

recomendagdes para cada produto seja mais eficaz e menos morosa para os clientes.

2.2 Analise funcional

Técnica para analise de funcionalidades do sistema, Function Analysis System Technique (FAST),
originou-se por volta dos anos sessenta como resposta a evolugdo que os produtos estavam a
sofrer relativamente ao seu tamanho e complexidade (Bartolomei & Miller, 2001; DRM

Associates, 2016).

Diagramas FAST podem ser um elemento bastante descritivo das funcionalidades do sistema,
bem como do pensamento critico sobre as mesmas, mesmo que as pessoas que o estejam a

analisar ndo tenham os mesmos contextos técnicos (DRM Associates, 2016).

A andlise do diagrama pode ser iniciada da direita para a esquerda, come¢ando com uma
funcionalidade e seguindo essa diregao através da questao de como essa funcionalidade é
alcangavel. Outra andlise pode ser feita da esquerda para a direita, questionando a finalidade da

funcionalidade (DRM Associates, 2016).
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Como mmmp 4= Porqué
Quando
Apresentar | ! | Obter
Produtos recomendagbes —
Identificar padrdes

| a Identificar
nas experiéncias dos |—— —

Identifi tilizad Produtos Anali
entificar utilizadores nalisar Recolha de Envio de

produtos a informacdo — . ~ 1 . 5
R informacdo informagdo
recomendar recolhida

Identificar
Produtos
provaveis de
comprar

Segmentar Identificar

clientes clientes

Figura 2 - Diagrama FAST adaptado ao presente projeto
Com base no diagrama apresentado, podem ser identificadas as seguintes funcionalidades:
e Recolherinformacdo;
e Segmentar clientes;
e Identificar os produtos mais provaveis de um segmento comprar;
e Identificar padrdes nas experiéncias dos utilizadores.

Além das funcionalidades acima identificadas, é possivel também, identificar trés entidades

com interesse nas mesmas:

e Empresa — Empresa que disponibiliza solugdes de comércio eletrdnico, de entre as

quais, o presente projeto (Redicom);
e Clientes — Empresas que contratam os servigos da Redicom;
e Utilizadores — Clientes das empresas que contratam os servicos da Redicom.

Com isto, as funcionalidades podem ser associadas as entidades e, a partir dessa associacao,
atribuir-lhes um grau de importancia. Para isso, encontra-se esquematizado na seguinte figura

as associacoes existentes:
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Utilizadores Empresa Clientes
[ ]

Segmentar
clientes

Recolher informagao |# (]

Identificar os produtos mais
provaveis de um segmento
comprar

Identificar padrdes nas
experiéncias dos
utilizadores

Figura 3 - Associagdo entre funcionalidades e entidades

Da figura anterior podem ser observadas varias associa¢cBes. Para a empresa, todas as
funcionalidades sdo de interesse. A identificacdo de padrdes nas experiéncias e a identificacdo
de produtos mais provaveis de um segmento comprar sdao fundamentais para a identificacao
das recomendacoes, tendo assim uma solucdo que acrescenta valor aos negécios dos clientes.
A recolha de informacdo e a segmentacao de clientes sdo também importantes, mas ndo da
mesma forma, pois além de serem funcionalidades a utilizar pela empresa no contexto deste
projeto, podem também, posteriormente, ser utilizadas num outro contexto. Por exemplo,
posicionar um utilizador num determinado segmento além de ser uma informagdo necessdria
para o atual projeto, pode ser uma caracteristica a utilizar pela empresa de forma a posicionar

os utilizadores para tomadas de decisao futuras.

Tendo em consideragdo os clientes, tanto a identificagdo de padrdes nas experiéncias como a
identificagdo de produtos mais provaveis de um segmento comprar, apresentam um valor
acrescido para o seu negdcio, pois permitem que seja dada aos utilizadores um tipo de
personalizacdo no ato de compra e, como foi evidenciado no estudo mencionado no capitulo
anterior, “59% dos utilizadores que experienciaram algum tipo de personalizagdo acreditam
que isso foi um fator notério que influenciou a sua compra” e que “todos aqueles que
oferecem alguma personalizagdo experienciaram pelo menos um beneficio na adogdo desta
tecnologia” (Infosys, 2013). Além disso, a aglomeracdo de clientes é, da mesma forma que

para a empresa, uma funcionalidade importante para os clientes.

Por ultimo, apenas as funcionalidades de identificacdo de padrBes nas experiéncias e de
identificacdo de produtos mais provdveis de um segmento comprar é que lhes acrescentam

valor e personalizagdo a experiéncia, sendo que as restantes ndo sao conhecidas para eles.
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Com base na analise anterior, cada funcionalidade pode ser comparada com outra de forma

a verificar qual a que, de entre as duas, é a mais relevante para o sistema. Aquela que, no final

obtiver o somatdrio maior é considerada a mais relevante para o sistema.

Recolher
informagao
Recolher informagédo
Segmentar clientes 0

Segmentar

clientes

Identificar os produtos | 0
mais provaveis de um

segmento comprar

Identificar
produtos mais
provaveis de um

segmento

comprar

Identificar

padrées

nas

experiéncias dos

utilizadores

Relevancia

Identificar padroes nas | 1
experiéncias dos

utilizadores

Tabela 1 - Andlise da relevéncia de cada funcionalidade para o sistema

Da tabela anterior pode-se retirar a seguinte lista ordenada de funcionalidades segundo o seu

grau de relevancia para o sistema:

1. Identificar padrGes nas experiéncias dos utilizadores;

2. Recolher informacao;

3. Segmentar clientes;

4. ldentificar os produtos mais provaveis de um segmento comprar.

2.3 Avaliacao e selecao das tecnologias a utilizar

Neste capitulo serd utilizado o método de andlise de processo analitico hierdrquico, Analytic

Hierarchy Process (AHP), de forma a auxiliar na tomada de decisdo acerca da tecnologia a ser

utilizada no presente projeto (Saaty, 1980).

O Unico requisito levantado para a sele¢do das tecnologias a serem comparadas é o facto de

serem de cdédigo aberto (open-source) e face esse requisito, foram selecionadas as seguintes

tecnologias:
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e TensorFlow — Plataforma de Machine Learning que facilita a criagcdo e implantagdo de

Modelos (Why TensorFlow | TensorFlow);

e Recommenderlab (R) — Biblioteca que disponibiliza técnicas de Machine Learning,

bem como a implementacdo de algoritmos préprios;

e PredictionlO® - Plataforma de Machine Learning que facilita a construcdo e
implantacdo de mecanismos de Machine Learning como um WebServices capazes de

responder a pedidos em tempo real (Welcome to Apache PredictionlO®!).

Estas tecnologias terdo assim de ser comparadas entre si através dos seguintes critérios

identificados através da analise feita nos capitulos anteriores:

e Capacidade para implementar um sistema — Curva de aprendizagem necessaria para

que seja implementado um mecanismo capaz de recomendar produtos;

e Maturidade — Nivel em que a tecnologia se encontra relativamente a estabilidade das
funcionalidades que disponibiliza face ao tempo em que a mesma se encontra

disponivel para utilizacdo;

e Modularidade — Capacidade que a tecnologia tem para implementar novos

mecanismos ou substituir mecanismos ja existentes.

Sele¢do da
tecnologia
4‘ Maturidade — Modularidade

TensorFlow TensorFlow TensorFlow

4[ R recommenderlab ] —[ R recommenderlab J —[ R recommenderlab ]
—[w Predicl]onlo\'] —[w PredictionIO"] —[w Pred\'clionIO“]

Figura 4 - Arvore hierdrquica de decisdo

Capacidade para
— implementar
sistema

2.3.1 Calculo e andlise da prioridade relativa de cada critério

A partir da arvore definida na figura anterior serd necessdria a definicdio do grau de
importancia entre cada funcionalidade. Com isto, cada funcionalidade sera comparada com
as restantes para que lhes seja atribuido um valor de acordo com a tabela existente no Anexo

A - Escala fundamental de Saaty.
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Capacidade para Maturidade | Modularidade

implementar sistema

Capacidade para 1 3 4

implementar sistema

Maturidade 1/3 1 2

Modularidade 1/4 1/2 1

Tabela 2 - Matriz de comparag@o entre os critérios da hierarquia

De seguida, a matriz anterior sera normalizada de forma a que, a partir do calculo da média
aritmética de cada um dos valores normalizados, seja identificada a prioridade relativa, ou

vetor proprio de cada critério.

Capacidade para Maturidade | Modularidade | Prioridade
implementar sistema relativa
Capacidade para 12/19 2/3 4/7 0,62
implementar sistema
Maturidade 4/19 2/9 2/7 0,24
Modularidade 3/19 1/9 1/7 0,14

Tabela 3 - Cdlculo da prioridade relativa de cada critério

Apds a obtencdo da prioridade relativa de cada critério tem de se verificar a confianca dos
julgamentos realizados anteriormente. Para isso, serd calculada a razdo de consisténcia (RC)
e, caso esta seja menor que 0,1, ou seja, 10%, entdo significa que os julgamentos sdo
confidveis. Caso o valor da RC obtido seja demasiado alto, entdo significa que os julgamentos
sdao emparelhados, pelo que o processo terd de ser revisto até que os julgamentos sejam

confiaveis.

Para o célculo da RC é preciso, primeiro, obter o indice de consisténcia (IC), dado pela férmula

(1), bem como o indice aleatério (IR).

IC:)M (1)
n—1

Onde Amaxé o maior valor préprio da matriz de comparacdo e n7a ordem da matriz.

O valor do IR é obtido através da correspondéncia do valor referente a ordem da matriz dado

na Tabela 4.
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10

11

12

13

14

15

0,00

0,00

0,58

0,90

1,12

1,24

1,32

1,41

1,45

1,49

1,51

1,48

1,56

1,57

1,59

Tabela 4 - Valores do IR para matrizes quadradas de ordem n

Estes dois indices sdo entdo utilizados para definir a férmula da RC da seguinte forma:

IC

== (2)

RC

A partir dos calculos visiveis no Anexo B - Calculo do valor de RC, foi possivel obter uma RC
igual a 0,02, o que faz com que os julgamentos tidos anteriormente sejam confidveis. Com
isto, o préximo passo passa pela obtencdo das matrizes de comparacgdo para cada uma das
alternativas indicadas de forma a que, no final, seja selecionada a que melhor se adequa a

resolugdo do problema.
2.3.2 Construcao da matriz de comparacado de cada alternativa

Nesta fase, sera considerada cada tecnologia na construcao das matrizes de comparagao para

cada critério.
2.3.2.1 Capacidade para implementar um sistema

A avaliacdo desta caracteristica sera baseada nas caracteristicas que cada tecnologia oferece
e também na diversidade da mesma aquando da implementagdo de um sistema de aplicagoes.
Além dos fatores mencionados anteriormente, serd também considerada a documentacgao e
exemplos que cada tecnologia disponibiliza para suportar e encaminhar a implementacdo de

sistemas de recomendagao.

TensorFlow Recommenderlab PredictionlO® | Vetor proprio
TensorFlow 1 1/3 1/2 0,16
Recommenderlab 3 1 4 0,62
PredictionlO® 2 1/4 1 0,22

Tabela 5 - Matriz de comparacgdo para a capacidade para identificar recomendagées
2.3.2.2 Maturidade

Dado que as tecnologias sdo de cddigo aberto, para a avaliacdo deste critério ter-se-a em
consideragdo o ano em que a tecnologia foi disponibilizada, bem como a comunidade que
contribui para o crescimento do projeto e a quantidade contribuicdes que cada uma obteve

ao longo desses anos. A partir dessa analise serd obtido um grau de maturidade entre elas.
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TensorFlow Recommenderlab PredictionlO® | Vetor proprio
TensorFlow 1 5 4 0,68
Recommenderlab 1/5 1 1/2 0,12
PredictionlO® 1/4 2 1 0,20

Tabela 6 - Matriz de comparagéo para a maturidade
2.3.2.3 Modularidade

Para a avaliacdo da modularidade que cada tecnologia disponibiliza, serdo consideradas

funcionalidades que estes disponibilizem que contribuam para esta caracteristica.

TensorFlow Recommenderlab | PredictionlO® | Vetor préprio
TensorFlow 1 4 1/2 0,33
Recommenderlab 1/4 1 1/5 0,10
PredictionlO® 2 5 1 0,57

Tabela 7 - Matriz de comparagéo para a modularidade
2.3.3 Selecédo datecnologia

Para a execug¢do da ultima fase, serd calculada a prioridade composta a partir da matriz de

comparagdo construida no capitulo 2.3.2 e representada na Figura 5.

Selecdo da
tecnologia

—
Maturidade

Modularidade

Capacidade para
implementar
sistema
0,62

0,24 0,14

TensorFlow TensorFlow

TensorFlow

- - -
— Rrecommenderlab — Rrecommenderlab — Rrecommenderlab

0,62 0,12 0,10

— & Pred'ciionIO] | &8 PrediclionIO‘] — &8 Pred'clionIO]

L 0,22 L 0,20 L 0,57

Figura 5 - Esquematizagdo dos valores a utilizar para a selecéo da tecnologia
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Para isso, sera multiplicada a matriz com as prioridades relativas de cada critério com a matriz
composta pelos vetores préprios calculados nos capitulos anteriores.

0,16 0,62 0,22 0,62 0,31

068 0,12 0,20(x|(0,24|=10,43

0,33 0,10 0,57 0,14 0,27
A partir dos cdlculos evidenciados, foi identificada, mediante os critérios utilizados, que a

tecnologia mais para que utilizagdo é o recommenderlab.
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3 Estado da Arte

No presente capitulo serd realizada uma andlise detalhada e mais aprofundada sobre os
sistemas de recomendacdo. Inicialmente sera escrutinado o conceito de sistemas de

recomendacdo bem como as nocdes base afetas aos mesmos.

De seguida serdo abordados conceitos acerca da informacdo necessaria para o
funcionamento, seguido das diferentes técnicas de filtragem utilizada nos sistemas de

recomendacdo e terminado nos métodos de avaliacdo destes sistemas.

Por fim serdo referidos e analisados alguns exemplos sobre a forma como as empresas
utilizam de forma benéfica os sistemas de recomendacgdo, assim como outros trabalhos

relacionados com estes sistemas.

3.1 Sistemas de recomendacéo

Dado o crescimento do E-commerce, um dos principais desafios passa por ajudar os
utilizadores a identificarem, de entre uma grande variedade de produtos oferecidos, aqueles
que mais se adequam as suas preferéncias. Uma das ferramentas capaz de enfrentar e

ultrapassar este desafio sdo os sistemas de recomendacéao (Hu et al., 2008).

Sistemas de recomendac¢do sdo sistemas de aprendizagem automatica que ajudam o
utilizador a encontrar, ou descobrir, os produtos que sdo mais do seu gosto através da analise

da sua informagdo e comportamento (ENACHE, 2019; Hwangbo et al., 2018).

Tradicionalmente, as abordagens as recomenda¢les sdo baseadas em duas dimensdes
(utilizadores x produtos) onde um conjunto de N produtos sdo previstos para serem do
interesse de M utilizadores (Adomavicius & Tuzhilin, 2005). Para lidar com esta situagao, a
comunidade, nos anos 2000, comegou a investigar a nogdo de contexto nas abordagens as
recomendacgGes (Raza & Ding, 2019). Aqui originou-se um novo sistema de recomendagdo
conhecido como Context-Aware Recommender System (CARS) (Adomavicius & Tuzhilin, 2005).
No CARS, as duas dimensdes tradicionais sdo estendidas para potenciar a informacdo
contextual de forma a que sejam sugeridas melhores recomendacdes personalizadas aos

utilizadores (Raza & Ding, 2019).

O processo de recomendacdo de produtos, como esquematizado na Figura 6, é normalmente
constituido por trés fases: fase de recolha de informacdo, fase de aprendizagem e fase de

recomendacdo (Isinkaye et al., 2015; Kumar, 2019).
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Recolha de
Informacao

4

Fase de Feedback
Aprendizagem

|

Fase de
Recomendacgao

Figura 6 - Esquematizacgdo das fases de um sistema de recomendagdo

A primeira fase centra-se na obtencdo de informacao que seja considerada relevante para as
fases seguintes. Nesta fase sdo recolhidas informagdes relativas as caracteristicas dos
utilizadores e produtos, bem como informag¢des comportamentais sobre os utilizadores, tais

como: produtos vistos, produtos comprados, entre outras (Isinkaye et al., 2015).

A fase seguinte implica a utilizacdo de um algoritmo de aprendizagem sobre a informacao
obtida na fase anterior de forma a que a informacdo consiga ser explorada em funcdo do

algoritmo utilizado (Isinkaye et al., 2015).

Por ultimo, a fase de recomendacdo diz respeito ao ato de recomendar um produto que seja
da preferéncia do utilizador, baseando-se, para isso, na informacdo explorada na fase anterior

(Isinkaye et al., 2015).

Mediante o feedback obtido as recomendacées realizadas, quer seja através de avaliagGes ao
sistema, quer seja feedback através de um inquérito aos utilizadores acerca das
recomendagdes que lhes foram mostradas, o sistema de recomendag¢do pode voltar a sua
primeira fase para que as recomendagdes realizadas sejam mais precisas e mais provaveis de

o utilizador comprar (Isinkaye et al., 2015).
3.1.1 Recolhadeinformacéo para o sistema de recomendacéao

A primeira fase caracteriza-se pela obten¢ao de informacgao necessaria para as restantes fases
do sistema. Esta informacdo divide-se em dois tipos: explicita e implicita (Hu et al., 2008;

Isinkaye et al., 2015).

Informacao explicita consiste em avaliagdes diretas ao produto realizadas por utilizadores. Por

exemplo, quando, depois de uma compra, é pedido ao utilizador para avaliar o produto
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mediante uma determinada escala. Esta avaliacdo dada pelo utilizador enquadra-se no ambito

de informacdo explicita. Por outro lado, informacdo implicita consiste na informacao relativa

as experiéncias dos utilizadores: produtos comprados, produtos vistos, produtos clicados,

entre outras (Herlocker et al., 2004).

Como dito anteriormente, um dos requisitos para o sistema é o facto de este ter de se basear

nas experiéncias dos utilizadores para fazer as recomendacdes. Estas experiéncias, como a

partir da definicao anterior, identificam-se como informacao implicita, sendo que, para este

caso, é importante a identificacdo das principais caracteristicas e limitacdes deste tipo de

informacdo (Hu et al., 2008):

Inexisténcia de feedback negativo. Observando apenas as experiéncias dos
utilizadores, é complicado deduzir, com exatiddo e confianga, os produtos que o
utilizador ndo tenha gostado. Por exemplo, se um utilizador ndo viu um produto, pode

indicar que ndo gostou dele, mas também pode ter sido porque nem o viu.

A informagdo pode ser ruidosa. As informacées recolhidas acerca das experiéncias
dos utilizadores podem, por vezes, ndo corresponder a sua verdadeira natureza ou
motivo, levando o sistema fazer uma suposicdo que pode ndo corresponder a
verdade. Por exemplo, o facto de um utilizador ter visto um produto, ndo significa
necessariamente que tenha gostado do produto, pode ter visto e, simplesmente, nao

gostado.

Avaliacdao a medida. A avaliagdo dos sistemas de recomendag¢do que se baseiam em
informacado implicita necessitam de medidas especificas. Isto significa que, quando é
utilizada informacgdo explicita, como os utilizadores avaliam os produtos através de
um valor especifico, existem métricas claras para medir com exatiddo as previsdes
feitas pelo sistema, como por exemplo, o erro quadratico médio, ou Mean Square
Error. No entanto, quando sdo utilizados modelos implicitos, existem outras
particularidades que precisam de ser tidas em conta, tais como a disponibilidade do

produto, a competitividade entre os produtos, ou, até mesmo informacao repetida.

