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Abstract

Most of the interfaces developed nowadays are designed for a standard useforEhesuch
interfaces end up by neglecting the interests and needs of each person. Through
personalization methods it is possible to create a different intefésaach user, changing its
structure or its contents according to the profile of each one. One ¢éthaiques employed

for the personalization of interfaces are recommender systems, cahéeitially to enable

users to receive personalized contents through the sharing of informationomdioring the

user’s actions, these systems are able to identify contents,dteamtions to be recommended

in a personalized way. An appropriate book recommendation, for example, can make the
difference between conquering a customer or loosing him/her. Due to thisoneseduce” the

users, personalization techniques are perceived as an important factornmthent a person

has to be “captivated”. This chapter gives an overview about recommenstensyused in
personalization tasks. It describes the most popular techniques and stratpggesnts
examples of applications that employ recommender systems, discustiing iogslications in
interface design. At the end of the chapter, new trends in the area arelhigt] such as
community formation and the semantic web.

Resumo

A maior parte das interfaces dos sistemas desenvolvidos hoje ematieebida para atender

as necessidades de um usuério padréo. Deste modo, tais interfaces acabam nagtigenci
necessidades e interesses particulares de cada individuo. Através aelosnéde
personalizagdo é possivel criar uma interface diferente para cada usuériojcandd sua
estrutura ou seu conteudo de acordo com o perfil de cada um. Uma das técnicagaeiapr

na personalizacdo de interfaces sdo os sistemas de recomendacéo, criadaneniegbara
permitir que usuéarios pudessem receber contetdo personalizado através do dbamartio

de informacdes. Através do monitoramento das a¢des dos usuarios, estes Séteeapazes

de identificar conteudo, itens ou agBes a serem recomendados de forma pexdanaiz
recomendacdo adequada de um livro, por exemplo, pode fazer a diferenca entre cooquistar
usuario ou perdé-lo. Devido a esta necessidade de conquista, a personalizacdo tem se
apresentado como um fator facilitador no momento de “cativar" o usuario. Esteloagé

uma visdo geral sobre os sistemas de recomendagédo utilizados nas tarefesodalizacao.
Descreve as técnicas e estratégias de recomendagdo mais utilizadagnéprexemplos de
aplicacdes que empregam sistemas de recomendacao, discutindo suas implitegéesctos
relacionados a concepc¢do de interfaces. Por fim, o capitulo aborda tépicos que apontam para
novas tendéncias na area, como a formagédo de comunidades e a web semantica.



1. Introducédo a personalizagéo

Os principios fundamentais de uma interface inteligente estdo nenturde sua
flexibilidade, na melhoria de sua usabilidade e na ampliacdo do pouterdeao para
todos os usuarios [Maybury 2001]. Colocar em pratica tais principige exratamento
de alguns problemas: a exposicdo do usuario a uma quantidade exacerbada de
informacéo; o fornecimento de ajuda na resolucéo de programas complexesucao
de algumas tarefas que antes deveriam ser executadas pel®;uauériacdo de
sistemas personalizados [Ehlert 2003]. Este capitulo trata do {ivbtema, ou seja,
como considerar diferencas entre usuarios e fornecer métodos pesstwslde
interacdo, topico bastante investigado na area de sistemas hipeadaptativos.
Nestes, apresentacdes personalizadas sédo construidas de acordo coooleizitus
através da interagcdo com 0s usuarios. Tais sistemas tém dizados em muitas
aplicacdes, como em sistemas de informaba@tpy deskssistemas de recuperacdo de
informacéo e sistemas educativos [De Bra 2000]. Trés funcfes aséatagas por um
sistema hipermidia adaptativo:

- Enquanto o usuario navega no sistema, toda sua interacdo € monitorada. Com
base nas informacdes coletadas, mantém-se um modelo do usuario: dados
demograficos, itens visualizado, interesses, preferéncias, entre outros.

- A apresentacdo do documento pode ser modificada de modo a sugerir ap usuari
0S proximos passod.inks podem ser adicionados, modificados, removidos,
reorganizados ou comentados.

- O sistema pode mostrar, esconder, enfatizar ou esmaecer fragrdentma
pagina, assegurando que seu conteudo inclua a informacao apropriada, em um
nivel adequado de dificuldade ou detalhe.

Estes conceitos sdo conceitos de personalizacao de interface quetpdemarias
vantagens. Por exemplo, através da constante selecdo de conteldmsadeacaos
interesses do usuario, um sistema personalizado pode reduzir o tempteguevam
para encontrar informacdes relevantes. Além disso, identificanagoreanentos entre
itens (por exemplo: quem compra item X também compra item Y),sigtema
personalizado € capaz de identificar em tempo real itens dessgerdo usuario,
“bombardeando-o0” visualmente com conteddo ou produtos que lhe interessam. Deste
modo, a probabilidade de que um usuario acesse ou adquira um item é lberdomai
gue em sistemas nao personalizados. Por fim, através da ofeeimasisa de
servigos/produtos/contelidos mais interessantes para o usuario, o swisatue fazer
com que ele se torne um visitante/cliente fiel.

Apesar da pesquisa em personalizacéo ter trazido resultaddEaigos, tais
interfaces receberam muitas criticas ja que a adaptacéengmo real freqientemente
contradiz o principio da estabilidade [Tsandilas 2004]: como € possiveiema se
comportar de forma previsivel e compreensivel se mudancas s8ccteittantemente
em sua interface? Algumas diretivas, no entanto, podem tornar mejumbcpakesse
efeito:

- Deixar 0 mais claro possivel o processo de personalizacdo dadeted
transparéncia do sistema e o controle do usuario sao principios déedadabil
gue devem ser obedecidos por uma interface personalizada [Nielsen 2006]. O



seja, deve-se buscar explicar os processos de adaptacdo daeinpamac
permitir que o usuario mantenha a percepcao de que controla o seteimzeé

de ser controlado por ele). Quando as lojas de comércio eletrdbnicoanfoom
usuario que “usuarios que compram X também compram Y”, estdo explicando,
de forma simplificada, como os resultados apresentados foram encontrados
(naturalmente todo o processo para se chegar a tal resultado nda gederi
detalhado sob o risco de deixar o usuario ainda mais confuso).

- Personalizar sempre 0s mesmos componentes ou areas da telgugpas
proprias modificacdes da interface passem a formar um padrapogdante que
0 conteldo personalizado apareca sempre da mesma maneira, mugasnveze
uma area fixa da tela. Nesta area, uma resenha indicando recprdsecontetdo
personalizado cria certa estabilidade no sistema, além diareasausuario um
servico adicional que esta sendo prestado.

- Nao distrair a interagdo do usuario: uma interface pro-ativa padb@matraindo
a atencdo desnecessariamente, tornando o ato de personalizacawporéésie
do que a propria tarefa sendo executada pelo usuério. Por isso, semgerdeve
possivel ao usuario ignorar a pré-atividade da interface. Deve-s& bugeair
acdes/conteudos ao invés de executar estas agfes ou dirigir 0 asaatés
contetdos de maneira automatica.

Na Internet, personalizar a selecdo de produtos, itens ou informagdes
apresentadas a um usuario tornou-se um grande desafio. A recomendagiala de
um livro, por exemplo, pode fazer a diferenga entre conquistar o usupierdg:lo.
Devido a esta necessidade de conquista, a personalizacdo tenseatagoecomo um
fator facilitador no momento de “"cativar" o usuério.