Indicagdo de confianga. Ao contrario da informacado explicita que indica preferéncia,
a informagdo implicita indica confianca. Nos sistemas baseados em informacao
implicita os valores numéricos descrevem a frequéncia de cada experiéncia dos
utilizadores, por exemplo, quantas vezes um determinado produto foi visto, quantas

vezes foi comprado, entre outras.
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3.2 Técnicas utilizadas em sistemas de recomendacéo

Tendo em conta as recomendac¢des que cada sistema faz, estes podem ser enquadrados numa
das seguintes categorias (Balabanovi¢ & Shoham, 1997; Hwangbo et al., 2018; Isinkaye et al.,

2015; Khandagale et al., 2016):

e Filtragem baseada no conteldo (Content-Based Filtering): As recomendacgdes
realizadas baseiam-se apenas nos atributos intrinsecos dos produtos para identificar
as recomendacdes. Por outras palavras, os produtos sao recomendados de acordo
com a sua similaridade com outros produtos que o utilizador ja tenha mostrado

alguma preferéncia;

e Filtragem Colaborativa (Collaborative Filtering): As recomendacOes realizadas
baseiam-se nas preferéncias evidenciadas por outros utilizadores similares. Ao invés
de medir a similaridade entre os produtos, essa similaridade é medida entre os
utilizadores, recomendando produtos sobre os quais tenha mostrado alguma

preferéncia;

¢ Filtragem Hibrida: Técnica que combina ambas as anteriores de forma a ultrapassar

as suas limitagdes.

Filtragem Colaborativa Filtragem Baseada no
Conteudo

Lido por ambos
. similares . b N
£ — EEE
Lido pelo Recomendado ao
utilizador utilizador

Lido por um,
Recomendado a outro

Figura 7 - llustracéo de categorias dos sistemas de recomendagéo *

4 Fonte: http://datameetsmedia.com/an-overview-of-recommendation-systems. Acedido em 24-11-

2019.
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Para sistemas baseados em filtragem colaborativa, é ainda possivel a sua subdivisdo em dois
subtipos. Esta organizacdo encontram-se ilustradas na Figura 8 (Aditya et al.,, 2016;

Khandagale et al., 2016):

‘ Sistema de ’
Recomendacao

[ Basead?no ] [ Colaborativo } [ Hibrido ]
contetdo

Baseado em Baseado em
modelos memoria

e

Baseado no Baseado no
produto utilizador

Figura 8 - Esquematizagdo da hierarquia das técnicas
3.2.1 Filtragem baseada no conteldo

Filtragem baseada no conteldo utiliza a relacdo criada entre produtos de forma a identificar
aqueles que serdo recomendados ao utilizador e s3dao bastante utilizados onde as
caracteristicas dos produtos sdo bastante descriminadas, tais como: recomendacdo de

paginas web, documentos, noticias, entre outros (Isinkaye et al., 2015).

Para a construcdo das relagdes entre os produtos esta técnica pode utilizar vérios tipos de

modelos, entre os quais (Isinkaye et al., 2015):

e Modelo vetorial em sistemas de recuperagdo da informagdo, Vector Space Model
(VSM) com a utilizagdo do termo inverso da frequéncia nos documentos, term
frequency-inverse document frequency (TF-IDF);

e Modelos Probabilisticos, a partir da utilizagdo de Naive Bayes, arvores de decisdo, ou

redes neuronais.
3.2.1.1 Beneficios na utilizacdo desta técnica
Da utilizacdo desta técnica podem advir varias vantagens, entre as quais (Isinkaye et al., 2015):

e Conservacdo da privacidade dos utilizadores, dado que apenas é necessaria
informacdo relativa ao produto e nenhuma acerca dos dados, ou das caracteristicas

pessoais, dos utilizadores;
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e Como ndo é necessario qualquer dado acerca do utilizador, um produto que seja
registado no sistema, desde que tenha os seus atributos com o minimo de informacao,
podera ser imediatamente identificado como uma possivel recomendacao;

e Se as preferéncias do utilizador mudarem, esta técnica permite que uma

adaptabilidade rapida das recomendacdes as novas preferéncias.
3.2.1.2 Limitacdes na utilizacdo desta técnica

Como a adocdo desta técnica ndo traz sé vantagens, foram identificadas as seguintes

desvantagens (Isinkaye et al., 2015):

e Sobre especializacdo (Overspecialization). O utilizador apenas ira receber
recomendacgdes similares a produtos sobre os quais exerceu algum tipo de atividade
e, por isso, caso as atividades do utilizador estagnarem, podera deixar de existir
variedade nas recomendacgdes que |he sdo apresentadas;

e Andlise de conteudo limitada (Limited Content Analisys). Como esta técnica é muito
dependente da informacdo relativa aos atributos dos produtos, sendo que, é
necessaria informacdo descritiva e rica de forma a que a efetividade das

recomendacdes do sistema se mantenha alta.
3.2.2 Filtragem colaborativa

Filtragem colaborativa cria uma lista das melhores recomendagdes a fazer a um utilizador
através da informacdo relativa aos produtos comprados por utilizadores similares
(Balabanovi¢ & Shoham, 1997; Hahsler, 2020). Esta informagdo é armazenada sobre a forma

de uma matriz m x n utilizador-produtos.

Como evidenciado na Figura 8, filtragem colaborativa habitualmente divide-se em dois
grupos: baseados em modelo, model-based, ou baseados em memodria, memory-based
(Aditya et al., 2016; Adomavicius & Tuzhilin, 2005; Hahsler, 2020; Isinkaye et al., 2015;
Khandagale et al., 2016).

3.2.2.1 Filtragem colaborativa baseada em modelo

Sistemas de recomendacdo baseados em modelos utilizam as experiéncias dos utilizadores de
forma a treinar um modelo que, posteriormente, servird de molde para gerar as
recomendagdes a apresentar aos utilizadores. Por outras palavras, para a aplicacdao de
técnicas baseadas em modelo, podem ser consideradas varios algoritmos de aprendizagem

que através da analise de uma matriz de utilizadores-produtos, origina a identificacdo de
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relagdes e padrdes de forma a originar uma lista com as melhores recomendagdes (lIsinkaye

et al., 2015).
3.2.2.1.1 Regras de associacdo (Association rules)

Algoritmos baseados em regras de associacdo sdao capazes de identificar a ocorréncia de um
produto sobre a forma de regras {A = B}, baseando-se para isso nos produtos presentes na
transacdo. Pode-se tomar como exemplo as seguintes transa¢des de compras: T1 =
{Alface, Tomate, Cebola}, T2 = {Alface, Tomate, Alho} e T3 =
{Alface,Cebola, Tomate, Arroz}. Uma possivel regra a retirar do conjunto destas
transagGes seria {ALface = Tomate}, ou seja, um utilizador que compre alface, também

compra tomate.

Para a identificacdo destas regras podem ser utilizadas duas medidas, suporte e confianca
(Hahsler, 2020; Isinkaye et al., 2015). Estas medidas servem de filtro para as regras que serao

consideradas para a identificacdo das recomendacgdes a dar aos utilizadores.

e Suporte — A frequéncia com que a sequéncia existe no conjunto de transacoes;

Sun(X v N¢ de transagbes que contenham X e Y 3)
et =
up( ) N® total de transagdes

e Confianga — A frequéncia com que a regra se verifica ser verdadeira;

c Y=y N2 de transagdes que contenham X e Y 4)
et =
onf( ) N¢ de transacgdes que contenham X

Para o exemplo anterior, a regra indicada apresenta tanto um suporte como uma confianga
de 100%, o que indica que 100% das transagdes contém alface e tomate (suporte) e 100% dos
clientes que compram alface, também compram tomate (confianga). Se fosse considerada a
regra {Alface, Tomate = Cebola}, a analise ja seria de que 66,7% das transagdes contém
alface, tomate e cebola e que 66,7% das transagdes onde sdo comprados alface e tomate,

também é comprado cebola.
3.2.2.1.2 Analise de agrupamento (Clustering)

Algoritmos de clustering fragmentam um conjunto de dados de forma a descobrir grupos
significativos, também chamados de clusters. Apds a identificagdo dos clusters, sdo
considerados os dados pertencentes a cada cluster para identificar as recomendacgbes a
realizar. Estes algoritmos sdo bastante utilizados em contextos como: reconhecimento de
padrdes, andlise estatistica, processamento de imagens, entre outros (Isinkaye et al., 2015;

Schafer et al., 1999).
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3.2.2.1.3  Arvores de decisdo (Decision Tree)

Algoritmos baseados em arvores de decisdo tém como base a teoria de grafos, onde sao
identificadas uma série de condi¢cdes necessarias para que um produto tenha uma
determinada classificacdo. Estes algoritmos treinam sobre um conjunto de produtos ja
classificados e, apds identificacdo das condicdes, sdo aplicados para classificar produtos que
ainda ndo tenham classificacdo. Com isto, quanto mais rico for o dataset utilizado para treinar,

mais preciso serdo as classificacdes dadas (Isinkaye et al., 2015).
3.2.2.2 Sistemas baseados em memodria

Por outro lado, sistemas de recomendacao baseados em memdria acedem diretamente aos
dados de forma a realizarem as recomendacdes aos utilizadores e podem-se dividir em duas
categorias: baseados em utilizadores (User-Based), ou baseados em produtos (/tem-Based)

(Hahsler, 2020; Hwangbo et al., 2018; Isinkaye et al., 2015).

Sistemas baseados em utilizadores recomendam produtos que outros utilizadores similares
preferiram, através do seguinte pressuposto: utilizadores similares entre si tém preferéncias
similaridades. Desta forma, numa primeira fase, ilustrada na Figura 6, sdo identificados os
utilizadores similares ao utilizador para o qual se pretende realizar as recomendacées. Ao
conjunto desses utilizadores similares da-se o nome de vizinhanga (neighborhood). Para a
realizacdo das recomendagdes s3o entdo recomendados os produtos que tenham sido
comprados pelos utilizadores que compdem a vizinhanga e que ainda ndo tenham sido
comprados pelo utilizador para o qual se estdo a recomendar os produtos (Hahsler, 2020;

Isinkaye et al., 2015).

N = 3 vizinhos

Figura 9 - Representacdo de uma vizinhanga composta por trés vizinhos

De forma a identificar os utilizadores que comp&em a vizinhanga, podem ser utilizadas duas

medidas de similaridade (Breese & Kadie, 1998; Hahsler, 2020; Konstan et al., 1997):
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e Coeficiente de correlacdo de Pearson, Pearson correlation coeficiente, dado pela

seguinte férmula:

i iy @O0 .
pPearson\X,Y (|]| — 1) Sd(f) Sd()_;)

e (Cosine similarity, dado pela seguinte férmula:

- -

. = 2N X y
SlmCosine(ny) - ”

A (6)
x|[y]l

Sendo sd em (5) o calculo do desvio padrdo e ||X]|, em (6), a norma L2 do vetor.

Por outro lado, sistemas baseados em produtos recomendam produtos que sejam similares
aos que o utilizador preferiu, onde, a semelhanca das medidas utilizadas pelos sistemas
baseados em modelos, sdo utilizadas como medidas de similaridade o Coeficiente de
correlacdo de Pearson e o Cosine similarity, dadas pelas férmulas (5) e (6), respetivamente
(Breese & Kadie, 1998; Hahsler, 2020; Konstan et al., 1997). Karypi (2001) demonstrou que,
para sistemas baseados em produtos, a utilizacdo de cosine similarity como medida de
similaridade, para o calculo da similaridade entre os produtos, faz com que as recomendacdes
identificadas tenham, em média, maior precisdo quando comparadas com as medidas

utilizadas nos sistemas baseados em utilizadores.
3.2.2.3 Beneficios na utilizacdo desta técnica

A utilizacdo de uma técnica de filtragem colaborativa pode trazer algumas vantagens, tais

como (Perez et al., 2011; Vaidya & Khachane, 2017):

e Dado que ndo é necessdria informacdo acerca do produto a recomendar, podem ser
recomendados, ao utilizador, produtos diferentes daqueles que ele ja tenha visto;

e Parasistemas que utilizem esta técnica, ndo é necessaria qualquer informagdo acerca
do produto a recomendar, sendo que as recomenda¢bes sdo obtidas a partir das
experiéncias dos utilizadores;

e Nao existe informacdo inutilizadvel. Tanto informacgao explicita, como implicita, podem

ser utilizadas.
3.2.2.4 LimitagOes na utilizagdo desta técnica

Tendo em consideracgdo as especificidades desta técnica, existem varias limitagdes que advém
da sua utilizagdo, entre elas (Isinkaye et al., 2015; Khandagale et al., 2016; Perez et al., 2011;
Vaidya & Khachane, 2017):
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e Arranque a frio (Cold Start). Quando um item (produto, ou utilizador) é novo para o
sistema, como ndao tem nenhuma informacdao afeta a ele, quer implicita, quer
explicita, ndo é considerado para recomendacao;

e Ovelha negra (Grey Sheep). Podem existir utilizadores cujas informagdes ndo se
assemelham as de mais nenhum outro e, por isso, as recomendac¢des ndo sejam
adequadas. Estes utilizadores designam-se, analogamente, de “ovelhas negras”;

e Disparidade dos dados (Data Sparsity). Devido ao nimero elevado de produtos, pode
nao existir informacao suficiente de forma a que o produto consiga ser recomendado
a um utilizador;

e Escalabilidade (Scalability). Como a identificacdo das recomendacdes cresce de uma
forma linear com o numero de utilizadores e produtos, a identificacdo de

recomendacdes pode complicar-se quando estes nimeros sdo demasiado altos.

3.3 Méetodos de avaliacdo da qualidade de sistemas de

recomendacgéao

Nesta secdo irdo ser analisados trés métodos de avaliacdo da qualidade de um sistema de
recomendacdo: Estudos de Utilizadores, avaliacdo offline e avaliagdo online (Beel et al., 2013;

Jeunen, 2019).
3.3.1 Estudos de Utilizadores

Este método de avaliagdo incide sobre uma revisao quantitativa da perce¢ao da qualidade
pelos utilizadores face as recomendag¢des lhes sdo apresentadas. Por outras palavras, os
utilizadores sdo questionados para avaliarem as recomendacdes que lhes foram apresentadas

e, através dessa avaliacdo, é verificada a qualidade das recomendacdes (Beel et al., 2013).

Uma limitagdo importante deste método a ter em consideracdo é que, os utilizadores apenas
conseguem realizar a sua avaliacdo face as recomendacdes que lhes sdo feitas no momento
e, por isso, este método apenas mede a satisfacdo dos utilizadores e ndo consegue medir a
precisao das recomendac0des, dado que, os utilizadores que avaliaram, ndo conseguem ter a
percecdo se as recomendacbes que lhes foram apresentadas sdo efetivamente as que mais se

adequam aos seus gostos (Beel et al., 2013).
3.3.2 Avaliacéo offline

Nas avalia¢des offline, a informacao é dividida em duas partes: informacgao para treino e teste.
Os modelos aprendem a partir da informacgao de treino e sdo avaliados na sua habilidade para

recomendar produtos que se encontrem na informacdo de teste (Jeunen, 2019).
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3.3.3 Avaliagao online

Neste método as recomendacgdes sdo apresentadas, em producdo, a utilizadores reais, mas
ndo com o objetivo de serem diretamente avaliadas (como acontece no método de estudos
de utilizadores), mas sim para que seja observada a aceitagdo, por parte dos utilizadores, as
recomendacgdes. A aceitacdo de um sistema de recomendacdo pode ser realizada através da
medicdo de alguns indicadores chave de performance, Key Performance Indicator (KPl), tais
como: taxa de cliques, click-through rate (CTR), transa¢Ges originadas pelas recomendacdes,

taxa de retencdo, entre outros (Jeunen, 2019).
3.3.4 Métricas de avaliacdo da qualidade do sistema de recomendacao

Além dos indicadores apresentados anteriormente, podem ser calculadas outras métricas
como forma de avaliacdo das recomendacdes dadas, entre elas: erro médio quadratico, Root
Mean Square Error (RMSE), erro médio absoluto, Mean Absolute Error (MAE) e F-measure. As
mesmas podem classificar-se como métricas estatisticamente precisas, statistical accuracy
metrics, ou métricas precisas de suporte a decisao, decision support accuracy metrics (Isinkaye

et al., 2015; B. Sarwar et al., 2001; B. M. Sarwar et al., 1998).

Desta forma, as métricas estatisticamente precisas, nomeadamente RMSE e MAE, comparam
as avaliacOes previstas através da aplicacdo de diferentes técnicas de filtragem com as

avaliagOes reais dadas pelos utilizadores (Isinkaye et al., 2015).

Por outro lado, as métricas precisas de suporte a decisdo, particularmente precisdo
(precision), repeticao (recall) e F-measure, medem de que forma as recomendacgdes ajudam o
utilizador a escolher o produto com maior qualidade de entre um leque de produtos
disponiveis. Porque estas métricas percebem o processo de recomendag¢bes como sendo uma
operagdo binaria, o utilizador ou vé o produto recomendado, ou ndo o vé, avaliando assim as

recomendagbes como sendo boas, ou mas (B. M. Sarwar et al., 1998).

Para a medigdo das métricas e indicadores mencionados, podem-se comparar diferentes
algoritmos, ou até mesmo diferentes modelos através da aplicacdo de testes A/B (Jeunen,
2019). Testes A/B (Gilotte et al., 2018) comparam duas opg¢des dividindo um segmento de
utilizadores em dois grupos e fazendo com que um dos grupos utilize uma das opcGes,
enquanto que o outro utilizara a outra, durante um determinado periodo de tempo. No final
de cada experiéncia, sdo comparadas as métricas medidas de forma a determinar qual é a

solucdo mais adequada para o negdcio.
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3.3.4.1 Erro médio quadratico (RMSE)

Mede a diferenga entre a avaliacdo encontrada pelo sistema de recomendacdo e a avaliagcdo
real do produto. Quanto menor for este valor, maior serd a precisdo das recomendacgdes

(Isinkaye et al., 2015; B. M. Sarwar et al., 1998).

1 2
RMSE = | Z(pu,i — Tyi) (7)
u,i

Sendo Mo total de recomendacgdo a considerar, p,;0 valor da avaliagdo do utilizador zao item
I previsto pelo sistema de recomendacgao e r,;0 valor real da avaliacdo feita pelo utilizador u

aoitem 7.
3.3.4.2 Erro médio absoluto (MAE)

Mede o desvio entre as recomendacdes feitas e os valores especificados pelos utilizadores.
Quanto menor for este valor, maior sera a precisdo das recomendacdes (B. Sarwar et al., 2001;

B. M. Sarwar et al., 1998).

1
MAE = — = Ty 8
= P = T ®

Sendo N o total de recomendag8es a considerar, p, ;0 valor da avaliagdo do utilizador v ao
item 7 previsto pelo sistema de recomenda¢do e r,; 0 valor real da avaliagdo feita pelo

utilizador v ao item 1.
3.3.4.3 F-measure

A métrica F-measure é calculada utilizando a precisdo (Precision) e a sensibilidade, ou
revocacdo (Recall), ilustradas pelas equacdes (9) e (10), respetivamente. Precisdo representa
a probabilidade de uma recomendacdo ser relevante para o utilizador. Sensibilidade
representa a probabilidade de selecdo de uma recomendacdo, que se pode traduzir na
capacidade do sistema em encontrar recomenda¢des que sejam relevantes para os

utilizadores (Herlocker et al., 2004; B. M. Sarwar et al., 1998).

Produtos corretamente recomendados

(9)

N¢ total de produtos recomendados

Produtos corretamente recomendados

= 10
N2 total de recomendagdes relevantes (10)

As duas métricas representadas pelas equacées (9) e (10), sdo conflituosas, sendo que, uma

alta precisdo significa uma baixa sensibilidade e vice-versa. Para encontrar o equilibrio entre
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estas duas métricas, pode utilizar-se uma métrica como F-measure, ilustrada na equacgao (11),
tornando a analise a apenas uma métrica que relaciona ambas a precisdo com a sensibilidade

(Hahsler, 2020; Isinkaye et al., 2015).

2PS
F — e 11
measure PEs (11)

Sendo Po valor da precisdo e S o valor da sensibilidade, calculados a partir das equacgées (9)

e (10), respetivamente.
3.3.4.4 Curva ROC

A curva Caracteristica de Operac¢do do Recetor, ou Receiver Operating Characteristic (ROC),
também pode servir de métrica para o desempenho de sistemas de recomendacdo. Esta
métrica é apresentada sobre a forma de uma curva onde sdo relacionados o nimero de
recomendacdes corretas, ou taxa de recomendacdes positivas verdadeiras (true positive rate,
- TPR) com o numero de recomendacGes dadas erroneamente, ou taxa das recomendacdes
positivas falsas (false positive rate - FPR) (Davis & Goadrich, 2006). Pode-se analisar a eficacia
do sistema através do desenho da curva, sendo que, quanto mais aproximada a curva estiver
do canto superior esquerdo, mais eficaz é o sistema. Outra andlise possivel pode ser feita
através da drea abaixo da curva tragada, onde quanto maior for essa drea, maior serd a

performance do sistema (Davis & Goadrich, 2006; Hahsler, 2020).

Espago ROC
1e )
0,8 //’/,
Recomendacdes L
melhores g
0,6 ///
0,4 ,,/’/ —
-~ Recomendagdes
g piores
0,2 /,/’
C //
0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1

Recomendacdes aleatdrias === Recomendagdes perfeitas

Figura 10 - Representagdo do espaco ROC e esquematizacdo da andlise das curvas
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3.4 Aplicagbes reais de sistemas de recomendacao

Podem-se encontrar varios exemplos de aplicacOes praticas de sistemas de recomendagdo em
utilizacdo em plataformas web. Entre essas plataformas, podem-se ter como exemplos a

Amazon.com™, Netflix e Levi’s® Strauss.

Para a Amazon.com™ pode-se analisar o exemplo do sistema de recomendacdo
implementado na secc¢do literaria. Neste sistema, quando um utilizador se encontra a ver o
detalhe de um determinado livro, sdo-lhe recomendados outros livros que foram comprados
por outros utilizadores que compraram o livro que este esta a ver no momento, fazendo com
gue lhe sejam dadas mais opcdes de escolha sem que, para isso, tenha que navegar para

outras paginas (Schafer et al., 1999).

A Netflix utiliza um sistema de recomendacdo proprio onde se baseia nas interagcdes com o
servico (tais como as visualiza¢des, avaliagdes que o utilizador fez aos titulos, entre outras),
noutros utilizadores com gostos e preferéncias similares e ainda na informacdo e
caracteristicas intrinsecas aos titulos, para apresentarem as recomendacgdes aos utilizadores.
Além disto, de forma a contornar problemas como o “arranque frio”, abordado nos capitulos
posteriores, a Netflix implementou a estratégia de, sempre que um novo utilizador se regista
na plataforma, é-lhe pedido que indique alguns titulos que sejam do seu agrado, para que,
guando entre pela primeira vez na plataforma, o sistema ja tenha informacao suficiente para
Ihe recomendar, de uma forma precisa, titulos que possa ver (Funcionamento do sistema de

recomendacdes da Netflix, 2019).

A Levi's® Strauss disponibiliza uma pagina onde o utilizador é encaminhado por um
questionario onde seleciona o seu género e os looks que mais se adequam aos seus gostos.
No final desta selegdo, é-lhe apresentado um quadro com varias inspiragdes baseando-se nas

suas escolhas anteriores - https://www.styledbylevis.levi.com.
3.4.1 Trabalhos relacionados

Diversas pesquisas foram realizadas nesta drea, nas quais foram propostos varios sistemas
com relevancia para o problema a ultrapassar neste projeto, ou adotando uma abordagem

distinta da tradicional.

Shen, Lieberman, & Lam, (2007) investigaram um sistema de recomendac¢do orientado a
situacdes, ou cendrios especificos. Por outras palavras, o sistema recomenda produtos cujas
caracteristicas se enquadram nos objetivos que o utilizador tem para uma determinada

situacao.
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Hwangbo et al., (2018) propuseram a implementag¢ao de um sistema de recomendacgdo de
produtos de retalho baseado ndo sé na filtragem colaborativa, mas também em algumas
caracteristicas dos produtos, nas compras realizadas em lojas fisicas e nos dados de cliques
das lojas online. Outro facto que o sistema tem em consideracdo é a decadéncia, ao longo do
tempo, das preferéncias dos utilizadores. Para isso, foi também proposta uma funcao que

diminui a intensidade dada as preferéncias a medida que o tempo vai passando.

Karypi, (2001) apresentou um algoritmo de recomendaces model-based que se baseia em
similaridades entre produtos principalmente mais rapidos e, por isso, capazes de recomendar

os produtos em tempo real e sem limita¢des a quantidade de informacao necessaria.

Khandagale et al., (2016) implementaram um sistema de recomendacdo baseadas em padrdes
encontrados no histdrico de transacGes dos utilizadores através de técnicas de analise de
padrées sequenciais. Andlise de padrdes sequenciais visa a identificar de padrdes sobre a

forma de subsequéncias numa base de dados.
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4 Propostas de solugoes

Neta seccao serao analisados os requisitos para a solucdo final e, a partir dessa anadlise, serdo
apresentadas duas propostas de arquitetura para a solucdo final. Ambas as solucgdes
apresentam as suas vantagens e desvantagens, pelo que serdo descritos os seus
componentes, bem como aquilo que as diferencia. Por ultimo, serdo mencionadas as
tecnologias e abordagens possiveis a considerar para alguns componentes das solucdes

apresentadas.

4.1 Anédlise de requisitos

A plataforma de E-commerce faz registo das experiéncias dos utilizadores e pretende-se que
estas sejam comunicadas individualmente a medida que forem sendo despoletadas na
plataforma, ou em grupo através de uma determinada frequéncia. Estas experiéncias passam
por interacdes, ou eventos entre os utilizadores e os produtos. Cada evento tem o seu peso,
sendo que uns tém uma importancia maior para a recomendac¢des que outros. Estes eventos,

do mais importante para o menos, sdo os seguintes:

Utilizador X comprou o produto Y;
Utilizador X adicionou o produto Y ao seu carrinho;

Utilizador X clicou no produto Y;

H wonN o

Utilizador X viu o produto Y.

Com estas experiéncias pretende-se assim o desenvolvimento de um sistema de
recomendacao de produtos. Numa fase inicial, o sistema apenas ird utilizar os eventos de
compra dos utilizadores, ou seja, o seu histérico de compras. No entanto, pretende-se que
seja capaz de, no futuro, através da implementacio de um novo mecanismo de
recomendacdo, ou de alteragGes ao mecanismo existente, fazer uso dos restantes eventos.
Desta forma, a solucdo terd de assegurar as seguintes funcionalidades, por ordem de

necessidade:

1. Dado um utilizador, recomendar quais os produtos mais provaveis deste comprar;
2. Dado um utilizador, enquadrar o mesmo num segmento;
3. Para cada segmento, criar uma lista pronta a exportar com todos os produtos

ordenados pela probabilidade de serem comprados (listas atualizadas uma vez

por dia).
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Numero do requisito Descrigao

REQF001 Integrar as experiéncias dos utilizadores

REQF002 Identificar o cliente num segmento

REQF003 Identificar os produtos a recomendar por utilizador

REQF004 Identificar os produtos a recomendar por grupo

REQF005 Exportar as recomendacdes por grupo

REQNF001 Comunicac¢0Oes entre a plataforma de E-commerce e a solucao

através de pedidos HTTP

Tabela 8 - Descrigdo dos requisitos funcionais e ndo funcionais

4.2 Apresentacdo das solugdes

Serdo apresentados digramas de implantacdo de duas propostas para a solu¢ao ao problema
apresentado. Em todos os diagramas, encontram-se evidenciados dois componentes comuns:

BaseDeDados e SistemaRecomendacoes.

A PlataformaEcommerce é a plataforma ja existente que contém toda a légica de negdcio e

que se ira servir das funcionalidades disponibilizadas pela solugdo.

O componente SistemaRecomendacoes contém toda a légica necessdria para a identificacdo

e comunicagdo das recomendacdes a fazer aos utilizadores.

O componente BaseDeDados serd uma base de dados responsavel pela persisténcia de dados
de configuragdo necessarios para o sistema de recomendacdo, bem como quaisquer outros
dados necessarios. Para esta base de dados podem-se optar por duas tecnologias distintas:

MongoDB®, ou MySQL™ (sistema de gestdo de bases de dados utilizado pela Redicom).
4.2.1 Primeira Solugéo

A primeira solugdo é a que apresenta menos componentes, pelo que apenas contém dois
componentes. Um dos componentes é uma base de dados responsavel pela persisténcia dos
dados e comunicacdo das recomendag¢bes com a plataforma de E-commerce. O outro
componente, SistemaRecomendacoes, é responsavel por identificar todas as recomendagdes
de cada utilizador registado na base de dados e o seu respetivo histérico de compras. Nesta

solucdo as recomendac¢les s3o geradas pelo SistemaRecomendacoes todos os dias e
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persistidas na base de dados para, posteriormente, serem consultadas pela plataforma de E-

commerce.

PlataformaEcommerce

ServicoRecomendacoes

<<COMponents> gl <<pOmponent==
BaseDeDados SistemaRecomendacoes

Figura 11 - Diagrama de implanta¢do da primeira solugdo
4.2.2 Segunda Solugéo

Para a segunda solugdo os componentes sdo os mesmos, mas com uma alteragdo ao
componente SistemaRecomendacoes. Este componente passa a disponibilizar um conjunto de
interfaces capazes de comunicar com a plataforma de E-commerce de forma a desacoplar a
implementa¢do da solugdo da plataforma de E-commerce. Desta forma, o componente
SistemaRecomendacoes fica responsavel por conter todas as regras para a identificagdo das
recomendagdes, bem como todas as interfaces para comunicagdo com a plataforma de E-
commerce. A base de dados continua a existir, mas desta forma, apenas para persistir os

dados necessarios para a identificagdo das recomendagdes.

PlataformaEcommerce

HTTP
ServicoRecomendacoes
<<COmponent== =<COMponent=:= g
SistemaRecomendacoes BaseDeDados

Figura 12 - Diagrama de implantag¢do da segunda solugéo
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4.2.3 Terceirasolucéao

Para a terceira solu¢do a base é a mesma que a da segunda, mas com o objetivo de diminuir
ainda mais a dependéncia entre os sistemas, mas com o sendo de poder aumentar a

complexidade da solugdo.

Para isso a comunicagao das experiéncias dos utilizadores nao sera feita de uma forma direta
para o sistema de recomendac¢do, mas sim através do mddulo FilaEventos, que nada mais é
do que um intermedidrio de mensagens (Message Broker). Caso exista a necessidade de
reaproveitamento desta informacdo para outros sistemas, ndo haja a necessidade de
implementagdo na plataforma de E-commerce jd existente, basta que o novo sistema

consuma os eventos que ja estdo a ser comunicados.

De forma a separar melhor as responsabilidades afetas a cada componente, nesta solucdo o
componente SistemaRecomendacoes apenas disponibilizara a plataforma de E-commerce as

interfaces para obtencdo de recomendacgdes.

O componente IntegradorEventos sera responsavel por consumir os eventos que vdo sendo
comunicados para a FilaEventos e persistir os mesmos na base de dados. Por fim, o
componente SistemaRecomendacoes serd o componente que contem todas as regras

necessarias para identificar as recomendac6es a comunicar a plataforma de E-commerce.

PlataformaEcommerce FilaEventos

HTTP

ServicoRecomendacoes

<<component=> <<component==
SistemaRecomendacoes IntegradorEventos
<<CoMmponent=:= g
BaseDeDados

Figura 13 - Diagrama de implantagdo da terceira solugdo
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4.2.3.1 Intermediario de mensagens (Message Broker)

Para a implementacdo deste intermediario, foram considerados dois sistemas de cddigo
aberto populares no paradigma de publicador e subscritor: Apache Kafka® e RabbitMQ. Este
paradigma permite o desacoplamento entre os sistemas na medida em que as comunicagdes
sdo feitas através de mensagens categorizadas, onde uma entidade publicadora envia uma
qualquer mensagem com uma categoria e um subscritor subscreve a essa categoria,

independentemente do teor da mensagem (Dobbelaere & Esmaili, 2017).

As principais diferengas entre os sistemas encontram-se na performance e complexidade de
configuracdo dos mesmos, sendo que a performance do Apache Kafka® é melhor que do
RabbitMQ, mas, em contrapartida, &€ um sistema mais complexo de configurar (Dobbelaere &

Esmaili, 2017).
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5 Casos de estudo

Nos capitulos anteriores verificou-se a existéncia de vdrios algoritmos com determinadas
vantagens e desvantagens entre eles. De entre todos os algoritmos existentes, é necessario
verificar qual aquele que apresenta melhores resultados e, por consequéncia, consegue
recomendar aos utilizadores os produtos mais provaveis de serem comprados. Para isso foi
feita uma andlise ao histdérico de compras dos utilizadores de forma a caracterizar o
comportamento das suas compras e, de seguida, foram realizadas varias avaliacGes aos
produtos recomendados utilizando diferentes métodos em diferentes amostras. O negdcio do

cliente analisado é direcionado para a venda de pegas de vestuario.

5.1 Analise dos utilizadores

Devido ao elevado numero de compras realizadas na plataforma, foi necessario reduzir os
dados a considerar para a caracterizacdo dos utilizadores. Para manter uma variedade de
dados, com relativa abundancia, serdo utilizadas as compras relativas a , aproximadamente,
cem utilizadores com mais compras na plataforma. Assim, a amostra é composta por um total

de 40.393 produtos comprados em 23.574 encomendas.

Para a composicao da amostra acima mencionada, foram recolhidos os seguintes dados:

Identificador da encomenda;

e Identificador do utilizador que fez a encomenda;
e Pais no qual foi efetuado a encomenda;

e Data da encomenda;

e Identificador da compra;

e Identificador do produto;

e Referéncia do produto;

e Cor do produto;

e Género do produto;

e Familia do produto;

e Valor do produto.

A partir da andlise da amostra indicada verificou-se que, em média, cada utilizador, por
encomenda, compra cerca de 2 produtos (valor real de 1,71) a cada 11 dias, gastando,

aproximadamente, 63.16€.
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Através da andlise do Grafico 1 pode verificar-se que existe uma tendéncia para a compra de
algumas pecas especificas, nomeadamente calcas e t-shirts. Todas as restantes pecas
apresentam um numero de compras semelhantes. Isto pode indicar uma tendéncia para que

os artigos mais populares sejam calgas e t-shirts.

12567 Acessorios de Moda
W Casacos
9892 Calgas
Camisas
M Saias / Vestidos
Sweaters

4033 mTops

3713
3099 5g36 2644 M Acessorios de Calgado

1595 Camisolas

. 10 4 B T-Shirts

Grdfico 1 - Numero de produtos comprados em cada familia

Pode-se ainda verificar, através da andlise do Grafico 2 que existe uma tendéncia para a
compra de artigos de mulher. Em conjunto com os dados do Grafico 1 é possivel tracar um

perfil das pe¢as mais vendidas na plataforma, ou seja, calgas e t-shirts de mulher.

Homem
29%

Mulher
71%

® Mulher m Homem

Grdfico 2 - Percentagem de produtos comprados em cada género

No Grafico 3 é visivel que, além da tendéncia de compra ser de produtos de mulher, os valores
gastos, em média, nos produtos deste género sdo também ligeiramente superiores aos que

sdo gastos em produtos de homem.
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350,00

300,00 ° °

250,00

200,00 B Homem

150,00 B Mulher

100,00
50,00

0,00

Grdfico 3 - Valores gastos em produtos para cada género

Por ultimo, pode verificar-se que, através da informacgdo disponibilizada no Grafico 4, ndo
existe nenhuma relagdo visivel entre o valor médio gasto e o nimero médio de dias até a

proxima compra de cada cliente.

250,00

200,00

150,00

100,00

50,00

0,00

Valor Médio (€)

Frequéncia de compra (dias)

Grdfico 4 - Relagdo entre o valor médio gasto por encomenda e o numero de dias até a

préxima compra

Além de toda a analise descrita acima, foi também possivel aplicar o método baseado em
regras associativas para verificar que padrées de compra eram possiveis identificar nos
utilizadores. A semelhanca das anélises anteriores, a aplicacdo do método teve como objetivo

a identificacdo de alguns padrdes de compras relativas a familias dos produtos. Dito isto e,
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através da aplicagdo do algoritmo APRIORI com um suporte igual de 4% e um grau de

confianga igual a 80%, foi possivel identificar as seguintes regras:

o {Calgas, Camisas = Acessorios de Moda} - sup=7%, conf=100%

o {Acessorios de Moda, Camisas = Calgas} - sup=7% ,conf =87,5%

o {Calcas, Acessorios de Calgcado = Acessorios de Moda} - sup=10%, conf=91%

o {Camisas, Acessorios de Calcado = Acessorios de Moda} - sup=6%, conf=100%
o {Calcas, Camisolas = Acessérios de Moda} - sup=5%, conf=100%

o {Acessorios de Moda, Camisolas = Calgas} - sup=5%, conf=100%

o {Camisas, Acessorios de Calgado = Calgas} - sup=5%, conf=84%

o {Calcas, Camisas, Acessorios de Calcado = Acessorios de Moda} - sup=5%,
conf=100%

o {Acessorios de Moda, Camisas, Acessorios de Calgado = Calcas} - sup=5%,
conf=84%

e {Camisas, Acessorios de Calcado = Acessérios de Moda, Calgas} - sup=5%,

conf=84%

Através das regras enumeradas é possivel verificar que as que apresentam um maior suporte
e grau de confianca sdo aquelas que apresentam a familia de produtos mais comprada, ou
seja, calcas. Além disto, pode também verificar-se uma potencial oportunidade para o negdcio
dado que as regras que apresentam um grau de confianga maior sdo as que preveem a compra
de um acessdrio de moda. Através desta andlise pode verificar-se que, estes produtos que nao
se destacam quanto ao numero de compras, tém o potencial de, através da sua

recomendacdo, aumentar as suas vendas, aumentando, assim, as vendas para o cliente.

5.2 Avaliagcdo dos métodos de recomendacgéo

Para a avaliagdo dos métodos de recomendacado foram utilizadas trés amostras com diferentes
caracteristicas. Essas amostras foram utilizadas na avaliagdo de cinco métodos de

recomendacao disponibilizados pela biblioteca recommenderlab, sendo estes:

e Regras associativas (AR);

e Produtos aleatorios (RI);

e Produtos mais populares (PI);

e Filtragem colaborativa baseada no produto (IBCF);

e Filtragem colaborativa baseada no utilizador (UBCF).
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Para os métodos AR, IBCF e UBCF foi feita, primeiramente, uma andlise de sensibilidade aos
parametros, utilizando as configuracdes presentes na Figura 24, de forma a que seja
encontrada a configuracdo que melhores recomendacdes realizou. Com a andlise de qual
configuracdo obteve melhores resultados, todos os métodos foram avaliados entre si de
forma verificar qual o método que realiza melhores recomendacdes e, por consequéncia,
entrara em producdo. Todo este processo, esquematizado na Figura 14, foi aplicado para cada

uma das trés amostras.