Este capitulo apresenta a personalizacdo através dos sisteraesndendacao,
descrevendo as técnicas mais utilizadas e mostrando como podeplicsetaa em
exemplos préticos. Iniciaremos na secdo 2 com uma introducéo a peesdoaatravés
dos sistemas de recomendacao, apresentando em seguida na secaos3rgterstites
a formacdo de perfis de usuarios. Na secdo 4, questdes relatiestradégias de
recomendacgdo sdo apresentadas, e na se¢do 5 questdes relatmrisass A secdo 6
apresenta exemplos de aplicacfes de sistemas de recomendasgEgAd\a, tendéncias
e desafios na area sdo descritos, tais como formacdo de comuniithuias,
recomendagdo em ambientes virtuais e web semantica. No final pitolacaséo
apresentadas conclusdes destacando a relevancia do tema nos diabel®a soj@o no
futuro.

2. A Personalizacao atraves dos sistemas de recomendacao

Com a quantidade de informacdes e com a disponibilidade facilitadaesasas pelo

uso da Internet, as pessoas se deparam com uma diversidade muitcdgrapgées.
Muitas vezes um individuo possui muito pouca ou quase nenhuma experiéncié pessoa
para realizar escolhas entre as varias alternativas quadhapsesentadas. A questao
relevante neste momento refere-se a como proceder nestes Rasmsfinimizar as
duvidas e necessidades que temos frente a escolha entre alternggramente
confiamos nas recomendacdes que sdo passadas por outras pessoas,pasieais
chegar de forma diretawbrd of mouth [Shardanand e Maes 1995], cartas de



recomendagéo, opinides de revisores de filmes e livros, impressasndes,j entre
outros.

Os sistemas de recomendacdo auxiliam no aumento da capacidécieia e
deste processo de indicagéo ja bastante conhecida na relacderdoeiséres humanos
[Resnick e Varian 1997]. Em um sistema tipico as pessoas formecemendacgfes
como entradas e o sistema direciona estas informagdes paravaduimsliconsiderados
interessados potenciais. Um dos grandes desafios deste tipo de sistealizar o
casamento correto entre 0s que estdo recomendando e aqueles quecekst&mlo a
recomendacéao, ou seja, definir e descobrir este relacionamento de interesses.

A maior parte da pesquisa na area de recomendacéo é relacialeditécao de
algoritmos de busca de informagéo personalizada [Breese 1998]r{&xwdz 2002];
[Sarwar 2000]. Entretanto, a simples utilizagdo de um sistemaeaenendacéo
introduz questdes relacionadas a area de interface humano-computa@pr ngH
medida em que a composi¢cdo de uma péagina personalizada envolve a gémdifiea
sua estrutura e apresentacdo de conteudo diferente para usuari®sdigis
recomendagfes podem ser misturadas a outros itens em uma pagina,nowEquky
uma area especifica da tela para enfatizar a selecao pieestmde itens. Dependendo
da area e do tipo de aplicacdo envolvida, uma ou outra politica pode iser ma
apropriada.

Os proponentes do primeiro sistema de recomendacédo, denominado Tapestry dGoldber
et al. 1992][Resnick e Varian 1997], criaram a expredg¢tagem colaborativa
visando designar um tipo de sistema especifico no qual a filtrdgenformacéo era
realizada com o auxilio humano, ou seja, pela colaboracdo entre os gRipos
interessados. Esta técnica tem sido utilizada com sucesso ersosliyEojetos de
pesquisa bem como ewebsitescomerciais [Schafer et al. 2000]. O algoritmo por tras
da filtragem colaborativa é baseado na idéia de que o usuério at&is propenso a se
interessar itens que usuarios semelhantes preferem. Para dar suporte a ssoreude e
similaridade entre o usuério ativo e todos 0s outros usuarios é dalclAas
recomendacgfes sdo geradas através da selecdo de itens de csmérwaor grau de
similaridade.

Os websites de comércio eletrénico sado atualmente o maior fogtliz@cao
dos sistemas de recomendacdo, empregando diferentes técnicasquantnae os
produtos mais adequados para seus clientes e aumentar deste modoasuiadde.
Introduzido em julho de 1996 o My Yahoo foi o primewebsite a utilizar a
personalizacdo em grandes proporgdes, utilizando a estratégiaamizasio onde o
usuario indicava explicitamente varios critérios de preferénoixidecdo de sua pagina
[Manber et al. 2000]. Hoje em dia, um grande numerva@lgsitesemprega os sistemas
de recomendacao para levar aos usuarios diferentes tipos de supestdralizadas,
tais como Amazon.com, Drugstore.com, BarnesAndNoble.com, e no Brasil
Submarino.com.br, Siciliano.com.br. As estratégias de personalizac8autiiaadas
trazem ao usudrio ofertas casadas ("clientes que compranard tiembém compraram
item Y"), itens de sua preferéncia, itens mais vendidos em stegodas favoritas,
entre outras. Para possibilitar quaisquer destas formas de peesgiwlié necessario
coletar e armazenar informagfes sobre os usuarios. A proxinmasgda este tema,



mostrando como fazer a identificacdo e coletar dados de um usuddaondemplicita
ou explicita.

3. Formacéo de perfis de usuarios

Um dos pontos fundamentais para trabalhar com sistemas de recoroemrdégana
correta definicdo do perfil dos usuarios do sistema. Como em sistEaT@cuperacao
nao se esta lidando com recuperacéo pura de informacdes, mas sieccom@ndacao
baseada nas preferéncias apresentadas de forma explicita aitarpplo usuario, faz-
se necessario a definicdo do perfil do usuéario. Segundo Montaner [Mogrtaragr
2003], a geracdo e manutencao destes perfis requerem a tomadaoddecisges de
projeto de sistemas deste tipo: técnica de representacdo dptpeniita para gerar o
perfil inicial, feedback da relevancia do item, técnica de apreswlide perfil e a
técnica para adaptacao do perfil.

A representacdo do perfil constitui-se no primeiro passo de um pageto
sistema de recomendacao pois as técnicas que serdo aplicadasrédepsde decisao.
Um sistema de recomendacao néo pode iniciar as atividades serpegtiedm usuario
tenha sido previamente definido, pois para iniciar suas atividaddsmaideve saber o
maximo possivel sobre os usuarios. No momento da geracdo do perél @ici
importantissimo ter-se a maior quantidade de informacéo possivelosmakinteresse
e necessidade do usuario.

Apobs o inicio das recomendacdes terem sido feitas € importante proprm
usuario apresente ufeedbacksobre a relevancia da recomendacéo realizada, visando
permitir que o sistema aprenda mais sobre os gostos, interggeésréncias gerais do
usuario. Ofeedbackpode ser fornecido de forma explicita ou implicita pelo usuario,
tornando-se elemento fundamental para o aumento da acuracia do sisttena.
feedbacke a analise do comportamento do usuario sdo profundamente importantes, uma
vez que 0s gostos do mesmo ou necessidades podem se alterar com @drdpo,
assim faz-se necessaria a aplicacédo de técnica adequaddqyaea o perfil do usuario
para novos interesses e analise da utilidade dos interesses antigos.

Quanto ao aproveitamento e exploracao dos perfis Montaner explicaégue tr
critérios sdo essenciais para caracterizar os sistemescaimendacédo: o método de
filtragem de informacédo (demografica, baseada em contetdo, colehanatnibrida), o
casamento do item-perfil (quando baseado em conteudo) e técnicaamentasde
perfil de usuarios que apresentam similaridades de gostos (quando atolahoA
tabela 3.1 apresenta a proposta completa dos critérios de analise.