Avaliagdo das
configuracdes

Avaliac3o dos
métodos

Melhor método

+CONFIGURAGAD 1
+CONFIGURAGAO 2
+CONFIGURAGAO 3

Configuragdo

*CONFIGURAGAD 1

de recomendagdo

Método com
os melhores
resultados

com os
melhores
resultados

*CONFIGURAGAD 2

«CONFIGURAGAD 1
«CONFIGURAGAD 2

*CONFIGURAGAD 1
«CONFIGURAGAO 3

*CONFIGURAGAQ 2

«CONFIGURAGAO 1
+CONFIGURAGAO 2
+CONFIGURAGAO 3

Figura 14 - Processo de andlise para selecionar o melhor método de recomendag¢do

Tendo identificado o método que, para cada amostra, melhores resultados apresentou, sera
considerada a analise feita aos utilizadores no capitulo 5.1 para selecionar o método e

respetiva configuragdo, se for o caso, que entrard em produgdo.

5.2.1 Identificacdo das amostras a utilizar

Todas as avaliacGes foram feitas sobre trés amostras, caracterizadas na Tabela 9, cada uma
com as suas particulares. Foram selecionadas estas amostra para que os métodos sejam
avaliados sobre contextos diferentes e para que seja possivel a identificacdo de determinados

comportamentos que cada método possa ter mediante as caracteristicas de cada amostra.

N2 de Linhas N2 de colunas Ne de Média de Média de
(Utilizadores) (Produtos) compras compras por compras por
utilizador produto
Amostra l 87 48 694 8 14
Amostra 2 101 944 1450 14 2
Amostra 3 676 98 1885 3 19
Tabela 9 - Resumo das caracteristicas de cada amostra
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Como indicado, cada amostra tem as suas caracteristicas proprias, mas existem alguma regras
que tém de ser cumpridas de forma a que a matriz esteja em conformidade para ser utilizada
nos respetivos métodos de recomendacgdo. Todas as matrizes utilizadas sao binarias, pelo que
apenas contém os valores um (TRUE), ou zero (FALSE), caso o utilizador tenha, ou nao,
comprado o produto, respetivamente. Dado que a matriz apenas contém estes dois valores,
ndo é possivel a representacdo do cendrio onde o utilizador compre mais que uma vez o
mesmo produto. Com isto, é necessario realizar uma filtragem aos dados de forma a remover,
para cada utilizador, todas as compras duplicadas. Com este pré-processamento a matriz,
representada na Figura 15, fica em conformidade para que seja utilizada para treinar o modelo

do respetivo método de recomendagao.

N&o comprou Comprou

100286 L1 100)47 lwg)) 18ThET

105050 10T e 10 10 110611

FALIE FALSE FALSE FALZE FALSE

ID do
Utilizador

Figura 15 - Excerto de uma matriz utilizada para treinar o sistema de recomendagdo

Com tudo isto, para a primeira amostra foi entdo utilizada como base, a informacao relativa
ao histérico de compras dos cem utilizadores com mais compras na plataforma. Embora o
objetivo desta amostra seja a existéncia de um grande nimero de compras, para as avaliagdes
a realizar, as mesmas estdo numa quantidade excessiva. Assim, as compras da amostra foram
reduzidas para os cinquenta produtos mais comprados, de forma a que as avaliagdes sejam

feitas num periodo apropriado.

Desses dados, apenas ficaram os utilizadores com mais que uma compra, perfazendo assim a
matriz, representada na Figura 16, composta por oitenta e sete utilizadores, em cada linha, e

quarenta e oito produtos, por cada coluna.
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Figura 16 - Matriz dos dados da primeira amostra

Para a segunda amostra foi utilizado todo o histérico de compras de, aproximadamente, cem
utilizadores obtido durante os meses de julho e agosto de 2019. Removendo dos dados os
utilizadores que apenas tém uma compra, a matriz da segunda amostra, representada na
Figura 17, é composta por cento e um utilizadores, por linha e novecentos e quarenta e quatro

produtos, por cada coluna.

20
40
60
80

|

Users (Rows)

200 400 600 800

[tems (Columns)
Dimensions: 101 x 944

Figura 17 - Matriz dos dados da sequnda amostra

A terceira e ultima amostra tem por base o histérico de compras relativo aos cem produtos
mais comprados, aproximadamente, durante os meses de julho e agosto de 2019. Desses
dados, a amostra é constituida pelos clientes que tém mais que duas compras feitas. Com

estes dados, sdo, novamente, removidos os utilizadores que apenas tém uma compra,
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fazendo com que a matriz, ilustrada na Figura 18, seja composta por seiscentos e setenta e

seis utilizadores por linha e noventa e oito produtos, um por coluna.

100

200

Users (Rows)

400

500

600

20406080

ltems (Columns)
Dimensions: 676 x 98

Figura 18 - Matriz dos dados da terceira amostra

O objetivo da utilizagcdo destas amostras passa pela avaliagdo dos algoritmos utilizando
diferentes contextos para o efeito. A primeira amostra tenta simular um cendrio ideal, pelo
que contém as compras dos produtos mais populares da plataforma, em conjunto com as
sequéncias de compras dos utilizadores que mais compras fazem. As restantes amostras
tentam combinar um cendrio onde predominam produtos e utilizadores, respetivamente,
sendo que cada uma delas contém o que era caracteristico da primeira amostra, ou seja, a
segunda amostra contém os produtos mais populares e a terceira as sequéncias de compras

dos utilizadores, sem que as duas, deliberadamente, sejam coexistentes.
5.2.2 Métodos de recomendacéao

Com o objetivo de encontrar o melhor método de recomendacdo para utilizar em producdo

serdo avaliados os cinco métodos seguintes:

e Regras associativas (AR);

e Produtos aleatdrios (RI);
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e Produtos mais populares (Pl);
e Filtragem colaborativa baseada no produto (IBCF);

e Filtragem colaborativa baseada no utilizador (UBCF).

44 # Set up List of Algorithms

45 algorithms <- Tist(

46 "association rules” = Tist(name = "AR", param = Tist{supp = 0.02, conf = 0.4)),
47 "random items" = Tist{name = "RANDOM™, param = MULL),

48 "popular items" = Tist{name = "POPULAR", param = MNULL),

49 "item-based CF" = Tist{name = "IBCF", param = list(k = 20)),

50 "user-based CF" = Tist{name = "UBCF", param = list(nn = 20))

51 )

52

Figura 19 - Exemplo de uma lista de métodos a utilizar para recomendag¢éo

Como detalhado no Capitulo 3.2.2.1.1, um sistema de recomendac¢do baseado em regras
associativas utiliza o histérico dos utilizadores para encontrar padrées de compras e, a partir
desses padrdes, recomendar produtos aos utilizadores. De forma a encontrar a melhor
configuragdo para o suporte e grau de confianca a utilizar para o método, foi realizada uma

anadlise de sensibilidade aos parametros.

O método de recomendacdo de produtos aleatdrios, como o préprio nome indica, € um
método que escolhe, aleatoriamente, os produtos a recomendar ao utilizador. Este método
apenas tem em consideracdo o historico de compras do utilizador para que ndo sejam

recomendados produtos ja comprados.

Recomendagdo de produtos mais populares recomenda os produtos mais comprados, tendo
em consideragdo o histdrico de compras dos utilizadores para que ndo sejam recomendados

produtos que o utilizador ja tenha comprado no passado.

Filtragem colaborativa baseada no produto e baseada no utilizador podem ser configuradas
para utilizar N vizinhos, e, como medidas de similaridade, podem utilizar o coeficiente de

correlacdo de Pearson, ou o Cosine similarity.

Filtragem colaborativa baseada no utilizador utiliza a informagdo das compras dos utilizadores
de forma a verificar outros N utilizadores com compras similares as deles. A partir das compras
desses N utilizadores s3o realizadas as recomendagdes, ou seja, sao recomendados os
produtos comprados pelos N utilizadores que ainda ndao tenham sido comprado pelo

utilizador, como ilustrado na Figura 20.
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Figura 20 - Esquema do método de filtragem colaborativa baseada em utilizadores

Filtragem colaborativa baseada nos produtos, esquematizada na Figura 21, utiliza a
informacao dos produtos de forma a verificar outros N produtos que sejam similares entre si.
Para realizar as recomendacdes, sao identificados os produtos comprados pelo utilizador e
sdo recomendados aqueles que compdem as suas vizinhangas, ou seja, produtos similares aos

que o utilizador comprou.

—_—>

E— Produtas Produto

Comprou o similares recomendado
produto LEgenda

Figura 21 - Esquema do método de filtragem colaborativa baseada em produtos
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5.2.3 Processo de avaliagcdo dos métodos de recomendagéo

Para todas as avaliagdes efetuadas foi utilizado um esquema de avalia¢do cruzada (k-fold
cross-validation) em conjunto com um protocolo de todos menos um (“all but one”) produto.
A avaliagdo incidiu sobre seis listas com uma, trés, cinco, dez, quinze e vinte recomendacdes

realizadas.

O esquema de avaliacdo cruzada, ilustrado na Figura 22, divide os utilizadores,
aleatoriamente, em k partes (folds), sendo que cada parte contém aproximadamente o
mesmo numero de utilizadores. S3o realizadas k avaliacdes onde, em cada uma, é utilizada
uma parte para teste e as restantes partes para treino. Com isto, a abordagem garante que
todos os utilizadores sdo utilizados, pelo menos uma vez, para teste, fazendo com que os

resultados sejam mais robustos (Hahsler, 2020).

Teste Treino

a1 0,0, 0,8 8,88 8 &

Treino Teste Treino

nage2 - 0,0,0,8,8,8.8 88

Treino Teste

nasdok 9, 8,8,.8.88888

Figura 22 - Esquema de avaliagdo cruzada

Foi também adotado o protocolo de todos menos um (“all but one”) produto (Hahsler, 2020),
que por sua vez faz com que, para os utilizadores que pertengam as partes utilizadas para

treino, sejam consideradas todas as compras a exce¢do de uma (escolhidas aleatoriamente).

Para complementar o esquema anterior foi utilizado um k igual a cinco. Este valor faz com que
exista um equilibrio entre o numero de utilizadores considerados para teste e o nimero de
avaliagdes que sdo necessdrias fazer para que todos os utilizadores sejam testados. Encontra-

se visivel na Figura 23, o cddigo utilizado para o esquema descrito.

53 # Creates an evaluationscheme object from a data set
54 evaluation_scheme <- evaluationscheme(
55 ratings_matrix,
56 method="cross-validation”,
ds/t on)

57 k=3, # Number o

mber of items

Figura 23 - Configuragdo utilizada para as avalia¢des
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Numa primeira fase foi feita uma andlise de sensibilidade aos parametros para os seguintes
métodos de recomendacao: regras associativas, filtragem colaborativa baseada nos produtos

e basada nos utilizadores. As configuracOes avaliadas podem ser visiveis na Figura 24.

46 algorithms_ar =- Tist(

a7 "AR 1 20" = T1ist(name = "AR", param = list(supp = 0.01, conf = 0.2)),

48 "AR 1 50" = 1ist(name = "AR", param = 1ist(supp = 0.01, conf = 0.5)),

49 "AR 1 90" = list(name = "AR", param = list(supp = 0.01, conf = 0.9)),

50 "AR 2 20" = list(name = "AR", param = list(supp = 0.02, conf = 0.2)),

51 "AR 2 50" = 1ist(name = "AR", param = l1ist(supp = 0.02, conf = 0.5)),

52 "AR 2 90" = list(name = "AR", param = list(supp = 0.02, conf = 0.9))

53 )

54

55

56 # # 5et up List of Algorithms

57 a1gor1thns ib =- Tist(

58 "IBCF P 10" = list(name = "IBCF", param = Tist(k = 10, method=" pearson“)),
59 "IBCF € 10" = Tist(name = "IBCF", param = Tist(k = 10, method="cosine"}),
&0 "IBCF P 30" = Tist(name = "IBCF", param = Tist(k = 30, method=" pearson”j:,
61 "IBCF C 30" = list(name = "IBCF", param = Tist(k = 30, method="cosine")}),
62 "IBCF P 50" = Tist(name = "IBCF", param = Tist(k = 50, method="pearson"}),
63 "IBCF C 50" = Tist(name = "IBCF", param = Tist(k = 50, method="cosine"})

64 )

&5

66 # Set up List of Algorithms

67 algorithms_ub <- Tist(

68 "UBCF P 10" = list(name = "UBCF", param = Tist{nn = 10, method="pearson")),
(3] "UBCF C 10" = Tist(name = "UBCF", param = Tist(nn = 10, method="cosine"}),
7 "UBCF P 30" = list(name = "UBCF", param = Tist(nn = 30, method="pearson”)),
71 "UBCF € 30" = list(name = "UBCF", param = Tist{nn = 30, method="cosine")}),
72 "UBCF P 50" = list(name = "UBCF", param = Tist(nn = 50, method="pearson”)),
73 "UBCF € 50" = list(name = "UBCF", param = Tist(nn = 30, method="cosine"))
74 )

Figura 24 - Exemplo da configuracgdo para avaliagdo dos algoritmos

O esquema de avaliacdo descrito foi entdo aplicado as diferentes configuracdes, sendo que,
para o método baseado em AR, fez-se variar o suporte e o grau de confianga e cuja
nomenclatura reflete isso mesmo, ou seja, “AR 1 20” significa que a avalia¢do foi feita sobre o
método baseado em regras associativas com um suporte de 1% e um grau de confianga de

20%.

Para o método IBCF e UBCF, fez-se variar a medida de similaridade utilizada e o nimero de
vizinhos a considerar, sendo que “IBCF P 10” refere-se a utilizacdo do método de IBCF
utilizando o coeficiente de correlagdo de Pearson como medida de similaridade e dez vizinhos
a considerar. “UBCF C 30”segue a mesma linha de pensamento, ou seja, refere-se a utilizacdo
do método UBCF com Cosine Similarity como medida de similaridade e trinta utilizadores

vizinhos.

A partir dos resultados das avaliagdes foi possivel tragar a curva ROC de cada algoritmo, bem
como calcular a F-Measure. Estas duas métricas serdo assim utilizadas para que seja
identificada a configuragdo que tem os melhores resultados dentro de cada método de
recomendagao. Como analisado no capitulo 3.3.4.3, quanto mais alto for o valor da F-Measure

melhores foram as recomendagdes dadas e, segundo a andlise feita no Capitulo 3.3.4.4,
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guanto mais proxima estiver a curva ROC do canto superior esquerdo, ou quanto maior for a

area abaixo da curva, melhores foram as recomendac¢des dadas.

Apds identificacdo das configuragGes que obtiveram os melhores resultados nas avaliagdes,
estas foram comparadas, mas agora em conjunto com os métodos de produtos aleatérios e
produtos mais populares. O objetivo de toda esta analise é avaliar todos os métodos entre si,
utilizando as configuracdes que melhores resultados tém, de forma a encontrar o método que

apresenta os melhores resultados e, por consequéncia, entrard em producao.
5.2.4 Resultados da avaliagdo para AR

Para o método de recomendagdo baseado em regras associativas (AR) foram avaliadas seis
configuragdes diferentes, onde se variou o grau de confianga entre 20%, 50% e 90% e o
suporte, entre 1% e 2%, de forma a encontrar a configuracdo mais equilibrada. A partir destas
avaliacOes foi possivel a obtencao dos resultados apresentados no Anexo E — Resultados das
avaliagdes para o método AR, de onde foi possivel, a partir dos valores de precisao (Precision)
e repeticdo (Recall) calcular a F-Measure e desenhar a curva ROC, através dos valores de TPR

e FPR.

Para a primeira amostra, tendo em consideracdo os resultados da F-Measure presentes no
Grafico 5, é visivel que a configuragdo com um suporte de 2% e uma confianga de 90% obteve
os melhores resultados em conjunto com a configuragdo com um suporte de 2% e um grau de

confianga de 20%.

Amostral- AR
0,08

0,06

0,0
o 1N
0,00
1 5 10 15 20

N2 de recomendacgdes realizadas

F-Measure
iy

N

B Sup=1, Conf=20 M Sup=1, Conf=50 Sup=1, Conf=90
Sup=2, Conf=20 W Sup=2, Conf=50 W Sup=2, Conf=90
Grdfico 5 — Valores da F-Measure (Primeira amostra — AR)

Através da analise da curva ROC das configuracGes para a primeira amostra, tragada no Grafico

6, verifica-se que existe uma diferenca entre as taxas das recomendacGes positivas falsas

Ricardo Lima 48



Sistema de Recomendagdo em tempo real para E-commerce

(FPR), onde se verifica uma FPR mais baixa para a configuragdo com um suporte de 2% e um
grau de confianca de 90% em relagdo a configuracdo com um suporte de 2% e um grau de
confianga de 20%, aumentando assim a drea abaixo da curva desta Ultima configuracdo. Com
isto, conclui-se que a configuracdo com um suporte de 2% e um grau de confianca de 20% seja

a que apresenta as melhores recomendacdes.

Amostral- AR

0,80

0,60

0,40

TPR

0,20

0,00
0,00 0,10 0,20 0,30 0,40 0,50
FPR

—@— Sup=1, Conf=20 —@— Sup=1, Conf=50 Sup=1, Conf=90
Sup=2, Conf=20 —@— Sup=2, Conf=50 —@— Sup=2, Conf=90

Grdfico 6 - Curva ROC (Primeira amostra - AR)

Para a segunda amostra, através da analise do Grafico 7, pode verificar-se que, mais uma vez,
as configuragdo com um suporte de 2% e um grau de confianga de 20% juntamente com a
configuragdo com um suporte de 2% e um grau de confianga de 90% foram aquelas que
obtiveram os resultados mais elevados. De notar que, para a recomendac¢do de apenas um
produto, as duas configuragdes com um suporte e grau de confianga mais baixos apresentam
uma F-Measure igual a zero pois, através da analise da Tabela 18, presente no Anexo E —
Resultados das avaliagbes para o método AR, nenhuma das configuragBes conseguiu

recomendar um produto que um utilizador efetivamente ja tivesse comprado.

Amostra 2 - AR

0,03

0,0
: |
1 5 10 15 20

N2 de recomendacgdes realizadas

F-Measure
= N

B Sup=1, Conf=20 ® Sup=1, Conf=50 ® Sup=1, Conf=90
Sup=2, Conf=20 W Sup=2, Conf=50 B Sup=2, Conf=90

Grdfico 7 — Valores da F-Measure (Segunda amostra — AR)
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Analisando as curvas ROC presentes no Grafico 9, é possivel verificar que, a curva referente a
configuragdo com um suporte de 2% e uma confianca de 20% é a que mais proxima se
encontra do canto superior esquerdo. Apesar de, em termos de area, as configuragdes com
um suporte de 1% um grau de confianga de 20% e de 90% serem maiores, os seus resultados
relativamente a F-Measure fazem com que as suas recomendacdes ndo sejam tao relevantes
para o utilizador, fazendo com que, para esta segunda amostra, a configuracdao que melhor
resultado obteve seja a que tem um suporte de 2% e um grau de confianca de 20%.
Amostra 2 - AR
0,1
0,08

0,06

TPR

0,04

0,02

0 0,005 0,01 0,015 0,02 0,025
FPR

—@— Sup=1, Conf=20 —@— Sup=1, Conf=50 Sup=1, Conf=90
Sup=2, Conf=20 —@— Sup=2, Conf=50 —@— Sup=2, Conf=90
Grdfico 8 - Curva ROC (Segunda amostra - AR)

Para a terceira amostra, os resultados representados no Gréfico 9 ndo apresentam muitas
semelhangas entre si, destacando-se, com os valores maiores, a configuragdo com um suporte

de 1% e um grau de confianga de 20%.