Tabela 3.1: Critérios de analise de perfil

Geracdo e manutencéo do perfil Exploracao do perfil
Representacédo do perfil do usuério Técnica de adaptacao de perfil
Geracéo do perfil inicial Técnica de casamento de perfil do usuério-
item
Técnica de aprendizado de perfil Técnica de casamento de perfil de usuério
Feedbaclda relevancia do item Método de filtragem de Informacgé&o




3.1.Geracao e Manutencao de Perfil de Usuario

Este topico engloba quatro critérios de andlise: representacaofitjogpeacao
do perfil inicial, técnica de aprendizado de perfiedbaclda relevancia do item.

3.1.1.Representacéo do perfil do usuario

A construcdo de perfis adequadamente definidos constitui-se em utazetzs
fundamentais e o sistema dependera do resultado da mesma paraic#sso.sEsta
tarefa é de grande valor quando se trabalha com contetdo e para @ cplabtirativa,
uma vez que no primeiro busca-se a relagdo com o contetdo do item gundose
busca-se a relacdo entre perfis. Véarias abordagens tém sickdaplpara a auxiliar a
consecucao desta tarefa, algumas delas estédo descritas a seguir:

e Histoérico:

Alguns sistemas procuram preservar uma lista de vendas res)izadieos o
histérico de navegacdo na Web procurando melhor definir o perfil do uswério.al
estas informacgBes € comum e necessario preservar o valor de relevamcidese para
o usuario (fornecido pofeedback Constitui-se em uma abordagem tipica ede
commerceonde € preservada a lista de venda de produtos e pontuagdes fornecidas pelos
usuarios junto ao perfil do mesmo. Como exemplo pode se citar a Amazos.com
CDNOW.com. Uma outra abordagem similar é aplicada no sisterh&&lena qual o
perfil é definido com a aplicacdo de duas listas, uma com pontuacfoodigos
vendidos e ditos interessantes e outra com alguns ditos ndo int@gssanstituindo
exemplos positivos e negativos respectivamente.

» Vector Space Model

Nesta abordagem os itens sdo representados com o auxilio de undevetor
caracteristicas dos mesmos, normalmente sdo palavras ou coroeitosm valor
associado. Este valor pode ser boolean ou real, o primeiro reprepeesaraca ou nao
de uma dada caracteristica em um dado item, e 0 segundo a inte(fsatpdncia) da
ocorréncia do mesmo. Por exemplo, o sistema Webmate utiliza pnesewrtacdo de
vetores de caracteristicas multiplas. A idéia basica é seer cada um dos
documentos como um vetor, sendo assim documentos com contetdo similar possuem
vetores similares, sendo considerados produtos similares pararsemnendados ao
usuario.

e Classificadores:

Alguns sistemas utilizam a classificagdo como uma técnica paradapro perfil
do usuério. Para a construcéo destes classificadores sao apliggveisemplo, Redes
Neurais, Classificadores Bayesianos e Arvores de Decisao.

» Matriz de avaliagbes Usuério-ltem:

Alguns sistemas de filtragem colaborativa mantém uma ndgrevaliacdes de
usuario-item, como um perfil do usuério, pois nesta matriz é posshfetareo que é
mais ou menos interessante para o usuario. Cada célula da watiin tma avaliacdo
representando a avaliagdo do usuario para um determinado item, cé@aeXivazio,
significa que o usuario ndo avaliou o referido item.



3.1.2.Geracéo do perfil inicial

Para que um sistema de recomendacgdo funcione de forma adequada @&nimport
aquisicdo do maximo de informacgéo possivel sobre o usuério, para tantato cont

0 mesmo é essencial. A questdo € que usualmente os usuarios nabspstios a
despender muito tempo para definir seus interesses para criarfilmiPpea que ocorra

a aquisicdo de informacgdes para o perfil do usuario pode ser impldmenta pagina
Web onde o usuario pode manualmente fornecer seus interesses, pogéesezntado

0 reconhecimento automatico de padrdes pelo sistema de recomendagi&agabso
comportamento do usuario) ou pode-se implementar procedimentos semi-ma®mat
como o proporcionado pelos conjuntos de treinamento.

As técnicas abordadas sao descritas abaixo:
a) Vazio:

S&o sistemas que nao se preocupam com o perfil inicial e initiauma estrutura de
perfil vazia. A estrutura de perfil comeca a ser preenchidaéstrde um método dito
automatico de reconhecimento quando o usuario comeca a interagir com o sistema.

b) Conjunto de Treinamento:

Constitui-se em um conjunto de exemplos de interagdo de usuério catentesio qual

€ usado para inferir o perfil do usuario. Uma maneira adequadd pdiaciobter este
conjunto de treinamento é pedir que o usuario avalie um conjunto de exemplos
concretos como sendo relevantes ou irrelevantes para os interessesmn (Sorensen

e McElligot apud [Montaner et al. 2003]). Esta técnica apresentantagem de
obtencao facil de informacdo sobre os gostos do usuario, e como desvamadgese

citar que o usuario serd submetido a avaliacdo de alguns exemplosdgue ndo ser

de interesse do mesmo fazendo com que os resultados acabe sendo pouco significativos.

c) Manual:

Nesta técnica o usuario € solicitado a registrar seus isg¢sresn um formulario
com palavras chaves e topicos. Uma vantagem da aplicacdo desta téca
transparéncia do comportamento do sistema ao usuario, pois desta fonda gom
item € recomendado ao usuario, o sistema pode facilmente infedr aqimrque da
recomendacédo. Um dos pontos negativos neste tipo de sistema red@eregsande
esforco que deve ser despendido pelo usuario, outro se refere a dificlddasieario
determinar no que este esta realmente interessado.

3.1.3.Técnicas de aprendizado de perfil

Alguns sistemas apresentam uma fase de aprendiffalilee durante a qual os sistemas
aprendem e criam um modelo de comportamento do usuario. Apos este adeendiza
modelo de comportamento € aplicado em tempo real. Alguns sistemasaa&gitam
de técnicas de aprendizado de perfil, por exemplo: sistemas que @dopioenacao

de perfil diretamente de BD (relacdo produtos vendidos); sistemafiltrdgem
colaborativa, pois estes guardam a matriz de pontuagéo user-item como perfil.



Uma outra técnica aplicada para o aprendizado de perfil refesmse
agrupamento que propde a criacdo de grupos de usuarios similares lnasedddos
obtidos sobre o mesmo. Tradicionalmente sistemas de filtragerbocaisa sao
frequentemente baseados no casamento do perfil do usuario atual coomagtapie
perfis similares obtidos pelo sistema.

7

Outra técnica aplicada € a classificagdo (explicado naoSBghl). Para
construir um classificador em um sistema de recomendacao agecasiinformacgoes
do item e perfil do usuario como entrada e obtém como saida a Eatpgorepresenta
0 quanto significativo a recomendagao sera para 0 USUario.

As arvores de deciséo séo aplicadas para funcdes de valoreslisoreual o
aprendizado obtido é apresentado na forma de um AD. Estas arvores paodem se
representadas como um conjunto de IF-THEN, podendo ser representadgsagoAre
AD aprende pelo particionamento do conjunto de treinamento obtendo clastess de

gue podem ser classificados de interesse ou néo [Quinlan 1993].

3.1.4Retorno da relevancia de itemRelevance Feedbagk

Os interesses inicialmente esbogados por um individuo podem sofrersgaétede;oes
durante o tempo em que este interage com o0 sistema de recome@aagaexemplo
poderia ser citado um pesquisador que inicia sua pesquisa em urez@nea tempo e
evolugdo de suas pesquisas e projetos, comeca a mudar o foco desinBanessue 0
sistema de recomendacéo tenha éxito serd essencial a perdepionudanca de
interesse do usuario para que nao ocorra a oferta de itens que n&ocoasans
interesses atuais do usuario fé@dbackconstitui-se em um excelente indicador desta
mudanca.

Os sistemas de recomendacao trabalham com informagbes que rpeamite
verificacdo defeedback Por exemplo, a informacéao positiva que se constitui em itens
que foram adquiridos pelo usuéario (houve interesse), e a informacaovaagsti se
constitui em itens em que o usuario ndo apresentou interesse (ndo heressént A
informacgé&o positiva pode ser observada como um sucesso de recomendagag,aou se
recomendacgdo € realizada e o usuério realmente adquire o itemootequdack
numérico onde o0 usudrio aponta o seu alto grau de interesse em itensSpdesA
informagao negativa pode ser trabalhada nas informagdes de itemenel@dos e nao
adquiridos, frente a determinacdo de caracteristicas comuns desi®sou pela
pontuacdo explicita fornecida pelo usuéario, neste caso pontuacdo baitea gpiad
[Montaner et al. 2003]). As duas maneiras para obtefestbackpositivo ou negativo,
baseiam-se na observacao implicita da interacdo do usuério caenuasisl Nno uso de
informacdo explicita fornecida pelo usuério. Alguns sistemas nBalltean com a
atualizagdo do perfil do usuario, sendo assim ndo necessitafeedback mas
permitem que o préprio usuario atualize o préprio perfil.

a) Feedbackexplicito:

Este tipo de feedback ocorre em sistemas que requisitam do usuamboumo sobre
um dado item. Uma forma de implementar este tipteddbaclkpode ser observado no
sitepara avaliacdo de cameras digitais http://www.dpreview.com/reviews.



Segundo Montaner existem trés abordagens fundamentais para trawalhar
feedbackexplicito: gostar/ndo gostar, avaliac@iatihgs) e comentarios via texto nao-
estruturado. Em sistemas que aplicam a avaliacdo de gostagdstaoos usuarios sao
requisitados a explicitar julgamentos de itens em escalashilitarias, ou seja, colocar
a sua opinidao sobre um dado item (h& interesse ou ndo existe nenhessé)tdEm
abordagens que aplicam escalas numéricas discretas, 0 usuario dexe poitgm
(exemplo, Amazon.com). Algunsites por sua vez, encorajam a Iinclusao de
comentarios textuais de seus usuarios. Estes comentarios sadappara auxiliar o
usuario no momento de tomar a decisédo de obter um determinado item ou ndo, a questao
€ que o usuario deve despender tempo lendo e avaliando o conteldo descritivo para
verificar se 0 comentario realmente é positivo ou ndo. Caso estadgqdante
comentarios tome volume consideravel, pode-se levar o usuario a erdgrentédiema
inicial que era a sobre carga de informacdo. O usfeédbackexplicito apresenta
algumas limitacdes basicas:

1) A relevancia ou ndo de um item constitui-se em algo extremamente
particular uma vez que esta ligada aos interesses do momento. Caso 0
usuario seja apresentado a um numero N de itens e solicitado a pantuar,
tendéncia é que este avalie bem os primeiros que sdo apresenthdos e
suprem as necessidades e avalie com menor atencdo os demais.

2) A escala numérica pode ndo ser totalmente adequada para reportar
percepg¢des humanas.

3) Os usuéarios nao fornecenfeedback suficiente mesmo quando sao
encorajados a fazé-lo. O usuério procura realizar as atividadetedao
com o sistema até que este esteja com suas necessidalesgasatpontuar
item nao faz parte das atividades a que este se dispde.

b) Feedbackimplicito:

Quando um sistema aplica uieedbackimplicito isto significa que alguma técnica
automatica infere as preferéncias do usuario através do monitovacoeninuo das

acOes dos mesmos. Como a obtencaeeldbackexplicito € algo extremamente dificil,
busca-se obter informacdes relevantes relativas ao usuario a gmrtijuestdes
implicitas. A maioria dos meétodos implicitos que sdo aplicados iatmmas de
recomendacao obtéfeedbackrelevante pela analise tiaeks que foram seguidos pelo
usuario, pelo historico de compras do mesmo, pelo historico de navega¢doeenpe
despendido pelo usuario observando uma determinada pagina (quanto maior o tempo
deve ser inferido um maior interesse).

Assim como ofeedbackexplicito o implicito apresenta algumas dificuldades
como lidar com a incerteza do porqué um dado usuario esta realizaradddalpor
exemplo, o tempo de permanéncia em uma pagina pode ter como motivo atones f
além de interesse, como realizacdo de uma atividade em paralelo.

c) Abordagem Hibrida:

O fornecimento do feedback implicito ajuda a minimizar os esforcosisdério
enquanto que o explicito permite uma melhor inferéncia sobre o perfitedmo.



Nichols (Nichols apud [Montaner et al. 2003]) comenta que a combinac&oesites
dois tipos de feedback permite que o implicito atue como uma formeedguar o
explicito, ou seja, através de verificacdo dos comportamentos dososistigrossivel
inferir se 0 que o mesmo explicita esta condizente com seufata@xemplo, caso um
usuario realize a avaliacdo de um item (explicitamente) pedda pouco tempo na
avaliacdo do mesmo (implicito), o valor desta avaliacdo pode seesdieor de
importancia (peso menor).

3.2.Exploracao do Perfil do Usuario

Um sistema de recomendagdo pode trabalhar recomendando itens conficodauxi
agentes (em um sistema inteligente) que devem tomar decisGesomi® com as
informagbes que l|he foram previamente fornecidas ou que este tenha obtido
implicitamente. Sendo assim o agente estara explorando o perfil do usuéario.

3.2.1.Métodos de Filtragem de Informacao

Segundo Montaner existem, basicamente, trés métodos para gaéeatladiltragem de
informacéo: demografico, baseado em contetdo e colaborativo (Se¢édo Gjafdoc
superar as dificuldades apresentadas na aplicacdo destes métdamsadisolada é
proposta uma abordagem hibrida.

3.2.2.Técnica de casamento de perfil do usuario e item

Nos sistemas de recomendacgdo, geralmente, os perfis de usudrigdizidos para
recomendar novos itens considerados relevantes para 0s mesmos.e@asside
filtragem baseados em contetdo aplicam comparacdo direta erirel@ersuéario e
contetdo de novos itens, sendo assim uma técnica de casamento de petfdrdoe
item deve ser implementada.

7

Uma técnica possivel refere-se ao casamento entre palavas-cmae é
realizada uma contagem de termos no conteddo do item e verifieapgricia de
ocorréncia de cada uma, verificam-se as de maior ocorréncia genfilado usuario.

Caso o0 usuério venha a adquirir um item, as demais palavras siiyafi¢c mas nao
pertencentes ao perfil podem auxiliar na atualizacdo do perfié desstario. Outra
técnica amplamente aplicada refere-se a verificagdo do vizidi® pndximo, estes
algoritmos baseiam-se no célculo da distancia do item de irdepesa o resto dos
outros itens novos ou ja existentes. No seu trabalho de pesquisa Montiaea @e
utilizacdo de CBR Gase Based Reason)ngm sistemas de recomendacéo, onde 0s
perfis de usuarios sado vistos como um conjunto de casos passados, como exetmplo exis
o sistema WebSell.

A técnica de classificacdo também é aplicavel neste caso, umaes/ézpossivel
construir, através de um conjunto de treinamento baseado em careasedss itens,
um modelo que indigue se o perfil ird se interessar ou ndo por este tipo de item.