Amostra 3 - AR

o
=
(9]

o
il

0,05
o ML EN EN TR EE TR RE TR BN 7R
1 5 10 15 20

N2 de recomendacgdes realizadas

F-Measure

B Sup=1, Conf=20 M Sup=1, Conf=50 M Sup=1, Conf=90
Sup=2, Conf=20 M Sup=2, Conf=50 W Sup=2, Conf=90
Grdfico 9 — Valores da F-Measure (Terceira amostra — AR)

Através da andlise dos resultados foi possivel identificar quais as configuracGes, visiveis na

Tabela 10, realizaram as melhores recomendacgdes. Através dessa analise foi também possivel
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verificar que, nas amostras onde a quantidade de produtos existentes no histérico dos
utilizadores era menor, as configuracées que melhores resultados obtiveram tinham também

menores valores de suporte e confianca.

N¢ Utilizadores | N2 Produtos | Suporte | Confianga

Amostral 87 48 2% 20%
Amostra 2 101 944 2% 20%
Amostra 3 676 98 1% 20%

Tabela 10 - Configuracbes mais relevantes para cada amostra do método AR

Com as caracteristicas da amostra e os resultados obtidos, pode verificar-se que, para as
amostras onde predominam compras feitas sobre os mesmos produtos, ou seja, existem
muitas compras, mas sempre sobre o mesmo numero de produtos, o suporte das regras
encontradas sera maior, porque estes aparecerdo com mais frequéncia nas sequéncias de
compras de outros utilizadores. Quando as compras se encontram dispersas pelos produtos,
caso da terceira amostra, verificou-se que a configuracao que obteve melhores resultados foi

aquela que apresentou um suporte e grau de confianca mais baixos.

Desta forma, pode concluir-se que, dado o comportamento de compras dos utilizadores
analisado no Capitulo 5.1, onde se verificou que existe uma frequéncia de compra
relativamente elevada, ou seja, o nimero de compras da plataforma serd elevado, uma
configuragdao com um suporte de 2% e um grau de confianga de 20% serd a configuragdo que
realizard as recomendag¢des mais adequadas aos utilizadores, e, por consequéncia, é aquela

gue melhor se adequa a entrar em producao.
5.2.5 Resultados da avaliagdo para IBCF

Para a avaliacdo das configuracGes de IBCF, fez-se uma andlise de sensibilidade aos dois

parametros seguintes:

e k — Quantidade de vizinhos a considerar para a composicdo da vizinhanga dos
produtos. Este parametro variou entre os valores 10, 30 e 50;

e method — Indica que medida de similaridade se pretende utilizar para encontrar os k
produtos que constituem a vizinhanga. A medida foi uma das seguintes: coeficiente

de correlagdo de Pearson, ou cosine similarity.

Aplicando o esquema de avaliacdo apresentado no capitulo 5.2.3, foram obtidos os resultados

presentes nas tabelas do Anexo F — Resultados das avaliagcbes para o método IBCF. A partir
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desses resultados foram tragadas as curvas ROC de cada avaliacdo, bem como calculada a F-
Measure. Serdo a partir dessas duas métricas que serdo analisadas quais as configura¢des que

melhor resultados obtiveram.

Através da analise do Grafico 10, para a primeira amostra nenhuma configuracao se destacou
das restantes, mas a configuracdo com um k igual a 30 e que utiliza a cosine similarity como
medida de similaridade é a que apresenta valores constantemente elevados em relacdo as

restantes configuragoes.

Amostra 1 - IBCF
0,10
0,08
0,06

0,04
0,02 I I I
0,00
1 5 10 15 20

N2 de recomendacdes realizadas

F-Measure

B K-10 Pearson W K-10 Cosine K-30 Pearson

K-30 Cosine m K-50 Pearson m K-50 Cosine

Grdfico 10 — Valores da F-Measure (Primeira amostra - IBCF)

Em conjunto com os valores da F-Measure, analisando as curvas ROC de cada avaliagdo,
presentes no Gréfico 11, pode-se verificar que a que apresenta melhores resultados, quer pela
proximidade da curva ao canto superior esquerdo, quer pela maior area abaixo da curva, é
efetivamente a configuracdo que utiliza a cosine similarity como medida de similaridade e um

k igual a 30.

Amostra 1 - IBCF
0,70 —
0,60 /
0,50 -
0,40
0,30
0,20
0,10
0,00

0,00 0,10 0,20 0,30 0,40 0,50
FPR

TPR

—8— K-10 Pearson —@—K-10 Cosine K-30 Pearson
K-30 Cosine —@—K-50 Pearson —@— K-50 Cosine

Grdfico 11 - Curva ROC (Primeira amostra - IBCF)
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Para a segunda amostra, analisando o Grafico 12, verifica-se uma configuragdo que se destaca
das restantes, sendo esta a que tem um k igual a 10 e que utiliza o coeficiente de correlacdo
de Pearson como medida de similaridade. Com este destaque em todas as avaliagdes, pode
concluir-se que esta foi a configuracdo que, indubitavelmente, a configuracao que realizou as

recomendacdes mais relevantes.

Amostra 2 - IBCF

0,015

0,01

- I I I I I ‘ I II | I II
0 I [
5 10 15 20

N2 de recomendacgdes realizadas

F-Measure

B K-10 Pearson W K-10 Cosine m K-30 Pearson

K-30 Cosine m K-50 Pearson m K-50 Cosine

Grdfico 12 - Valores da F-Measure (Segunda amostra - IBCF)

Por fim, a partir dos dados evidenciados no Grafico 13, ndo foi possivel destacar uma
configuracdo que tenha valores claramente mais elevados que as restantes, mas consegue-se
verificar que a configuracdo com um k igual a 10 que utiliza uma cosine similarity como medida

de similaridade tem uma ligeira vantagem sobre as restantes.

Amostra 3 - IBCF

0,12
0,1
0,08

0,06
0,04
1
0
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N2 de recomendacgdes realizadas

F-MEasure

B K-10 Pearson m K-10 Cosine m K-30 Pearson
K-30 Cosine m K-50 Pearson m K-50 Cosine
Grdfico 13 - Valores da F-Measure (Terceira amostra - IBCF)

Dados os resultados inconclusivos para a terceira amostra, serd necessario proceder entao a

andlise das respetivas curvas ROC das configuragdes. Analisando as curvas, presentes no
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Gréfico 14, é possivel verificar que, quer através da ligeira elevagdo comparativamente as
restantes curvas, quer pela proximidade ao canto superior esquerdo, a curva da configuracdo
com um k igual a 10 e que utiliza cosine similarity como medida de similaridade é aquela que
melhores recomendacgdes realizou. Assim, e em conjunto com a andlise dos valores da F-
Measure analisados anteriormente, conclui-se que esta é a configuracao que, para a terceira

amostra, melhores recomendacdes realiza.

Amostra 3 - IBCF

0,5
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Grdfico 14 - Curva ROC (Terceira amostra - IBCF)

Com a analise dos resultados, resumidos na Tabela 11, ndo é possivel definir uma relagdo
direta entre o valor a utilizar como k, ou a medida de similaridade e as caracteristicas dos
dados utilizados como treino. Em contrapartida, pode verificar-se que o método IBCF obteve
melhores classificagdes nas avaliagdes da primeira e terceira amostra. Isto pode indicar que o
método IBCF tera melhores resultados quanto maior a frequéncia de compra de um produto.
Por outras palavras, se os dados utilizados para treino contiveram demasiados produtos que
foram comprados por poucos utilizadores, a eficicia do método IBCF serd mais baixa,
comparativamente a utilizagdo de dados para treino que contenham produtos comprados por

inumeros utilizadores.

N Utilizadores | N2 Produtos k Medida Similaridade
Amostra 1 87 48 30 Cosine
Amostra 2 101 944 10 Pearson
Amostra 3 676 98 10 Cosine

Tabela 11 - Configuragbes mais relevantes para cada amostra do método IBCF
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5.2.6 Resultados da avaliac&o para UBCF

De forma a identificar qual a configuracao ideal a utilizar para o método de UBCF, foram

avaliadas seis configuracGes onde se fizeram variar os seguintes parametros:

. nn — Quantidade de vizinhos a considerar para a composicdo da vizinhanga dos

utilizadores. Este parametro variou entre os valores 10, 30 e 50;

o method — Indica que medida de similaridade se pretende utilizar para encontrar os k
produtos que constituem a vizinhanca. A medida foi uma das seguintes: coeficiente de

correlacao de Pearson, ou cosine similarity.

Através dos resultados do Grafico 15, é possivel verificar que existem duas configuracdes que
se destacam: nn igual a 10 com o coeficiente de correlacdo de Pearson e nn igual a 10 com
cosine similarity. Dentro destas duas configuracdes é possivel verificar que a primeira

configuracdo apresenta valores de maiores grandezas.

Amostra 1 - UBCF
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Grdfico 15 - Valores da F-Measure (Primeira amostra - UBCF)

Através da analise das curvas ROC das configuracgoes, presentes no Grafico 16, pode verificar-
se que a configuragdo com um nnigual a 10 e que faz uso do coeficiente de relacdo de Pearson
como medida de similaridade, além de ter uma maior drea em relagdo as restantes curvas, é
também aquela que mais se aproxima do canto superior esquerdo. Esta analise, em conjunto
com os valores da F-Measure analisados anteriormente fazem desta configuracdo a que

melhores recomendagdes realizou.
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Amostra 1 - UBCF
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Grdfico 16 - Curva ROC (Primeira amostra - UBCF)

Através dos resultados presentes no Anexo G — Resultados das avaliagdes para o método UBCF
pode-se verificar que nenhuma das configuracGes foi capaz de realizar uma lista com uma, ou
cinco recomendacdes onde, pelo menos, uma delas fosse significante para o utilizador. Além
disso, pode-se verificar que as configuracdes que utilizam o coeficiente de correlacdo de
Pearson como medida de similaridade ndo foram capazes de realizar recomendacdes tao
significantes como as configuracées que utilizam, o cosine similarity como medida de

similaridade.

Amostra 2 - UBCF
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Grdfico 17 - Valores da F-Measure (Segunda amostra - UBCF)

Juntando aos valores da F-Measure, a andlise das curvas ROC de cada configuracgdo, presentes
no Grafico 18, pode-se verificar que a configuragdo com um nn igual a 10 e que utiliza cosine
similarity tem uma curva a par com a configuracdo que tem um nn igual a 50 e também utiliza

cosine similarity, mas, é na recomendacdo de vinte produtos que estas se diferenciam, dando
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a vantagem para a primeira configuragao e fazendo desta aquela que, mediante os resultados

apresentados, é a que realiza as recomendag¢des mais significantes.

00n ROC - UBCF
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Grdfico 18 - Curva ROC (Segunda amostra - UBCF)

Por fim, pelo Gréfico 19, é possivel verificar que se destacam as mesmas duas configuracdes:
nn igual a 10 com o coeficiente de correlacdo de Pearson e nn igual a 10 com cosine similarity.
Mas para esta amostra, ndo é possivel destacar nenhuma destas configuracdes como sendo a

gue obteve melhores resultados e, por isso, tera de ser analisada a respetiva curva ROC.

Amostra 3 - UBCF
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Grdfico 19 - Valores da F-Measure (Terceira amostra - UBCF)

Através da analise das curvas ROC, presentes no Grafico 20, consegue-se verificar a
similaridade entre as configuracdes indicadas anteriormente, mas, verifica-se a existéncia de
uma ligeira vantagem para a curva da configuracdo que utiliza um nn igual a 10 e utilizando
cosine similarity como medida de similaridade entre os utilizadores. E visivel que esta curva,
entre a recomendagdo de cinco e quinze produtos, apresenta uma pequena margem,

apresentando uma maior drea abaixo da sua curva.
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Amostra 3 - UBCF
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Grdfico 20 - Curva ROC (Terceira amostra - UBCF)

A semelhanca do que foi analisado para os resultados das amostras do método IBCF, para o
método UBCF também se verificaram resultados de maior grandeza para as amostras que
tinham um histdrico de utilizadores mais rico, ou seja, a primeira e terceira amostra. Dado que
é utilizado o histdrico dos utilizadores para identificar utilizadores com compras semelhantes

entre si, quanto mais rico forem os histdricos, mais eficazes serdo os métodos.

Com isto, verifica-se que, para o método UBCF, as configuracdes que melhores

recomendacdes realizaram, em cada amostra, se resumem da seguinte forma:

Ne Utilizadores | N2 Produtos nn Medida Similaridade
Amostra 1 87 48 10 Pearson
Amostra 2 101 944 10 Cosine
Amostra 3 676 98 10 Cosine

Tabela 12 - Configuracbes mais relevantes para cada amostra do método UBCF
5.2.7 Resultados da avaliacdo de todos os métodos de recomendacéao

A partir da analise dos resultados para cada configuracdo dentro de cada método, agora é
necessario verificar como estas se compraram entre si. Para isso serdo utilizadas as
configuragdes identificadas anteriormente, resumidas na Tabela 13, em conjunto com os
restantes métodos que ndo necessitam de configuracdo, nomeadamente: itens mais

populares e itens aleatérios.
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Método N¢ Utilizadores | N2 Produtos Configuragao
Amostra 1 AR 87 48 Sup=2%, Conf=20%
Amostra 2 AR 101 944 Sup=2%, Conf=20%
Amostra 3 AR 676 98 Sup=1%, Conf=20%
Amostra 1 IBCF 87 48 k-30 Cosine
Amostra 2 IBCF 101 944 k-10 Pearson
Amostra 3 IBCF 676 98 k-10 Cosine
Amostra 1 UBCF 87 48 nn-10 Pearson
Amostra 2 UBCF 101 944 nn-10 Cosine
Amostra 3 UBCF 676 98 nn-10 Cosine

Tabela 13 - Configuragcbes que melhores recomendacgées realizaram, em cada amostra

Através dos valores da F-Measure, presentes no Grafico 21, verifica-se que as avaliacbes se

encontram similares entre si, ou seja, ndo existe nenhum método que se destaque dos

restantes. O Unico método que se destaca, mas pela negativa, é o método UBCF, pois é aquele

qgue, no conjunto de todas as avaliagOes, apresenta os menores valores resultados da F-

Measure em relagdo aos restantes.

Ainda assim, é possivel verificar que os métodos baseados em AR e itens populares

apresentam valores da F-Measure elevados, mas, ainda assim, no conjunto das avaliagdes

feitas a primeira amostra, inferiores aos valores apresentados pelo método IBCF.

Amostra 1 - Todos os métodos
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Grdfico 21 - Valores da F-Measure (Primeira amostra — todos os métodos)
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No que diz respeito aos valores da F-Measure para a segunda amostra, ilustrados no Gréfico
22, verifica-se uma enorme vantagem para o método das regras associativas. Com esta
vantagem, este método é, indiscutivelmente, o método que melhores recomendacgbes

realizou.

Amostra 2 - Todos os métodos
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Grdfico 22 - Valores da F-Measure (Segunda amostra — todos os métodos)

Os valores da F-Measure para o método de itens mais populares baixou devido ao facto de
cada produto que compde a primeira amostra ser, em média, comprado catorze vezes,
enguanto que, na segunda amostra, este valor diminui para duas compras por produto. Isto
faz com a probabilidade de um utilizador comprar um produto popular seja menor, fazendo

assim, com que os valores da F-Measure para este método baixem também.

Para a terceira amostra, na realiza¢ao de apenas uma recomendacao verificou-se, a partir dos
resultados da F-Measure presentes no Grafico 23, que o método IBCF apresenta melhores
resultados que o de AR, mas, com o aumento do numero de recomendagdes a realizar, o
método IBCF vai tendo piores resultados e, em contrapartida, o método AR continua com os
resultados elevados, destacando-se assim dos restantes e fazendo com que seja o método

com os produtos recomendados mais provaveis de o utilizador comprar.

Amostra 3 - Todos os métodos
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Grdfico 23 - Valores da F-Measure (Terceira amostra — todos os métodos)
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Através da anadlise dos valores da F-Measure de todas as amostras foi possivel verificar que
um dos métodos que obteve os piores resultados foi 0 método de itens aleatdrios, apenas
com a excegao da primeira amostra. Este comportamento pode-se dever ao facto da primeira
amostra ser constituida por poucos produtos que foram comprados muitas vezes
(aproximadamente 14 compras por produto) aliado ao facto de a amostra conter poucos
produtos (cerca de 48 produtos), ou seja, qualquer produto aleatério que seja recomendado,

tem uma maior probabilidade de ser comprado pelo utilizador.

Por outro lado, o método de itens populares obteve resultados elevados, mas sempre com
algum método a obter resultados mais elevados. Se for considerado que duas das amostras
continham os produtos mais comprados e que este s mostrou maior precisdo para a primeira
amostra, pode indicar que este método sé é indicado quando existem produtos onde as suas
compras sejam bastante maiores que as dos restantes, ou onde os dados utilizados para

treinar o sistema contenham poucos produtos.

Através desta analise, é possivel verificar que cada método se comporta de maneira diferente
mediante as caracteristicas dos dados que compdem a matriz utilizada para o treino do
modelo e isto faz com que, ndo exista um método, ou configuracao, que possa ser utilizado
para todos os clientes em produgdo. Cada cliente terd de ser analisado, a semelhanca do
trabalho realizado neste capitulo, de forma a que sejam identificados comportamentos de
compras nos utilizadores e, de seguida, qual o método e, ou configuragdo que recomenda os
produtos mais provaveis de um utilizador comprar e, com isso, entrard em produgao para a

solugdo do cliente.

Com isto, para o cliente analisado, é possivel verificar que o método baseado em regras
associativas teve um grande destaque nas avaliagdes feitas a segunda e terceira amostra,
sendo que, mesmo para a primeira amostra, obteve resultados bastante elevados. Para a
primeira amostra existem trés métodos que se destacaram, sendo estes IBCF, itens populares
e regras associativas, sequencialmente. Ainda assim, é possivel verificar que o método
baseado em regras associativas foi aquele que obteve melhores resultados considerando as
trés amostras, obtendo sempre uma maior precisdo em todas elas e, mostrando, assim, ser o

método mais vidvel para entrar em producao.
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6 Implementacéo da solucéao

Neste capitulo serd feita uma descricdo, bem como justificacdo das decisGes tomadas da
implementagdo do Web Service. Esta solugao foi implementada em R, fazendo uso,
principalmente, das bibliotecas Recommenderlab, para implementacao e avaliacdo da logica
do mecasnismo de recomendacdo e plumber para a implementacdo de uma APl que

disponibilizara os servicos da solucao.

6.1 Método de recomendacéo

Como concluido na andlise feita no Capitulo 5.2, para o cliente analisado, o método baseado
em regras associativas foi aquele que melhores recomendacdes realizou, destacando-se na
segunda e terceira amostras e mantendo resultados elevados para primeira amostra. Com
isto, este método foi o que se verificou ser mais indicado para utilizar na solugdo, em conjunto
com a utilizagdo de um suporte de 2% e um grau de confianga de 20% devido a existéncia de
uma frequéncia de compra relativamente elevada, ou seja, o numero de compras da

plataforma serd elevado.

Apesar de este ser o método que realizou as melhores recomendacdes, o sistema fica com
uma limitacdo que advém da sua utilizacao, que se trata do arranque a frio, ou Cold Start. A
utilizacdo deste método faz com que ndo seja possivel a recomendacdo de produtos para um

utilizador que ainda ndo tenha feito nenhuma compra.

Assim, foi analisada a possibilidade de implementacdo de um sistema de recomendagao
hibrido, através da utilizagdo do método baseado em regras associativas em conjunto com o
método de produtos mais populares. A escolha deste método deveu-se ao facto de, dentro
dos métodos avaliados que conseguem ultrapassar a limitagao, ser aquele que realizou as

melhores recomendagdes.

A biblioteca utilizada apresenta uma solugdo de um sistema de recomendacao hibrido, mas
este ndo é de possivel utilizagdo uma vez que usa, para treinar o modelo, uma matriz de
valores reais que ndo é compativel com a matriz utilizada para o método baseado em regras
associativas, que apenas permite uma matriz de valores binarios (Hahsler & Vereet, 2020).
Este conflito é assim resolvido através da implementacdo de um mecanismo que visa a
ultrapassar a limitagdo do arranque a frio. Este mecanismo recomenda produtos através da
utilizacdo do método baseado em regras associativas e, caso o utilizador ndo exista no

sistema, utiliza o método de produtos mais populares para realizar as recomendagdes.
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Com a implementacdo do mecanismo descrito, através do excerto de cddigo da Figura 25, a

limitacdo identificada fica ultrapassada.
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# Importing libraries
Tibrary(data.table)
Tibrary(recommenderlab)
Tibrary(reshape2)

source("/app,/DAL My50QL /PurchasesDB.R"); #load database
trainModel <- function(){

usersHistory <- getAllPurchasesHistory() # Get all system purchase

5
historyParsed <<- parseHistoryToRecommenderBinary(usersHistory) # Parse all purchases to a binaryRatingMatrix

arRecommender «<<- Recommender (historyParsed, method = "AR", param = Tist{supp = 0.02, conf = 0.2))
popularRecommender <<- Recommender(historyParsed, method = "POPULAR") # Train Popular recommender
1
parseHistoryToRecommenderBinary <- function(history){
history =<- acast(history, UserId-ProductId, fi11=FALSE)
return(as (history, "binaryRatingMatrix™))
}

recommendProductsToUser <- function(userId){

productsToRecommend =- 10

recommendations <- tryCatch({
userHistory <- historyParsed[toString{userId)] # Get requested user purchases
recommendations <- predict(arRecommender, userHistory, n=productsToRecommend) # Predict with pop
Is
error=function{cond) { # Fallback if there is no AR recommendations
if({ lexists{("userHistory”) ){
userHistory <- populateMNonExistingUser() # get a matrix with no purchased product

recommendations <- predict(popularRecommender, userHistory, n=productsToRecommend) # Predict with

13
5}

return{as(recommendations, "1ist")}) # return recommendations as a Tlist

}

processUserPurchasesHistory <- function(purchases) {
return{insertUserPurchasesHistory(purchases))

}

populateNonExistingUser<- function() {
historyParsedMatrix <- as(historyParsed[1,], "matrix™)

userMatrix <- rbind(historyParsediatrix)
userMatrix <- replace(userMatrix, TRUE, FALSE)

return(as (userMatrix, "binaryRatingMatrix"))

}

# Train AR recommender

ilar method

popular method

Figura 25 - Cédigo para o mecanismo de recomendagdo de produtos aos utilizadores

6.2 Arquitetura da solucao

Foi tido em consideracdo o design apresentado no capitulo 4.2.2, onde é balanceada a

complexidade do sistema com o seu desacoplamento da plataforma de E-commerce que fara

uso

das suas funcionalidades.
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Figura 26 - Diagrama de componentes da solu¢do

Para esse balanceamento foi entdo idealizada uma arquitetura cliente-servidor baseada em
camadas, pelo que, através da Figura 26, encontram-se evidenciadas as trés camadas

principais: Services, Models e DAL.

A adogcdo de uma arquitetura por camadas potencializa a seguranga, organizagao e
escalabilidade do sistema, através da criacdo de uma hierarquia entre as camadas onde o

acesso é restrito apenas as camadas adjacentes (Hanson, 2000).

Como indicado, para a implementagao da ldgica do algoritmo de recomendacao foi utilizada
a biblioteca Recommenderlab. Para disponibilizar as funcionalidades da solugdo através de
uma API, foi utilizada a biblioteca Plumber. Desta forma, na Figura 27, encontram-se
representadas, através de um diagrama de pacotes, todas as relacdes entre os elementos que
compdem a solugdo e as bibliotecas utilizadas. Desta forma, é possivel a esquematizacdo das
dependéncias existentes entre os elementos do sistema, bem como destes elementos e as

bibliotecas externas.
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SistemaRecomendacao
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Figura 27 - Diagrama de pacotes da solugcdo
6.2.1 Camada Services

Esta camada é responsavel pela implementacdo do Web Service e disponibilizacdo dos
servicos a plataforma externa através de uma APl REST (Representational State Transfer).
Segundo Sharp (2011), um Web Service é um componente que fornece uma determinada
funcionalidade reutilizavel para o cliente, ou consumidor, podendo até ser pensado como um
componente cuja acessibilidade seja verdadeiramente global. O Web Service é assim um Web
Service RESTful que disponibiliza os servigos através de um URL (Uniform Resource Location)
principal em conjunto com parametros definidos de acordo com o negdcio. Por outras
palavras, os servi¢os sao disponibilizados através de um conjunto de parametros organizados
de forma a que seja natural, para as regras do negdcio, qual a finalidade do servigo que esta a

ser utilizado (Brito & Pereira, 2019).

Além do mencionado acima, existem outras regras, ou caracteristicas que sdo necessarias para

que o Web Service seja considerado RESTful (Brito & Pereira, 2019; Ribeiro, 2016):

e Ter como base uma arquitetura cliente-servidor;

e Nio ter estado (stateless). Ndo pode ter conhecimento das aplicaces que lhe estdo
conectadas nem possui conhecimento dos dados que estas aplicacdes possuem.
Desta forma, trata cada execucdo de forma independente das restantes;

e Interface uniforme através da utilizacdo de contratos entre o cliente e o servidor,
onde se encontram bem definidos os acessos e regras para aceder aos servicos, de

forma a tornar o sistema mais intuitivo.
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Com a utilizagdo da biblioteca Plumber, esta implementacao fica mais facilitada, dado que esta
biblioteca permite, através de uma notagao especifica nos comentarios, disponibilizar cédigo
R através de servigos. Pode verificar-se, através do excerto de cédigo presente na Figura 28,

como é que os servigcos da solugao foram disponibilizados.

Train the model used to recommend products

train

—h HoH

9 start.time < Sys.time()
10 trainModel ()
11 end.time <- Sys.time()

13 return(end.time - start.time)

endations to the given user
rints

20~ if (userId<=0){
21 resistatus <=- 404
22 Tist({error = "Invalid User")
23« 1
24
25 return(recommendProductsToUser (userId))
26
27
28
29
to the DB
35 purchases <- as.data.frame(jsonlite::fromJSON{reqSpostBody))
36 process_result <- processUserPurchasesHistory(purchases)

38 return(process_result)

Figura 28 - Codigo para a disponibilizagcdo dos servigcos da solugdo
6.2.2 Camada Models

A camada Models contém toda a légica necessaria para a identificacdo das recomendacgdes,
bem como regras de negdcio que sejam necessarias para esta identificagdo. A biblioteca
Recommenderlab permite a implementacdo de algoritmos tanto para a identificacdo das

recomendacgdes, como para verificar quais os utilizadores similares entre si.

Estes algoritmos, estariam assim contidos nesta camada. Desta forma, sempre que sdo
pedidas ao Web Service as recomendacbes para um utilizador, é nesta camada que, através

da aplicacdo do mecanismo mais pertinente, serdo identificadas as recomendacdes.
6.2.3 Camada DAL

Toda a arquitetura foi idealizada tendo em conta a modularidade e desacoplamento entre as

tecnologias e componentes da solugao.

Para a base de dados da solu¢3o foi utilizado MySQL™. Esta escolha deveu-se principalmente
ao facto de este ser o sistema de gestdo de base de dados (SGBD) utilizado na empresa que,

por consequéncia, é mais familiar para manuten¢do. Mas a solugdao torna este SGBD um
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maddulo, para o caso de haver a necessidade de ser substituido no futuro. Como exibido na
Figura 26, a camada DAL é responsavel por estabelecer a ligacdo com o SGBD e, com isso,
obter os dados persistidos, bem como persistir dados. Dada esta abstragdo da implementacgao
do SGBD, caso exista a necessidade de o mudar, bastara que seja implementado um novo

maédulo para comunicar com o novo SGBD e, utilizar esse mdédulo no sistema.

Caso haja alguma alteracdo mais drdstica, como mudar a tecnologia do prdprio
SistemaRecomedacoes, dado que a plataforma de E-commerce comunica sempre para uma
API, basta que o novo sistema disponibilize os mesmos servicos e, assim, a plataforma de E-

commerce nao tem de sofrer nenhuma alteracao.

6.3 Funcionalidades da solucéo

Como indicado, a comunicacdo com a plataforma de E-commerce é feita através de pedidos
HTTP ao Web Service RESTful. Todas as trocas de informacao feitas entre a plataforma externa
e o Web Service sao realizadas através da utilizacdo dos dados no formato JSON (JavaScript

Object Notation).

As funcionalidades que a solu¢do contém, descritas na Tabela 14, sdo entdo disponibilizadas

através de um conjunto de servicos e acessiveis através de pedidos HTTP.

Método | URL Descrigao

Inserir compras | POST {URL_BASE}/purchases Recebe um numero de compras

no sistema e insere as mesmas no sistema

Treinar o | GET {URL_BASE}/train Treina o modelo a utilizar pelo

modelo sistema de recomendacao

Identificar GET {URL_BASE}/recommend/{Userld} | Dado um utilizador (Userld),

recomendagées identifica quais os produtos
mais provaveis de este comprar

Tabela 14 - Descrigcdo das funcionalidades disponibilizadas pelo Web Service
6.3.1 Inserir compras no sistema

Para a inser¢ao de compras no SistemaRecomendacoes, é recebida uma estrutura de dados
igual a que se encontra na Figura 29 através de um pedido POST ao servigo acessivel pelo
parametro “/purchases” (ver exemplo de um pedido no Anexo C - Exemplo de um pedido cURL

para inserir compras no sistema).
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1

2 "Purchases": [

3 {

4 "OrderId™: "1731374",

5 "UserId": "7o2eea",

6 "CountryId": "1",

7 "Date": "81°%/88\/2817",
8 "OrderValue®: "25.97",
9 "OrderLineld": "lee@@oee”,
1@ "ProductId": "11254",
11 "GenderDesc™: "Man",
12 "ProductFamily": "4",
13 "ProductValue™: "23.97"
14 Is
15 {
15 "OrderId™: "1731375",
17 "UserId": "178e",
18 "CountryId": "2",
19 "Date": "81°%/88\/2817",
28 "OrderValue™: "145.85",
21 "OrderLineId": "le@@o2e1l",
22 "ProductId": “12345",
23 "GenderDesc™: "Man",
24 "ProductFamily": "3",
25 "ProductValue™: "59.95"
26 T
27 1
28 T

Figura 29 - Exemplo do corpo de um pedido para adicionar compras com duas compras

Para a construcdo da instrucdo que insere a compra na base de dados, foram implementados
dois mecanismos de integracdo. O primeiro mecanismo concatena toda a informacdo
necessaria de forma direta, tornando o processo mais rapido, mas propenso a
vulnerabilidades, tais como SQL Injection, que podem fazer com que, como o préprio nome
indica, através da injecdo de cédigo SQL no corpo do pedido, causar danos na base de dados,

ou obter dados que, de outra forma, seriam inacessiveis.

Foi esta vulnerabilidade que levou a implementac¢do do segundo mecanismo, que faz uso de
uma funcionalidade mais segura para tratar os dados a inserir, mas que, por outro lado, torna

0 processo mais lento.

N2 de compras a inserir 100 compras | 200 compras | 400 compras
Mecanismo 1° 877 ms 2.06s 3.52s
Mecanismo 2° 1.42s 2.32s 4.23s

Tabela 15 — Tempo necessdrio para inserir um conjunto de compras na base de dados

> Mecanismo identificado como sendo o0 menos seguro, mas o mais rapido

6 Mecanismo identificado como sendo o mais seguro, mas mais lento
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Desta forma, entendeu-se que, dado que a diferenca entre os mecanismos ndo é muito grande
e ndo existe nenhum requisito para o tempo maximo para inser¢ao destas compras, optou-se
por deixar o mecanismo 2 ativo. Desta forma a seguranca encontra-se assegurada, mantendo

o tempo de insercdo das compras aceitavel.

Com isto, na Figura 30 é possivel visualizar o diagrama de sequéncia para a funcionalidade de
inserir as compras dos utilizadores no sistema onde se verifica o comportamento da
plataforma face a chegada de pedidos.
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commerce PurchasesDAL
| |
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Figura 30 - Diagrama de sequéncia para a funcionalidade de inserir compras no sistema

6.3.2 Treinar o modelo

7

Dado que a transmissdo dos dados ndo é constante, ou seja, ndo ocorre sempre a um
determinado hordrio, o treino do modelo a utilizar para a recomendacdo de produtos tem de
ser um mecanismo que seja flexivel. Desta forma, foi disponibilizado um servico, através do

parametro “/train”, onde é despoletado o treino do modelo.

Um possivel mecanismo para a atualizacdo do modelo podera passar pela atualizagcdo do
modelo assim que atingido um determinado nimero de compras inseridas no sistema. Este
mecanismo podera fazer com que o modelo apenas seja atualizado caso tenham sido inseridas
um numero considerdvel de compras, mas, por outro lado, depende em demasia do fluxo de

compras da plataforma, dado que, caso seja grande, o modelo podera atualizar demasiadas
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vezes num curto espac¢o de tempo e, por outro lado, caso o fluxo de compras seja pouco,

podera levar dias até atualizar novamente.

Dada esta inconsisténcia na inser¢do de compras e dado que nao existe a necessidade, por
parte do negdcio, em manter o modelo atualizado regularmente, optou-se pela configuracao
de um Cron Job que despoletara o servico de atualizar o modelo. Desta forma, o Cron Job é
configurado para despoletar o servico de quatro em quatro horas, mantendo o nimero de
atualizagdes do modelo moderadas.

Plataforma PurchasesSernvice
Ecommerce

1: GET /frain

| ARRecommender

MySQL BaseDeDados
PurchasesDAL

1.1: trainModel()

1.1.1: history =
getAllPurchasesHistory () 1.1.1.1: connectionhlysql = connectDB()

<

1.1.1.2: Query para obler todo o historico
-

J

1.1.1.4: history 1.1.1.3: dbDisconnect{connectionMysql)

1.1.2: historyParsed =
parse History ToRecommender
(history)

1.1.3: arRs =R yParsed, method="AR", , param = list(supp = 0.02, conf = 0.2)) Recommendar

1.2: Tempo gasto no processo

i~

1.1.4: popularRecommender = Recommender(historyParsed, method="Popular”)

Figura 31 - Diagrama de sequéncia para a funcionalidade de treinar o modelo

Esta funcionalidade, além de treinar o modelo, disponibiliza globalmente uma varidvel com o
histérico utilizado para o treino e o préprio objeto do modelo treinado para identificar as
recomendacgdes. Estas duas varidveis serdo posteriormente utilizadas na funcionalidade de

identificar recomendacgdes.
6.3.3 ldentificar recomendacfes

A funcionalidade de identificar recomendacdes, como o préprio nome indica, tem a fungao
de, para um determinado utilizador, indicar quais os dez produtos mais provaveis de comprar.
Esta funcionalidade encontra-se disponibilizada através do parametro
“/recommend/{Userld}’, sendo que, {Userld} é o nimero identificador do utilizador para o

sistema.
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Plataforma : PurchasesSenice : HybridR d
Ecommerce Pardmetros arRecommender e popularRecommender sdo os

L objetos do respetivo método de recomendaco incializado.

1. GET /recommend/485 . . ; L
. Parametro historyParsed contemtodo o historico de produtos

. comprados e ndo comprados pelos utilizadores.
Pedido GET para obter 1.1: recomendagbes =
asrecomendaches recommendProductsTolser Ambas asvaridveis acima mencionadas sdo incializados
para o utilizador 485 (485) guando o modelo é treinado.

alt

[Se possivel recomendar por AR]

1.1.1: dagbes = predict{arR der, historyParsed[485], preductsTeRecommend)

[on)

Se utilizador néo existir]

1.1.2: userHistory = populateNenExistingUser()

i 1.1.3: recomendacdes = predict{popularRecommender, userHistory, products ToRecommend)

1.1.4: lista recomendagdes H

= 1.2: lista recomendagbes

Figura 32 - Diagrama de sequéncia para a funcionalidade de identificar recomendacoes

6.4 Implantacao da solucao

Dado que a Redicom tem mais que um cliente, foi necessdrio ter essa caracteristica em
consideragdo de forma a que a solugdo possa facilmente ser disponibilizada para cada um
deles. Desta forma, a solugao pode ser colocada em produg¢ao em qualquer maquina através

de um contentor Docker (Aruna et al., 2018).

Executar uma aplicagdo utilizando Docker permite a configuragcao e execugao da solugao num
ambiente isolado, além de que, pode reduzir o atraso entre a escrita de cddigo e a sua

execugcdo em ambiente de producgdo (Aruna et al., 2018).

Por exemplo, ao contrdrio da virtualizagdo, contentores conseguem ser executados na mesma
maquina partilhando o OS (sistema operativo) kernel, mas em processos isolados, ocupando
menos espaco que maquinas virtuais (Virtual Machines) que tém de incluir uma cépia do OS,
da aplicacdo em si e das bibliotecas e bindrios necessarios para a execucdo. Estas diferencas

encontram-se esquematizadas na Figura 33.
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/ Docker \ / Virtualizagdo \

VM VM

0S 0s

\ [ Infraestrutura ] /

Figura 33 - Diferenca entre Docker e virtualizagéo”

0S

Infraestrutura

a
e

Com esta solucdo é possivel a execucdao de varias aplicacOes isoladas dentro do mesmo
servidor, ou seja, a Redicom consegue ter um sistema de recomendacao por cada cliente com
a possibilidade de partilhar a mesma maquina e os respetivos recursos. Desta forma o

hardware é maximizado de uma forma rdpida e simples.

Todos os contentores tém como base uma imagem que é gerada através de ficheiros
denominados de Docker file. Estas imagens sdo executaveis leves que incluem todo o cédigo
e dependéncias necessarias para que a aplicagdo seja executada de forma isolada (Aruna et
al., 2018; What Is a Container?). Os Docker files utilizados para a execugdo da solugdo podem

ser consultados no Anexo D - Ficheiros para execugdo da solucao.

6.5 Requisitos satisfeitos

Como indicado na Tabela 8, existem requisitos funcionais aos quais a solucdo tem de
responder. Abaixo encontra-se a lista com a identificacdo do requisito e a respetiva descricao

a indicar se foi, ou ndo satisfeito.

e REQFO001 - Este requisito encontra-se cumprido dado que a plataforma disponibiliza
um servico onde, através do qual, é possivel a insercdo de experiéncias dos
utilizadores;

e REQF003 - Na solucdo encontra-se um algoritmo implementado que é capaz de, para
um utilizador dado, responder com os produtos mais provaveis de este comprar, pelo

que, o requisito pode ser dado como satisfeito;

7 Baseado em (What Is a Container?)
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e REQNF001 - A solugao faz uso da biblioteca plumber. Esta biblioteca permite a
implementacdo de uma API que faz uso do protocolo HTTP para as comunicacdes,
fazendo com que este requisito esteja satisfeito;

e REQF002, REQF004 e REQF005 - Dado que ndo existe nenhum algoritmo
implementado que seja capaz de segmentar os clientes por grupos significativos, estes

requisitos ndo se encontram satisfeitos na solugao.