3.2.3Técnica de casamento de perfil de usuario

Sistemas de filtragem colaborativa casam pessoas com setessiilares e deste ponto

em diante realiza as recomendacdes. Normalmente o processmgderfil colaborativa

inclui encontrar usuarios similares, identificar os vizinhos maiximos e realizar
predicdes baseando-se nas avaliagbes dos vizinhos. Buscando encontrar usuarios
similares sdo aplicados o calculo do vizinho mais proximo, agrupamelassdicacéo

(Secéo 5).

3.2.4Técnica de adaptacéo de perfil de usuario

Os interesses dos usuarios podem nédo ser tdo estavel como seoespeja, com 0
tempo o interesse pode apresentar alteracdes. Desta manfEealbasksnais recentes
podem ser mais significativos do que os histéricos. Existe a rdsmssle uma técnica
que ajudara a adaptar o perfil do usuério aos novos interesses. Unda guesttante
para ser respondida € referente a como descobrir em que momenta ocoimeiou
esta mudanca de interesses.

Uma técnica de adaptacdo poderia ser a adaptacdo manual, ou sga)erio
em gue o usudrio estiver interessado este se reporta ao ssstemaliza seus
interesses.Esta técnica obriga que o usuario despenda mais eg@adasio de novas
informacdes refere-se a uma técnica possivel. Nesta técnpeafib do usuéario é
atualizado através da adicdo de novas informagfes extraidas deefetedbackdo
usuario. Neste caso existe a atualizacdo do perfil, mas ndo $guecienento dos
interesses passados.

Outra técnica refere-se a funcdo gradual de esquecimento.télzsta baseia-
se na idéia de que o esquecimento natural € um processo gradual (Webb apud [Montaner
et al. 2003]. A idéia bésica é a de fornecer um peso iniciabgavhservacoes feitas, e
com o passar do tempo este peso ira sofrer descontos até que acabssrvarne sem
importancia e seja esquecida. Desta forma, 0s novos interessas jpalEs 0S maiores
pesos.

3.3. Privacidade em Sistemas de Recomendacéo

Para que um Sistema de Recomendacéo possa recomendar itens apreptéagara

seus usuarios, 0 sistema deve constantemente coletar dados sobreios. Estés

dados referem-se aos comportamentos (por exemplo, navegacdo e compra) e
possivelmente os demogréficos. Esta coleta € feita muitasdefesna implicita, isto

€, sem que 0 usuario necessariamente perceba que informacdeses@stéoesendo
armazenadas na medida em que utiliza o sistema. Esta pratica@gumas questbes
relacionadas a privacidade.

Pesquisas mostram que a maior parte dos usuarios esta disgostacar
informacgdes suas para que possam receber ofertas personalizadataiim, o censo
americano mostra que 75% dos usuarios daquele pais se preocupam coimeh poss
divulgacdo de dados que fornecem as empresas [Torres 2004]. Os usuadws bus
sempre conhecer os objetivos da coleta de dados e se estes daudsrisec&@os a
terceiros.



Portanto, a utilizagdo de Sistemas de Recomendagéo néo teriamaraideim
se as empresas que 0s empregam tivessem uma coleta de dadadaasuma politica
de privacidade adequada. Entretanto, ndo é incomum encontrar empresasmode al
coletar dados para personalizar o relacionamento com seus chenigsn estes dados
para outras empresas, uma pratica que alimenta o aumegfameAtualmente nao
existem leis de privacidadanline muito claras, sendo importante que as politicas de
privacidade das empresas sejam precisas.

Uma politica de privacidade ndo é apenas uma exigéncia legatambém a
Gnica forma de garantir que uma empresa agira com honestidadeegepoas
informagdes dos seus clientes. No momento em que existir um padréa ®rma
simples de identificacdo dos clientes, as politicas de privacidade seradicreaites.

Uma nova alternativa esta sendo desenvolvidaWelkdd Wide Web Consortium
(W3C) e chamada delatform for Privacity Preference@P3). A PP3 é um protocolo
gue tem como objetivo principal implementar métodos para definir palitde
privacidade padronizadas, as quais podem ser compreendidas e processadas por
computadores. Quando um cliente visita websitea PP3 é executada e pergunta ao
cliente quais as informac0des ele deseja compartilhar cgitg, @ariando assim a politica
de privacidade. Por exemplo, um cliente talvez deseje informar e-s&il e nimero
do telefone com a promessa de quetesomente utilizard essas informac¢des em suas
iteracbes e com a devida permissao. Algumas empresas estdo prop@sdgue
garantem que a politica de privacidade denehsiteé adequada e cumprida com rigor.

4. Estratégias de recomendacgéo

No universo da Internet, os principais objetivos dos sistemas de recodersi®d a
fidelidade e o consequente aumento da lucratividade das empresagntBsfer
estratégias podem ser empregadas para personalizar ofeatasrpasuario, cada uma
exigindo um grau de complexidade distinto no tratamento das informegi@&adas.
As estratégias mais utilizadas séo descritas nas subsecdes a seguir.

4.1.Listas de recomendacéo

Esta estratégia consiste em manter listas de itens caigasipor tipos de interesses.
N&o ha necessidade de analise mais profunda de dados do usuario pavadestas
listas, apenas a observacado dos tipos de itens mais populares, edoradsies em
grupos tais como: "ltens mais vendidos", "ldéias para presente®'oetrtos. A figura
4.1 apresenta um exemplo de lista de recomendacdes da LivrarilmCutwrxemplo é
apresentada uma lista dos livros mais vendidos na secdo de infarnNaianenu
vertical na esquerda da imagem é possivel observar outras digtas,sugestoes,
novidadee pré-vendas
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FIGURA 4.1: Lista dos livros mais vendidos em informatica
(livrariacultura.com.br)

A principal vantagem neste tipo de estratégia esta na deddi de
implementag&o. Basta manter-se listas de acordo com as dadessile marketing, de
aumento de lucratividade, de disseminacéo de informacdes (no casordengacao
de conteudo), etc. A desvantagem é que as recomendacdes ndo sdo dirggidas
usuério independentemente, mas sim a todos os usuarios sem distingao.

4.2. Avaliacdes de usuarios

Uma das estratégias mais utilizadas em sistemas deegedagé@o sdo as avaliagbes dos
usuarios. Ou seja, além de comprar um produto o usuario também deiranentéario

sobre o item adquirido. E muito comum vermos opinido de usuarios na foiocwnés
dispostos ao lado do item visualizado. Tal mecanismo serve como forma de
compartilhamento de informacdes, fornecendo subsidios aos usuéarios pgia skl
determinado item.
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FIGURA 4.2: Avalia¢gGes de softwares (download.com)
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FIGURA 4.3: Avaliacao de equipamento (submarino.com.br)

As avaliagbes dos clientes sdo muito Uteis para assegurar canasnidores
da qualidade e utilidade dos produtos comercializados. No entanto, para sjiséeum
possa funcionar corretamente com base nos comentarios do usuarios@ quednaja
veracidade das opinides fornecidas. Alguns sistemas propdéem mecarpanaos
incentivar os usuarios a contribuir com opinides veridicas, atravésndiedyrbénus,
etc. Do ponto de vista de implementagdo, este também & um mecaasmdef
implementar, na medida em que ndo exige nenhum tipo de dispositivoemieliBasta
armazenar e disponibilizar as avaliagdes de usuarios sobre dsdtadss, e apresentar
estas opiniées no momento apropriado.