Com isto, pode-se verificar que os requisitos indicados pela empresa como sendo prioritarios
encontram-se satisfeitos, bem como as funcionalidades identificadas no capitulo da analise

funcional como sendo as mais prioritarias, se encontram implementadas.
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7 Conclusao

Em suma, podemos concluir que o sistema de recomendacao foi identificado como sendo uma
forma de resolver o problema existente e, efetivamente, foi o caso. Através da implementacao
desta solucao foi possivel, ndo s, automatizar um processo que é demasiado moroso para os
clientes e propenso a falhas, como também foi possivel desenvolver um sistema mais eficaz

no que respeita as recomendacdes realizadas.

Para o cliente analisado, através das diferentes amostras e configuracdes avaliadas foi possivel
identificar o método e respetiva configuracao que melhores resultados apresenta. A utilizacao
do método baseado em regras associativas com um grau de suporte de 2% e uma confianga
de 20% é a configuragdo mais adequada para o caso estudado. Ainda assim, foi identificada
uma limitacdo deste método que passava pela falta de recomendacgdes para utilizadores que
sejam novos no sistema. Para ultrapassar esta limitacdo foi implementada uma solugcdo que
utiliza o método baseado em regras associativas para recomendar e, caso o utilizador ndo
exista, faz uso do método baseado em produtos mais populares para realizar as

recomendacgdes.

Além disto, foi também verificado no Capitulo 5.2 como é que, mediante o comportamento
de compras dos utilizadores, cada método se comporta face as recomendacgdes identificadas.
Apesar de ndo existir uma solugdao que sirva a todos os clientes, foi estruturada uma andlise
que podera ser replicada aquando da aplicagao desta solugdao em cada cliente. Esta analise
passa pela caracterizacdao dos hdabitos de compra dos utilizadores que, em conjunto com
avaliagdes a diferentes métodos de recomendacgao resultam na identificagdo do mecanismo

que, para o cliente a analisar, recomenda os produtos de uma forma mais eficaz.

Em suma, com todas as avaliacbes e andlises feitas, resultou uma compreensdo do
funcionamento dos métodos de recomendagdo, bem como uma experiéncia acerca de
possiveis comportamentos e processos a serem aplicados de forma a que os produtos

recomendados sejam os mais provaveis de um utilizador comprar.

7.1 Objetivos cumpridos

Neste projeto nem todos os objetivos foram cumpridos, nomeadamente os objetivos gerais:

. Aumento do nimero de transag¢des na plataforma utilizando as recomendac¢des dadas

pela solucao implementada;

Ricardo Lima 74



Sistema de Recomendacao em tempo real para E-commerce

. Aumento do numero de cliques nos produtos recomendados pela solugdo

implementada.

Estes objetivos ndo foram cumpridos uma vez que nao foi possivel a integracao da solugdo na
plataforma ja existente de forma a avaliar se efetivamente se verificam um aumento do
numero de vendas e cliques proveniente dos produtos recomendados pela solugdo. A partir
dos resultados obtidos nas avalia¢des, pode-se estimar que estes objetivos se iriam cumprir,

mas, dado que nao foi colocado em producgdo, ndo é possivel esta suposicao.
No que respeita aos objetivos especificos, estes foram todos cumpridos com sucesso:

o Implementacdo de um sistema de recomendacdo capaz de obter as informacgdes

pretendidas, a partir das experiéncias dos utilizadores;
. Automatizac¢do de processos de forma a otimizar processos no cliente.

Além de ter sido implementado um sistema de recomendacao, devido a integracdo por Web
Service com a plataforma existente e o automatismo do treino do modelo, ndo é necessaria
qualquer intervencdo por parte dos clientes. Isto faz com que se deem por cumpridos estes

dois objetivos.

7.2 Trabalhos futuros

Para o futuro, numa primeira instancia podera ser ajustado o sistema de recomendacao para
que seja contabilizado todas as experiéncias dos utilizadores. Uma possivel solucdo para este
ajuste pode passar pela utilizacdo de uma matriz que, ao invés de ser binaria, ou seja,
contenha os valores 1, ou 0, caso o produto tenha sido comprado pelo utilizador, contenha
classificagdes. Desta forma, quanto mais importante fosse a experiéncia, maior seria a

classificagdo de um produto para um utilizador.

Outro possivel ajuste seria a implementa¢do de um algoritmo préprio. Por exemplo, um
algoritmo que utilizasse o método de clustering para agrupar os utilizadores e, de seguida,
identificasse as recomendagdes dentro de cada grupo encontrado. Este algoritmo poderia
também encaminhar a solucdo para que fosse capaz de satisfazer os requisitos REQF002,

REQF004 e REQFO005.

Outra sugestdo poderia passar pelo melhoramento da performance das recomendagdes
pedidas, dado que estas poderiam ficar guardadas em cache, por um sistema de base de dados
em memoria, por exemplo, o Redis (Introduction to Redis — Redis). Poderia ser feito de forma

a que, quando o modelo fosse treinado seria gerada uma chave e quando fosse pedido
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recomendagdes para um determinado utilizador, o sistema primeiro iria ver se para o
utilizador com a chave mais recente tem dados guardados, caso tivesse, retornava esses
dados, caso contrario, iria identificar as recomendacGes, guardar as mesmas em cache e

devolvé-las.

Por fim, a ultima sugestao passa pela avaliacdo da solucdo atual em producao. Esta avaliacao
pode ser realizada através de testes A/B de forma a verificar se a configuragdo que se encontra

implementada é a ideal, ou necessita de algum ajuste.
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Anexo A - Escala fundamental de Saaty

Nivel de S A
. . Definigdo Explicacdo
importancia
. . As duas atividades contribuem igualmente para o
1 Igual importanica o
objetivo
. a A experiéncia e o julgamento favorecem
3 Fraca importancia o o
levemente uma atividade em relagdo a outra
. . A experiéncia e o julgamento favorecem
5 Forte importancia . - .
fortemente uma atividade em relagdo a outra
7 Muito forte Uma atividade é muito fortemente favorecida em
importancia relagdo a outra
9 Importancia A evidéncia favorece uma atividade em relagdo a
absoluta outra com o mais alto grau de certeza
2468 Valores Quando se procura uma condigdo de compromisso
N intermedidrios entre duas definicdes

Tabela 16 — Escala fundamental de Saaty com os niveis de importdncia de comparagdes®

8 (Saaty, 1980)
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Anexo B - Calculo do valor de RC

Primeiro terd de ser encontrado o valor de Amax, para que depois seja utilizado no célculo do
IC. Desta forma, Amax podera ser obtido através da seguinte formula: Ax = A,,4, X, sendo que

A é a matriz de critérios e x é o vetor préprio.

1 3 4]70.6232 0.6232
033 1 2[]0.2395| = A,y4x [0.2395| &

025 0.5 1/10.1373 0.1373
1.8908 0.6232
0.7218| = 1,,0x |0.2395| &
0.4128 0.1373

3.03
Amax = |3.01
3.01

Com esta matriz, pode-se calcular Amax como sendo a média dos valores da matriz calculada

acima, ou seja, A0, = 3.02. Com este valor é entdo possivel calcular o valor de IC através

da férmula (1).

A —n 3.02 -3
=" o1 ="""""o1C~0.01
n—1 3-1

A juntar este valor e, através da andlise do valor de IR para um 11=3 na Tabela 4, ou seja,

0.58, pode-se calcular entdo o RC a partir da férmula (2).

RC—IC@RC—O'01<=>RC~002
IR "~ 0.58 e
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Anexo C - Exemplo de um pedido cURL para inserir compras

no sistema

1 curl --location --request POST "hitp://192.168.99.188:8881/purchases"’
2 --header 'Content-Type: applicetion/json’ Y\
3 --data-raw "{

4 "Purchases™: [

g :

6 "OrderId”: "1781374",

7 "UserIdg": "7oa0a",

8 "CountryId™: "1",

9 "Date": "81%,/88\/2017",
1a "OrderValue”: "25.97",
11 "OrderLineId": "leeseea™,
12 "ProductId™: "11254",
13 "GenderDesc™: "Man",
14 "ProductFamily": "4",

15 "ProductValue™: "23.97"

& 1

17 {

18 "OrderId”: "1781375",

13 "UserIdg": "178@8",

20 "CountryId™: "2",

21 "Date": "81%,/88\/2017",
22 "OrderValue”: "145.55",
23 "OrderLineId": "lee89e1",
24 "ProductId™: "12345",

25 "GenderDesc™: "Man",

26 "ProductFamily™: "3",

27 "ProductValue™: "59.95"
28 T

29 1

3a T

Figura 34 - Pedido cURL para inserir compras no sistema

Ricardo Lima 84



Sistema de Recomendacao em tempo real para E-commerce

Anexo D - Ficheiros para execucao da solucéo

Ficheiro docker-compose com a configuracdo para a execuc¢ao da solucao:

version : '3'

services:
mysql:
image: mysql:latest
container_name: rec_mysql
environment:
MYSQL_USER: user
MYSQL_PASSWORD: user
MYSQL_ROOT_USER: root
MYSQL_ROOT_PASSWORD: root
MYSQL_DATABASE: default schema
ports:
- 3306:3306
phpmyadmin:
image: phpmyadmin/phpmyadmin
container_name: rec_mysql_pma
links:
- mysql
environment:
PMA_HOST: mysql
PMA_PORT: 3306
PMA_ARBITRARY: 1
restart: always
ports:
- 8002:80
api:
build: ./app/
command: /app/Services/PurchasesService.R
container_name: rec_api
depends_on:
- mysql
links:
- mysql
volumes:
- ./app:/app
restart: always
ports:
- 8001:8000
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Ficheiro docker com a configuracdo para a execugao da aplicagao R:

# start from the rocker/r-ver:3.5.0 image
FROM rocker/r-base

# install plumber

RUN R -e
"install.packages(c('RMySQL', 'plumber’, 'data.table’, 'reshape2’, 'reco
mmenderlab'))"

RUN apt-get update -qq && apt-get install -y \
git-core \
libssl-dev \
libcurl4-gnutls-dev \
default-libmysqlclient-dev

RUN R -e
"install.packages(c('RMySQL', 'data.table', 'reshape2’, 'recommenderlab

)"

ENTRYPOINT ["R", "-e", "pr <- plumber::plumb(commandArgs()[4]);
pr$run(host='0.0.0.0"', port=8000)"]
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Anexo E — Resultados das avaliagdes para

o método AR

N2 recomendagbes ‘ Precision‘ Recall TPR FPR F-Measure

AR 120

0.021053 | 0.021053 | 0.021053 | 0.020395 0.02

0.029474 | 0.147368 | 0.147368 | 0.101096 0.05

10 | 0.030526 | 0.305263 | 0.305263 | 0.201974 0.06

15| 0.025965 | 0.389474 | 0.389474 | 0.304386 0.05

20 | 0.025263 | 0.505263 | 0.505263 | 0.40614 0.05
AR 150

0.021637 | 0.021053 | 0.021053 | 0.019956 0.02

0.027953 | 0.136842 | 0.136842 | 0.097588 0.05

10 | 0.029123 | 0.284211 | 0.284211 | 0.192105 0.05

15| 0.023904 | 0.347368 | 0.347368 | 0.284211 0.04

20 | 0.023324 | 0.442105 | 0.442105 | 0.369956 0.04
AR 190

0.023026 | 0.021053 | 0.021053 | 0.01864 0.02

0.027617 | 0.115789 | 0.115789 0.08443 0.04

10 | 0.025828 0.2 0.2 0.159868 0.05

15| 0.023935 | 0.242105 | 0.242105 | 0.223465 0.04

20 | 0.025022 | 0.305263 | 0.305263 | 0.278509 0.05
AR 2 20

0.021053 | 0.021053 | 0.021053 | 0.020395 0.02

0.035789 | 0.178947 | 0.178947 | 0.100439 0.06

10 | 0.033684 | 0.336842 | 0.336842 | 0.201316 0.06

15| 0.032982 | 0.494737 | 0.494737 | 0.302193 0.06

20 | 0.033684 | 0.673684 | 0.673684 | 0.402632 0.06
AR 250

0.021637 | 0.021053 | 0.021053 | 0.019956 0.02

0.034737 | 0.168421 | 0.168421 | 0.094298 0.06

10 | 0.03193 | 0.305263 | 0.305263 | 0.18136 0.06

15| 0.029552 | 0.410526 | 0.410526 | 0.258991 0.06

20 | 0.031065 | 0.547368 | 0.547368 | 0.325877 0.06
AR 290

0.025911 | 0.021053 | 0.021053 | 0.017325 0.02

0.039396 | 0.136842 | 0.136842 | 0.071711 0.06

10 | 0.035487 0.2 0.2 0.124781 0.06

15 | 0.035697 | 0.252632 | 0.252632 | 0.160746 0.06

20 | 0.036642 | 0.294737 | 0.294737 | 0.181579 0.07

Tabela 17 - Resultados das avaliagées ao método AR para a primeira amostra
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N2 recomendagbes | Precision | Recall TPR FPR F-Measure
AR120
1 0 0 0 0.001039 0

5| 0.00781 | 0.038095 | 0.038095 | 0.005155 | 0.0129619
10 | 0.005857 | 0.057143 | 0.057143 | 0.01026 | 0.0106252
15| 0.005175 | 0.07619 | 0.07619 | 0.015295 | 0.009691
20 | 0.004381 | 0.085714 | 0.085714 | 0.020178 | 0.0083359
AR 150

1 0 0 0 0.001039 0

5| 0.00781 | 0.038095 | 0.038095 | 0.005085 | 0.0129619
10 | 0.005857 | 0.057143 | 0.057143 | 0.010089 | 0.0106252
15 | 0.005175 | 0.07619 | 0.07619 | 0.015022 | 0.009691
20 | 0.004381 | 0.085714 | 0.085714 | 0.019794 | 0.0083359
AR 190

0 0 0 0.000999 0
0.005905 | 0.028571 | 0.028571 | 0.004792 | 0.0097869
10 | 0.005074 | 0.047619 | 0.047619 | 0.009383 | 0.0091714
15| 0.005141 | 0.066667 | 0.066667 | 0.013741 | 0.0095462
20 | 0.004148 | 0.066667 | 0.066667 | 0.017817 | 0.0078106
AR 220
0.031765 | 0.019048 | 0.019048 | 0.000706 | 0.0238148
0.012186 | 0.038095 | 0.038095 | 0.002653 | 0.0184656
10 | 0.014186 | 0.057143 | 0.057143 | 0.004217 | 0.0227297
15 | 0.013942 | 0.066667 | 0.066667 | 0.005206 | 0.0230608
20 | 0.013806 | 0.066667 | 0.066667 | 0.00571 | 0.0228752
AR 250

1| 0.031765 | 0.019048 | 0.019048 | 0.000706 | 0.0238148

5| 0.009686 | 0.028571 | 0.028571 | 0.002391 | 0.0144677
10 | 0.013075 | 0.047619 | 0.047619 | 0.003309 | 0.0205168
15| 0.012893 | 0.047619 | 0.047619 | 0.003642 | 0.0202923
20 | 0.012893 | 0.047619 | 0.047619 | 0.003773 | 0.0202923
AR 290

1| 0.041905 | 0.019048 | 0.019048 | 0.000515 | 0.0261905

5 0.017403 | 0.028571 | 0.028571 | 0.001231 | 0.0216303
10 | 0.017403 | 0.028571 | 0.028571 | 0.001271 | 0.0216303
15 | 0.017403 | 0.028571 | 0.028571 | 0.001271 | 0.0216303
20 | 0.017403 | 0.028571 | 0.028571 | 0.001271 | 0.0216303

Tabela 18 - Resultados das avaliagées ao método AR para a segunda amostra
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N2 recomendag¢bes | Precision | Recall TPR FPR F-Measure
AR120
0.146522 | 0.067647 | 0.067647 | 0.004067 0.09256
5 0.136707 | 0.094118 | 0.094118 | 0.007593 0.111483
10 | 0.136487 | 0.094118 | 0.094118 | 0.007683 0.11141
15| 0.136487 | 0.094118 | 0.094118 | 0.007683 0.11141
20 | 0.136487 | 0.094118 | 0.094118 | 0.007683 0.11141
AR 150
0.183586 | 0.013235 | 0.013235 | 0.000585 0.024691
51 0.183586 | 0.013235 | 0.013235 | 0.000585 0.024691
10 | 0.183586 | 0.013235 | 0.013235 | 0.000585 0.024691
15 | 0.183586 | 0.013235 | 0.013235 | 0.000585 0.024691
20 | 0.183586 | 0.013235 | 0.013235 | 0.000585 0.024691

AR 190
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
10 0 0 0 0 0
15 0 0 0 0 0
20 0 0 0 0 0
AR 220

0.205602 | 0.051471 | 0.051471 | 0.002026 0.082331
0.210112 | 0.055882 | 0.055882 | 0.002581 0.088284
10 | 0.210112 | 0.055882 | 0.055882 | 0.002581 0.088284
15 | 0.210112 | 0.055882 | 0.055882 | 0.002581 0.088284
20 | 0.210112 | 0.055882 | 0.055882 | 0.002581 0.088284
AR 250
0.183586 | 0.013235 | 0.013235 | 0.000585 0.024691

5| 0.183586 | 0.013235 | 0.013235 | 0.000585 0.024691
10 | 0.183586 | 0.013235 | 0.013235 | 0.000585 0.024691
15 | 0.183586 | 0.013235 | 0.013235 | 0.000585 0.024691
20 | 0.183586 | 0.013235 | 0.013235 | 0.000585 0.024691

AR 290
0 0 0 0 0
5 0 0 0 0 0
10 0 0 0 0 0
15 0 0 0 0 0
20 0 0 0 0 0

Tabela 19 - Resultados das avaliagées ao método AR para a terceira amostra
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Anexo F — Resultados das avaliagcOes parao
método IBCF

N2 recomendagbes ‘ Precision | Recall TPR FPR | F-Measure

K-10 Pearson

1 0.03 0.03 0.03 0.02 0.00

0.02 0.11 0.11 0.1 0.03

10 0.02 0.22 0.22 0.2 0.04

15 0.03 0.4 0.4 0.3 0.06

20 0.03 0.53 0.53 0.39 0.06
K-10 Cosine

1 0.05 0.05 0.05 0.02 0.05

0.04 0.18 0.18 0.1 0.07

10 0.03 0.26 0.26 0.2 0.05

15 0.03 0.45 0.45 0.3 0.06

20 0.03 0.65 0.65 0.39 0.06
K-30 Pearson

1 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02

0.03 0.14 0.14 0.1 0.05

10 0.03 0.29 0.29 0.2 0.05

15 0.03 0.48 0.48 0.3 0.06

20 0.03 0.55 0.55 0.41 0.06
K-30 Cosine

0.05 0.05 0.05 0.02 0.05

0.04 0.21 0.21 0.1 0.07

10 0.04 0.4 0.4 0.2 0.07

15 0.04 0.55 0.55 0.3 0.07

20 0.03 0.66 0.66 0.4 0.06
K-50 Pearson

0.04 0.04 0.04 0.02 0.04

0.03 0.14 0.14 0.09 0.05

10 0.03 0.19 0.19 0.15 0.05

15 0.03 0.28 0.28 0.19 0.05

20 0.03 0.31 0.31 0.2 0.05
K-50 Cosine

1 0.08 0.08 0.08 0.02 0.08

0.04 0.19 0.19 0.09 0.07

10 0.03 0.24 0.24 0.15 0.05

15 0.03 0.29 0.29 0.19 0.05

20 0.03 0.35 0.35 0.21 0.06

Tabela 20 - Resultados das avaliagbes ao método IBCF para a primeira amostra
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N2 recomendag¢bes | Precision | Recall TPR FPR F-Measure
K-10 Pearson
1| 0.010526 | 0.009524 | 0.009524 | 0.000989 0.01
51 0.004737 | 0.019048 | 0.019048 | 0.004863 | 0.0075869
10 | 0.004737 | 0.019048 | 0.019048 | 0.009463 | 0.0075869
15 | 0.006673 | 0.047619 | 0.047619 | 0.0136 0.0117062
20 | 0.00627 | 0.047619 | 0.047619 | 0.017464 | 0.0110807
K-10 Cosine
1 0 0 0 0.000454 0
5 0 0 0 0.002179 0
10 0 0 0 0.004157 0
15 0 0 0 0.005993 0
20 0 0 0 0.007809 0
K-30 Pearson
0 0 0 0.001039 0
0.002 0.009524 | 0.009524 | 0.005186 | 0.0033058
10 | 0.002952 | 0.028571 | 0.028571 | 0.010291 | 0.0053517
15 | 0.00327 | 0.047619 | 0.047619 | 0.015305 | 0.0061195
20 | 0.002452 | 0.047619 | 0.047619 | 0.020167 | 0.0046645
K-30 Cosine
0 0 0 0.000767 0
0 0 0 0.003723 0
10 0 0 0 0.007375 0
15 0 0 0 0.010835 0
20 0 0 0 0.014266 0
K-50 Pearson
1 0 0 0 0.001039 0
5 0 0 0 0.005196 0
10 | 0.001952 | 0.019048 | 0.019048 | 0.010301 | 0.0035417
15 | 0.003238 | 0.047619 | 0.047619 | 0.015325 | 0.0060638
20 | 0.002429 | 0.047619 | 0.047619 | 0.020309 | 0.0046214
K-50 Cosine
0 0 0 0.000888 0
5] 0.005556 | 0.009524 | 0.009524 | 0.004358 | 0.0070175
10 | 0.005556 | 0.009524 | 0.009524 | 0.008646 | 0.0070175
15 | 0.005556 | 0.009524 | 0.009524 | 0.012631 | 0.0070175
20 | 0.006082 | 0.019048 | 0.019048 | 0.016505 | 0.0092199

Tabela 21 - Resultados das avaliagdes ao método IBCF para a segunda amostra
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N2 recomendag¢bes | Precision | Recall TPR FPR F-Measure
K-10 Pearson
0.108853 | 0.089706 | 0.089706 | 0.007503 0.098356
51 0.042396 0.175 0.175 0.040201 0.068256
10 | 0.031856 | 0.260294 | 0.260294 | 0.078992 0.056766
15 | 0.026908 | 0.307353 | 0.307353 | 0.11127 0.049483
20 | 0.025519 | 0.345588 | 0.345588 | 0.134184 0.047529
K-10 Cosine
0.110565 | 0.091176 | 0.091176 | 0.007488 0.099939
51 0.046335 | 0.191176 | 0.191176 | 0.040006 0.074592
10 | 0.032367 | 0.264706 | 0.264706 | 0.078571 0.057681
15 | 0.028001 0.325 0.325 0.110864 0.05156
20 | 0.025365 | 0.355882 | 0.355882 | 0.135399 0.047354
K-30 Pearson
0.096254 | 0.079412 | 0.079412 | 0.007608 0.087025
0.044235 | 0.182353 | 0.182353 | 0.040216 0.071198
10 | 0.031344 | 0.258824 | 0.258824 | 0.081092 0.055916
15 | 0.025748 | 0.317647 | 0.317647 | 0.121504 0.047634
20 | 0.022599 | 0.369118 | 0.369118 | 0.161044 0.04259
K-30 Cosine
0.101466 | 0.083824 | 0.083824 | 0.007563 0.091805
0.044594 | 0.183824 | 0.183824 | 0.040171 0.071776
10 | 0.032046 | 0.264706 | 0.264706 | 0.080852 0.057171
15 | 0.026426 0.325 0.325 0.120738 0.048877
20 | 0.023906 | 0.386765 | 0.386765 | 0.159124 0.045028
K-50 Pearson
0.099597 | 0.082353 | 0.082353 | 0.007578 0.090158
5] 0.045938 | 0.189706 | 0.189706 | 0.040156 0.073966
10 | 0.032223 | 0.266176 | 0.266176 | 0.081197 0.057486
15 | 0.026161 | 0.323529 | 0.323529 | 0.122029 0.048407
20 | 0.022852 0.375 0.375 0.16211 0.043078
K-50 Cosine
0.097842 | 0.080882 | 0.080882 | 0.007593 0.088558
51 0.044575 | 0.183824 | 0.183824 | 0.040171 0.071751
10 | 0.031367 | 0.258824 | 0.258824 | 0.080942 0.055953
15 | 0.02616 | 0.322059 | 0.322059 | 0.120903 0.04839
20 | 0.023101 0.375 0.375 0.159784 0.043521

Tabela 22 - Resultados das avaliagées ao método IBCF para a terceira amostra
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Anexo G — Resultados das avaliacOes para
o méetodo UBCF

N2 recomendacdes ‘ Precision ‘ Recall TPR FPR F-Measure

K-10 Pearson

0.031579 | 0.031579 | 0.031579 | 0.020175 0.03

51 0.027368 | 0.136842 | 0.136842 | 0.101316 0.05

10 | 0.022105 | 0.221053 | 0.221053 | 0.203728 0.04

15 | 0.024561 | 0.368421 | 0.368421 | 0.304605 0.05

20 | 0.028132 | 0.557895 | 0.557895 | 0.401754 0.05
K-10 Cosine

0.021053 | 0.021053 | 0.021053 | 0.020395 0.02

5| 0.025263 | 0.126316 | 0.126316 | 0.101535 0.04

10 | 0.022105 | 0.221053 | 0.221053 | 0.203728 0.04

15 | 0.021053 | 0.315789 | 0.315789 | 0.305921 0.04

20 | 0.026842 | 0.536842 | 0.536842 | 0.405482 0.05
K-30 Pearson

0.021053 | 0.021053 | 0.021053 | 0.020395 0.02

5] 0.018947 | 0.094737 | 0.094737 | 0.102193 0.03

10 | 0.015789 | 0.157895 | 0.157895 | 0.205044 0.03

15 | 0.01614 | 0.242105 | 0.242105 | 0.307456 0.03

20 | 0.017368 | 0.347368 | 0.347368 | 0.40943 0.03
K-30 Cosine

0.021053 | 0.021053 | 0.021053 | 0.020395 0.02

0.018947 | 0.094737 | 0.094737 | 0.102193 0.03

10 | 0.015789 | 0.157895 | 0.157895 | 0.205044 0.03

15| 0.01614 | 0.242105 | 0.242105 | 0.307456 0.03

20 | 0.018421 | 0.368421 | 0.368421 | 0.408991 0.04
K-50 Pearson

0.021053 | 0.021053 | 0.021053 | 0.020395 0.02

0.016842 | 0.084211 | 0.084211 | 0.102412 0.03

10 | 0.014737 | 0.147368 | 0.147368 | 0.205263 0.03

15| 0.01614 | 0.242105 | 0.242105 | 0.307456 0.03

20 | 0.017895 | 0.357895 | 0.357895 | 0.409211 0.03
K-50 Cosine

0.021053 | 0.021053 | 0.021053 | 0.020395 0.02

5| 0.016842 | 0.084211 | 0.084211 | 0.102412 0.03

10 | 0.014737 | 0.147368 | 0.147368 | 0.205263 0.03

15 | 0.01614 | 0.242105 | 0.242105 | 0.307456 0.03

20 | 0.018421 | 0.368421 | 0.368421 | 0.408991 0.04

Tabela 23 - Resultados das avaliagées ao método UBCF para a primeira amostra
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Sistema de Recomendagdo em tempo real para E-commerce

N2 recomendag¢bes | Precision | Recall TPR FPR F-Measure

K-10 Pearson

1 0 0 0 0.001059 0.000000

5 0 0 0 0.005297 0.000000

10 0 0 0 0.010593 0.000000

15 | 0.000635 | 0.009524 | 0.009524 | 0.01588 0.001190

20 | 0.000476 | 0.009524 | 0.009524 | 0.021176 0.000907
K-10 Cosine

1 0 0 0 0.001049 0.000000

5 0 0 0 0.005246 0.000000

10 | 0.001905 | 0.019048 | 0.019048 | 0.010402 0.003463

15 | 0.001937 | 0.028571 | 0.028571 | 0.015476 0.003627

20 | 0.001929 | 0.038095 | 0.038095 | 0.02041 0.003671
K-30 Pearson

0 0 0 0.001059 0.000000

0 0 0 0.005297 0.000000

10 0 0 0 0.010593 0.000000

15 0 0 0 0.01589 0.000000

20 | 0.000476 | 0.009524 | 0.009524 | 0.021176 0.000907
K-30 Cosine

0 0 0 0.001049 0.000000

0 0 0 0.005246 0.000000

10 | 0.001905 | 0.019048 | 0.019048 | 0.010402 0.003463

15 | 0.001937 | 0.028571 | 0.028571 | 0.015476 0.003627

20 | 0.001452 | 0.028571 | 0.028571 | 0.02042 0.002764
K-50 Pearson

1 0 0 0 0.001059 0.000000

5 0 0 0 0.005297 0.000000

10 0 0 0 0.010593 0.000000

15 0 0 0 0.01589 0.000000

20 0 0 0 0.021186 0.000000
K-50 Cosine

0 0 0 0.001049 0.000000

5 0 0 0 0.005246 0.000000

10 | 0.001905 | 0.019048 | 0.019048 | 0.010402 0.003463

15 | 0.001937 | 0.028571 | 0.028571 | 0.015476 0.003627

20 | 0.001452 | 0.028571 | 0.028571 | 0.02042 0.002764

Tabela 24 - Resultados das avaliagées ao método UBCF para a segunda amostra
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Sistema de Recomendacao em tempo real para E-commerce

N2 recomendag¢bes | Precision | Recall TPR FPR F-Measure
K-10 Pearson
0.008824 | 0.008824 | 0.008824 | 0.010114 0.008824
51 0.021765 | 0.105882 | 0.105882 | 0.04913 0.036107
10 | 0.026454 | 0.222059 | 0.222059 | 0.087725 0.047275
15 | 0.026322 | 0.254412 | 0.254412 | 0.108748 0.047708
20 | 0.026143 | 0.264706 | 0.264706 | 0.121369 0.047586
K-10 Cosine
0.008824 | 0.008824 | 0.008824 | 0.010114 0.008824
51 0.022353 | 0.108824 | 0.108824 | 0.04916 0.037088
10 | 0.026617 | 0.223529 | 0.223529 | 0.087455 0.04757
15 | 0.026411 | 0.254412 | 0.254412 | 0.107128 0.047854
20 | 0.02618 | 0.261765 | 0.261765 | 0.118232 0.047599
K-30 Pearson
0.013235 | 0.013235 | 0.013235 | 0.010069 0.013235
0.011471 | 0.057353 | 0.057353 | 0.050435 0.019118
10 | 0.012353 | 0.123529 | 0.123529 | 0.10078 0.02246
15 | 0.014118 | 0.211765 | 0.211765 | 0.1509 0.026471
20 | 0.015086 | 0.301471 | 0.301471 | 0.20096 0.028733
K-30 Cosine
0.013235 | 0.013235 | 0.013235 | 0.010069 0.013235
0.012353 | 0.061765 | 0.061765 | 0.050345 0.020588
10 | 0.013105 | 0.130882 | 0.130882 | 0.100105 0.023824
15 | 0.015999 | 0.238235 | 0.238235 | 0.148544 0.029984
20 | 0.016578 0.325 0.325 0.196023 0.031546
K-50 Pearson
0.010294 | 0.010294 | 0.010294 | 0.010099 0.010294
5] 0.007941 | 0.039706 | 0.039706 | 0.050615 0.013235
10 | 0.008971 | 0.089706 | 0.089706 | 0.101125 0.01631
15 | 0.009706 | 0.145588 | 0.145588 | 0.151576 0.018199
20 | 0.01125 0.225 0.225 0.201786 0.021429

K-50 Cosine
0.011765 | 0.011765 | 0.011765 | 0.010084 0.011765
5 0.01 0.05 0.05 0.050465 0.016667

10 | 0.011193 | 0.111765 | 0.111765 | 0.1003 0.020348
15 | 0.012371 | 0.183824 | 0.183824 | 0.1491 0.023183
20 | 0.013996 | 0.273529 | 0.273529 | 0.196579 0.026629

Tabela 25 - Resultados das avaliagdées ao método UBCF para a terceira amostra
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Sistema de Recomendacao em tempo real para E-commerce

Anexo H — Resultados das avaliacOes entre

todos 0s métodos

N2 recomendacdes ‘ Precision ‘ Recall TPR FPR F-Measure
AR 220
1| 0.021053 | 0.021053 | 0.021053 | 0.020395 0.02
51 0.035789 | 0.178947 | 0.178947 | 0.100439 0.06
10 | 0.033684 | 0.336842 | 0.336842 | 0.201316 0.06
15 | 0.032982 | 0.494737 | 0.494737 | 0.302193 0.06
20 | 0.033684 | 0.673684 | 0.673684 | 0.402632 0.06
Itens aleatoérios
1| 0.042105 | 0.042105 | 0.042105 | 0.019956 0.04
51 0.031579 | 0.157895 | 0.157895 | 0.100877 0.05
10 | 0.032632 | 0.326316 | 0.326316 | 0.201535 0.06
15 | 0.025263 | 0.378947 | 0.378947 | 0.304605 0.05
20 | 0.026842 | 0.536842 | 0.536842 | 0.405482 0.05
Itens mais populares
1| 0.052632 | 0.052632 | 0.052632 | 0.019737 0.05
51 0.033684 | 0.168421 | 0.168421 | 0.100658 0.06
10 | 0.035789 | 0.357895 | 0.357895 | 0.200877 0.07
15 | 0.034386 | 0.515789 | 0.515789 | 0.301754 0.06
20 | 0.034737 | 0.694737 | 0.694737 | 0.402193 0.07
IBCF K-30 Cosine

0.031579 | 0.031579 | 0.031579 | 0.020175 0.03
0.027368 | 0.136842 | 0.136842 | 0.101316 0.05

10 | 0.022105 | 0.221053 | 0.221053 | 0.203728 0.04
15 | 0.024561 | 0.368421 | 0.368421 | 0.304605 0.05
20 | 0.028132 | 0.557895 | 0.557895 | 0.401754 0.05

UBCF K-10 Pearson

0.052632 | 0.052632 | 0.052632 | 0.019737 0.05
0.042105 | 0.210526 | 0.210526 | 0.099781 0.07

10 0.04 0.4 0.4 0.2 0.07
15 | 0.036491 | 0.547368 | 0.547368 | 0.301096 0.07
20 | 0.033158 | 0.663158 | 0.663158 | 0.402851 0.06

Tabela 26 - Resultados das avaliagées a todos os métodos para a primeira amostra
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Sistema de Recomendagdo em tempo real para E-commerce

N2 recomendag¢bes | Precision | Recall TPR FPR F-Measure
AR 2 20

1| 0.031765 | 0.019048 | 0.019048 | 0.000706 0.023815

5| 0.012186 | 0.038095 | 0.038095 | 0.002653 0.018466

10 | 0.014186 | 0.057143 | 0.057143 | 0.004217 0.02273

15 | 0.013942 | 0.066667 | 0.066667 | 0.005206 0.023061

20 | 0.013806 | 0.066667 | 0.066667 | 0.00571 0.022875

Itens aleatdrios

1 0 0 0 | 0.001059 0

51 0.001905 | 0.009524 | 0.009524 | 0.005287 0.003175

10 | 0.000952 | 0.009524 | 0.009524 | 0.010583 0.001732

15 | 0.000635 | 0.009524 | 0.009524 | 0.01588 0.00119

20 | 0.000952 | 0.019048 | 0.019048 | 0.021166 0.001814

Itens mais populares

0 0 0 | 0.001059 0

0.005714 | 0.028571 | 0.028571 | 0.005266 0.009524

10 | 0.004762 | 0.047619 | 0.047619 | 0.010543 0.008658

15 | 0.003175 | 0.047619 | 0.047619 | 0.015839 0.005952

20 | 0.002381 | 0.047619 | 0.047619 | 0.021136 0.004535

IBCF K-30 Cosine

0.010526 | 0.009524 | 0.009524 | 0.000989 0.01

0.004737 | 0.019048 | 0.019048 | 0.004863 0.007587

10 | 0.004737 | 0.019048 | 0.019048 | 0.009463 0.007587

15 | 0.006673 | 0.047619 | 0.047619 0.0136 0.011706

20 0.00627 | 0.047619 | 0.047619 | 0.017464 0.011081
UBCF K-10 Pearson

0 0 0 | 0.001049 0

5 0 0 0 | 0.005246 0

10 | 0.001905 | 0.019048 | 0.019048 | 0.010402 0.003463

15 | 0.001937 | 0.028571 | 0.028571 | 0.015476 0.003627

20 | 0.001929 | 0.038095 | 0.038095 | 0.02041 0.003671

Tabela 27 - Resultados das avaliagées a todos os métodos para a sequnda amostra
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Sistema de Recomendagdo em tempo real para E-commerce

N2 recomendag¢bes | Precision | Recall TPR FPR F-Measure
AR 2 20
1| 0.146522 | 0.067647 | 0.067647 | 0.004067 0.09256
5 0.136707 | 0.094118 | 0.094118 | 0.007593 0.111483
10 | 0.136487 | 0.094118 | 0.094118 | 0.007683 0.11141
15| 0.136487 | 0.094118 | 0.094118 | 0.007683 0.11141
20 | 0.136487 | 0.094118 | 0.094118 | 0.007683 0.11141
Itens aleatdrios
1| 0.014706 | 0.014706 | 0.014706 | 0.010054 0.014706
51 0.011176 | 0.055882 | 0.055882 | 0.05045 0.018627
10 | 0.011618 | 0.116176 | 0.116176 | 0.100855 0.021123
15 | 0.011961 | 0.179412 | 0.179412 | 0.15123 0.022426
20 | 0.011397 | 0.227941 | 0.227941 | 0.201756 0.021709
Itens mais populares
0.058824 | 0.058824 | 0.058824 | 0.009604 0.058824
0.03 0.15 0.15 0.04949 0.05
10 | 0.022941 | 0.229412 | 0.229412 | 0.0997 0.041711
15| 0.02098 | 0.314706 | 0.314706 | 0.14985 0.039338
20 | 0.018235 | 0.364706 | 0.364706 | 0.20036 0.034734
IBCF K-30 Cosine

0.110565 | 0.091176 | 0.091176 | 0.007488 0.099939
0.046335 | 0.191176 | 0.191176 | 0.040006 0.074592

10 | 0.032367 | 0.264706 | 0.264706 | 0.078571 0.057681
15 | 0.028001 0.325 0.325 0.110864 0.05156
20 | 0.025365 | 0.355882 | 0.355882 | 0.135399 0.047354

UBCF K-10 Pearson

0.008824 | 0.008824 | 0.008824 | 0.010114 0.008824

5| 0.022353 | 0.108824 | 0.108824 | 0.04916 0.037088
10 | 0.026617 | 0.223529 | 0.223529 | 0.087455 0.04757
15 | 0.026411 | 0.254412 | 0.254412 | 0.107128 0.047854
20 | 0.02618 | 0.261765 | 0.261765 | 0.118232 0.047599

Tabela 28 - Resultados das avaliagées a todos os métodos para a terceira amostra
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