4.3.Recomendacdes por associacao

Este tipo de recomendacgéo € obtido através de técnicas caparesrieae em uma
base de dados associa¢bes entre itens avaliados por usuarios (conidcsjos, E
outro tipo de recomendacdo muito comum wabsitesde comércio eletrénico, como
mostra a figura a seguir.
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FIGURA 4.4: Recomendacao por associacao (siciliano.com.br)



No exemplo ilustrado na figura 4.4, a partir da selecdo de um lobre s
construcdo dewebsites outras obras relacionadas sdo apresentadas. Este tipo de
recomendacgdo, chamado aqui de recomendacdo por associagdo, € a fema mai
complexa de recomendacdo. Ela exige uma analise mais profunda dios ligbi
usuério para a identificacdo de padrdes e recomendacdo de itens ssomebtes
padrdes.

4.4. Associacao por conteudo

Também é possivel fazer recomendagfes com base no contetdo de diddeitarima
por exemplo um autor, um compositor, um editor, etc. Para possibilicatigs de
recomendagédo, & necessario que se encontrem associa¢gdes num escoptitnai¥are
exemplo: os livros A e B de determinado autor sao frequentemente vermaidos
conjunto. A figura abaixo mostra este tipo de recomendacgé&o em uma livraria virtual.

Word of Mouse: The Market Power of Collaboratvie Filtering
by John Riedl, Joseph A, Konstan, Eric Vrooman
List Price: $43-95
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Customers who bought titles by John Riedl also bought titles by this author:

e Soumen Chakrabarti
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FIGURA 4.5: Recomendacao por associacao de conteudo (amazon.com)

No exemplo, o sistema recomenda o autor Soumen Chakrabarti para um usua
gue selecionou uma obra do autor John Riedl. Diferentes técnicas podetihzselas
para se obter este tipo de recomendacéao.

4.5. Analise de seqiéncias de acles

Outra forma de fazer a selecdo de recomendacdes € atravedisia de sequéncias de
acOes do usuario, como a sucessao de cliques efetuados por ele duransgainiste
tipo de avaliacdo permite determinar, por exemplo, quais sdo osadqusidos pela
maior parte dos usuario depois de consultarem determinado item. Npl@xdraixo, o
sistema indica que 65% dos usuarios que visualizam oRnwoitizing Web Usability
adquirem o proprio livro; 14% compram a oldan't Make Me Think: A Common
Sense Approach to Web Usability0% compramDesigning Web Usability: The
Practice of Simplicitye assim sucessivamente.



Prioritizing Web Usability (Paperback)
by Jakeb Nielsen, Hoa Leranger
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FIGURA 4.6: Andlise de sequéncias de acdes (amazon.com)

Esta é mais uma forma de apontar relacionamentos entre itamésatle uma busca
automatizada em um cadastro de compras/consultas.

4.6.Suas Recomendagdes

Este tipo de secdo é inteiramente dedicado a sugestdes fedtas ymuario, trazendo
recomendagfes a partir da utilizagdo de diferentes técnicégurA & seguir apresenta
um exemplo de pagina de recomendagdo onde séo trazidas sugestiiesia gados
coletados de maneira implicita e explicita.

No exemplo apresentado, hd uma lista de produtos recomendados. Na figura,
vemos quatro itens, e algulisks de secdes de interesse. O sistema salienta, ao alto da
pagina, que se trata de uma &rea personalizada, para busca dé adagsiridos,
recomendacg0des, entre outros. Os itens apresentados foram selecionacmsiaeom
informacdes inferidas a partir dos dados de navegacao e de compra do usuario.
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FIGURA 4.7: Pagina de recomendacgdes



5. Técnicas de recomendacao

Vérias tecnologias tém surgido visando a identificacdo de padréesrgertamento
(consumo, pesquisa, etc.) e utilizacdo destes padrées na personaldmacao
relacionamento com o0s usuarios. Estas técnicas fundamentam o funcitnalog
sistemas de recomendacéo e sao apresentadas nas subsecdes a seguir.

5.1.Filtragem de informacé&o

A demanda por tecnologias de filtragem de informacédo ndo é algo nosb @ .Terry
1992]. Peter Denning ja escrevia em um volum€damunications of ACMo ano de
1982 (Peter Denning apud [Loeb e Terry 1992]) sobre a preocupacéo no deeesa re
guantidade de informacéo que estava sendo gerada pelos diversos tigisnda si
recebidas pelos usuarios. Ele destacava que toda a atencdo estavdrammma
geracao da informacéo para suprir as necessidades do usuarioalzetaathéem que
era importante se preocupar com o recebimento da informacéo, com clecaiatr
processo, de recuperacao e filtragem da informacdo para quécastamsse a pessoa
gue deveria utiliza-la.

A questdo portanto €: Como deve ser entendida a expressédo filtclgem
informacé&o? Para Belvin [Belvin e Croft 1992] filtragem de infaghtaé o nome
utilizado para descrever uma variedade de processos que envolvem ga eldre
informacgéo para as pessoas que realmente necessitam delas.t€uopo este termo
tornou-se muito popular e artigos técnicos foram escritos descrevesgprego de
filtragem em diversas aplicacbes, como e-mail, documentos ebetso@m escritorios,
entre outros. No entanto, a distincdo entre filtragem e procedsggomados com
recuperacdo de informacfes ndo era sempre clara. As express@igseracdo de
informacéo” e “filtragem de informacao” descrevem solugcfes quelanocauxiliar na
solucéo de problemas referentes a sobrecarga de informacdesegsérgirecuperacao
de informacédo” tradicionalmente envolve armazenamento, indices, eotganphra
recuperacao de documentos textuais. Para que a recuperacao reatmeate usuario
deve descrever sua necessidade de informacdo em um formulario, consudta
(query do que necessita. A partir deste momento, o sistema busca cesagssidade
explicitada com os documentos armazenados. Este tipo de abordagera teadter
uma base com caracteristica mais estatica no armazenatasndormacoes, e a inicio
da interacdo é provocada pelo usuario.

Diferentemente da recuperacao [Foltz e Dumais 1992] a fittrggepde uma
abordagem distinta. Esta abordagem geralmente mantém um periiitel@sses do
usuario. A idéia é que esta abordagem tenha como caracteristiceiomtempo de
duracdo no que tange ao casamento de interesses. Ou seja,earfiltéagy se refere ao
momento, mas sim a preferéncias, enquanto a recuperacao baseipeseepado de
uma necessidade do momento. Esta filtragem deve ser aplicadia axa@an item
adicionado procurando verificar se este atende ao usuario. A segudeséritas
técnicas de filtragem aplicaveis a sistemas de recomendacao.

5.1.1Filtragem Baseada em Conteudo

Segundo Herlocker [Herlocker 2000], por muitos anos os cientistas témodado
seus esfor¢cos para aliviar o problema ocasionado com a sobrecargaraacoes



através de projetos que integram tecnologias que automaticameatghaegem e

categorizam as informacdes. Alguseftwarestém como objetivo gerar de forma
automética descricbes dos conteudos dos itens e comparar estgdekesom oS

interesses dos usuarios visando verificar se o item é ou nado rel@aat cada um
[Balabanovic e Shoham 1997]. Esta técnica € chamada de filtragesadaasm

contetdo [Herlocker 2000][Ansari et al. 2000] por realizar uma selecsEadia na

analise de conteudo do itens e no perfil do usuario.

A descricao de interesses do usuério € obtida através de infornag@esdas
por ele proprio ou através de acbes, como selecdo e aquisicdo deMititas.
ferramentas que esta abordagem aplicam técnicas como indexaf@&gidcia de
termos (Salton apud [Herlocker 2000]). Neste tipo de indexacéo, inforsnalgse
documentos e necessidades dos usudrios sdo descritas por vetoresacamemsao
para cada palavra que ocorre na base de dados. Cada componente do vetor é a
frequéncia que uma respectiva palavra ocorre em um documento ou ha cdosulta
usuario. Claramente, os vetores dos documentos que estdo préximos aas dsetore
consulta do usuario sdo considerados os mais relevantes para ele.

Outros exemplos de tecnologias aplicadas para filtragem baseadantetdo
sao indices de busca booleana, onde a consulta constitui-se em um conjunto de palavras-
chave unidas por operadores booleanos (Cleverdon apud [Herlocker 2000]);sst#ema
filtragem probabilistica, onde raciocinio probabilistico é aplicada paterminar a
probabilidade que um documento possui de atender as necessidades de iofdemaca
um usuario (Fuhr, Robertson, Wong apud [Herlocker 2000]); e interfaces ddtasns
com linguagem natural, onde segundo o autor as consultas sdo colocadsdesvas

naturais (Jacobs, Lewis, Strzalkowski apud [Herlocker 2000]).

Uma maneira de trabalhar com a filtragem baseada em contedidavés de
uma solicitacdo de analise de itens feita ao proprio usuério, orelelest avaliar
alguns itens indicando se estes séo de interesse ou ndo. Umdixadaeaavaliacao, o
sistema busca itens que "casam" em conteido com o que foi ctaksifiomo de
interesse, e desconsidera os que "casam" em conteido como o qussfiicad® de
nao interesse.

Sistemas deste tipo apresentam limitacdes como: o conteudo depdados
estruturados é dificil de ser analisado (e.g. video e som); o entendimento ddaolote
texto pode ser prejudicado devido a uso de sinbnimos; pode ocorrer a super
especializacdo, pois o0 sistema procura se basear em avapagitesas e negativas
feitas pelo usuario, ndo apresentando contetdos que nao fechem com o perfil.

5.1.2Filtragem Colaborativa

A abordagem da filtragem colaborativa (FC) foi proposta para atguidos que
estavam em aberto na filtragem baseada em conteudo [Herlocker[2064ali et al.
2000]. A Filtragem Colaborativa ndo se constitui em algo novo e apeserd
proposta diferenciada dos sistemas de filtragem uma vez que naaemeque
compreensao ou conhecimento de conteudo dos itens.



Nos sistemas colaborativos a esséncia esta na troca de moipsriéntre as
pessoas que possuem interesses comuns. Nestes sistemas ée ititnsdes baseado
na avaliacdo feita pelos usuérios daqueles itens, ao invés do conteudo dos itens.

Sistemas de Recomendacao Colaborativa procuram predizer a pontuagdo de
item para um consumidor em particular baseado em como outros usoangostos
semelhantes ao usuario alvo previamente pontuaram o mesmo itenfioraknente,

a pontuacadr(u,i) do itemi para o usuériol € estimada baseada na pontuaRég,i)
atribuida ao mesmo iteirpelos usuarios’ que sdo similares ao usuério em questédo. O
valor de uma pontuacdo desconhedigapara o usuaria e itemi é normalmente
computado como uma agregacao de pontuacdes de outros usuarios (por exelplo, os

mais similares) para 0 mesmo item i [Adomavicius e Tuzhilin 2005]:

Fui = agor kv, 1)
v Do
OndeU denota o conjunto d¢ usuérioa’ que sdo mais similares ao usuarie
gue pontuaram o item

Uma questao importante em sistemas colaborativos refereesacacoletar as
preferéncias dos usuérios, como definir no que o0 mesmo encontra-sesadere
Basicamente existem duas abordagens propostas: uma referekdenédo destas
preferéncias de forma explicita, onde o usuario apresenta expéoi 0 que lhe é
importante; outra propde que se aprenda de forma implicita sobre cougu#diéia
fundamental é aprender sobre o usuario dentro do comportamento que o mesmo
apresenta (agbes que este realiza).

A FC reforga o conceito de comunidade, na qual cada usuério contribui com suas
avaliacdes para o desempenho geral do sistema. A entrada tradieamal algoritmo
de FC é uma matriz na qual as linhas representam usuariadkirzss os itens. Cada
dado na matriz corresponde a avaliacd@atig) dada por um individuo para
determinado item.

A técnica de Filtragem Colaborativa pode ser descrita enfasés [Herlocker
2000], explicada do ponto de vista das recomendacdes realizadas para tm usua
também chamado de usuario alterged:

1. Calcular o peso de cada usuario do sistema em relacdo a idadiar
com o usuario alvo (métrica de similaridade).

2. Selecionar um subconjunto de usuarios com maiores similaridades
(vizinhos) para considerar na predicao.

3. Normalizar as avaliagcbes e computar as predicdes ponderando as
avaliacdes dos vizinhos com seus pesos.

Esta técnica também é chamada denéarest-neighbdr ou “user-based
[Herlocker 2000]. No primeiro passo, a definicdo da similaridade podeeakzada
através de diversos coeficientes, sendo mais comumente aplicadoicieEefde
correlagéo de Pearson [Herlocker 2000] [Schardanan e Maes 1995].
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Na equacdo (2)w,u € a correlacdo do usuario aleocom um determinado
usuariou, r,; € a avaliacdo que o usuario alvo deu para o ite®’. constitui-se na
meédia de todas as avaliagdes comuns do usuaricaavaesuariau; er,; € a avaliacao
que o usuarial deu para o iten, e ”'« constitui-se na média de todas as avaliacdes
comuns do usuéaria e usuario alvaa. Observa-se a necessidade de mais de uma
avaliacdo em comum para que a correlagédo seja viavel, e oadesulariam entre 1
para similaridade total, e -1 para total dissimilaridade. Noopags, o célculo da
predicdo pode ser efetuado através da equacéo (3).
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O valor da predicap,,; do itemi para o usuario alva é a média ponderada das
avaliacbes dadas ao itenpelosn vizinhosu do usuario alva. A quantidaden de
melhores vizinhos (com maiores correlagdes) € uma escolha deistadaa que utiliza
a FC. Por exemplo, de acordo com a tabela 5.1 o usuario U2 avalioonsodetd até J
com as seguintes pontuacoes [5;1;2;2;1;7;1;-;6;5] (em uma escaldidedavde [1-7]
referindo-se a itens menos interessantes (1) a itens maesgaetes (7), conforme sua
avaliacdo). Como se pode verificar, o item H nao foi pontuado (avaliadodsper
usudrio.

Tabela 5.1: Usuarios X ltens

Itens
Usuarios A B C D E = G H | J
Ul 1 ; ; 2 1 7 ; - 2 3
U2 5 1 2 2 1 7 1 z 3 5
U3 1 5 6 4 3 1 ) ; 2
U4 6 5 4 1 2 3 ; 5 ] 3
U5 1 : 2 5 6 7 ; 1 ] 4




Itens
Usuarios A B C D E = G H J
U6 . 2 ; 3 . 1 - 2 ; -
U7 4 2 2 ; - 6 1 5 ] 6
Us : 1 ; 3 7 6 : 3 . 1
U9 6 : ; 6 6 2 . - 5 6

De acordo com a matriz apresentada, o usuario U2 ndo gostou do item B,
avaliando-o com o valor 1. Por outro lado, este usuario gostou do item dndwati
com valor 6. Pode-se observar também que o usuario U2 tende a concordiéf eom
discordar de U3 de acordo com o valor de pontuagéo apresentado.

Portanto, a filtragem colaborativa recomenda itens de acordo comiaaidade
de avaliacbes fornecidas pelos usuarios para 0s mesmos itensmédiraessa
similaridade, pode-se utilizar o coeficiente de Pearson [Shardanand e Maes 1995].

Tendo novamente como exemplo os usuarios U2 e U7 da tabela 5.1, as
avaliacdes dos itens em comum seriam as pontuagdes [5;1;2;7;1;3;26[4;6]
respectivamente, gerando uma média de 3,5 para ambos usuérios. Apliegndgao
(2), obtém-se o valor de 0,94. Como se pode observar, os usuarios U2 e UTasdie bas
similares, tendo em vista que eles concordam em suas avaliagide.cbmo usuario
alvo U2 e aplicando o algoritmo do coeficiente de Pearson em todooasté&m-se 0s
seguintes resultados apresentados na tabela 5.2:

Tabela 5.2: Similaridade através do coeficiente de Pearson

Usuario Pearson (U2)
Ul 0,63
U3 -0,66
U4 0,34
U5 0,09
U6 -0,78
U7 0,94
U8 0,11
U9 -0,66

De acordo com os resultados da tabela 5.2 observa-se que o usuario U2 é
bastante similar a U7, relativamente similar a U4 e naongasia U3, U6 e U9 em
gostos. Uma vez, descobertos quais sdo os usuarios similares ao alswanpode-se
entdo gerar a predicdo de novos itens para este usuario.

Aplicando-se a equacao (3) para predizer a nota que o usuario U2 iatalouir
item H, levando em consideragcédo todos os itens que 0s usuarios vizinhdanieom
superior a 0,7 (limite assumido), pontuaram em comum com 0 usuario aivee te
resultado de 5,22. Este resultado significa que caso o usuario U2 coesontess H
este daria como feedback uma nota igual a 5,22 (predicédo) pareees{éendo como
base a avaliacédo dos vizinhos mais proximos).



O autor Herlocker apresenta uma revisdo completa dos objetivos, desdode
e algoritmos referentes a filtragem colaborativa em [Herlocker 2004].

5.1.3Filtragem Hibrida

A abordagem da filtragem hibrida procura combinar os pontos fortestrdefih
colaborativa e filtragem baseada em contetdo visando criar um asisfi@en possa
melhor atender as necessidades do usuario [Herlocker 2000] [Anakr2@00]. Essa
abordagem é constituida de vantagens proporcionadas pela filtragem baseada
conteudo e pela filtragem colaborativa, unindo o melhor das duas téceitashando

as fraquezas de cada uma.

5.2.Descoberta de Conhecimento em Base de Dados (DCBD)

Uma forma de realizar a extragdo de conhecimento dos bancos deddadesiarios
constitui-se na aplicacdo de técnicas e ferramentas de ndinetacdados. Uma das
definicdes de DCBD encontrada na bibliografia € a que segue:

“...um processo de extracdo nao trivial de informagfes potencialmente Uteis, as
quais ndo sao previamente conhecidas e encontram-se implicitas em grandésscole
de dados’[Zaiane 2000].

As proximas sec¢fes apresentam diferentes tipos de descobestzhdeimento
aplicaveis nos sistemas de recomendacao.

5.2.1Tipos de descoberta

O desenvolvimento de sistemas de DCBD esta relacionado com dideragsos de

aplicacbes, como por exemplo: andlises corporativas, medicina, biotegieado, etc
[Mccarthy 2000]. De acordo com a aplicacdo algumas técnicas deagiingpodem ser
mais eficientes do que outras.

a) Regra de associacao

Neste tipo de funcdo cada tupla da base de dados consiste em um conainbu s
denominados itens [Cabena 1997] [Agrawal 1993]. Cada tupla corresponde a uma
transacdo, e um item pode assumir um valor verdadeiro ou falso (biblma)egra de
associacao constitui-se em um relacionamentd X, onde X e Y s&o conjuntos de

itens e a interseccao entre 0s mesmos constitui-se em um cogrictoCada regra de
associagao é associada a um fator de suporte (FSup), e a ude fevofianca (FConf).

O FSup constitui-se na razdo do namero de tuplas que satisfazem X e Y, sobre o numero
total de tuplas (FSup = | XY | /N). O FConf constitui-se na razdo do numero de tuplas
que satizfazem X e Y sobre o numero de tuplas que satisfaz&@oxf(= | XO Y |

1IX]).

A funcdo de extragdo de regras a partir de um banco de dados censiste
encontrar todas as regras possiveis com FSup e FConf maioresiswigoa FSup e
FConf especificada pelo usuério. A tabela 5.3 apresenta um exemptmjdete de
dados que pode ser minerado para identificar se determinado itenoutendo
probabilidade de ser adquirido. A primeira coluna apresenta um ideduifi®) da



transacéo, e as outras colunas indicam se um determinado itennfo adquirido na

transacdo correspondente. Suponha que o usuario especificou os parametro8.BSup
e FConf = 0.8.

Tabela 5.3: Entrada de dados para a descoberta de regras de associagao

ID Artigol  |Artigo2 Artigo3 Artigo4 Artigo5 Artigo6 Artigo7
1 N&o Sim N&o Sim Sim N&o Nao
2 Sim N&o Sim Sim Sim Nao N&o
3 N&o Sim N&o Sim Sim N&o Nao
4 Sim Sim Nao Sim Sim Nao N&o
5 N&o Nao Sim Nao N&o N&o N&o
6 N&o Nao Nao N&o Sim N&o N&o
7 N&o Nao Nao Sim N&o N&o N&o
8 N&o Nao Nao N&o N&o N&o Sim
9 N&o Nao Nao N&o N&o Sim Sim
10 Nao N&o N&o N&o Nao Sim Nao

As regras de associacdo descobertas a partir dos dados dab5t@bel@o
apresentadas a seguir, aplicando-se os valores de FSup e FCopbraigguais aos
especificados pelo usuario.

Conjunto de itens frequentes: Artigo2, Artigo4. FSup = 0.3
Regra: Se (Arigo2) entéo (Artigo4). FConf = 1.

Conjunto de itens frequentes: Artigo4, Artigo5. FSup = 0.4
Regra: Se (Artigo4) entéo (Artigo5). FConf = 0.8.
Regra: Se (Artigo5) entéo (Artigo4). FConf = 0.8.

Estas regras descobertas poderiam servir como indicativo glesagtie devam
ser oferecidos de forma casada, uma vez que sao acessados ou adgotadunte
(segundo o que revelou a amostra da base de transacbes). Atrawégrdasde
associacdo torna-se possivel identificar associacbes entreentiteritens que
participaram ou ndo de um conjunto significativo de transacdes.

b) Classificacao

Nessa funcédo cada uma das tuplas pertence a uma das clagsesnetinjunto pré-
definido de classes [Cabena 1997] [Quinlan 1993]. A classe de uma ingieaéla por
um valor especificado pelo usuario em um atributo meta, ou atributovobj&s tuplas
consistem de atributos preditivos e um atributo objetivo, o ultimo indicangizala
classe a tupla pertence. O principio maior da classificacacst®esn descobrir algum
relacionamento entre os atributos preditivos e o atributo objetivo, paetar um
conhecimento que possa ser utilizado para prever classes de untgeseplahecida, ou
seja, que nao possui uma classificacao.
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Um exemplo possivel para explicar o uso de classificacdo é oegue:s
supondo que um sistema de recomendacao guarde algumas informacdes sebse 0s
usuarios (por exemplostatus na Universidade, pais e area de interesse), seria
interessante utilizar esses dados para prever que tipo de ustai@greais interessado
em qual area de pesquisa.

O sistema poderia entdo concentrar os esfor¢cos de recomendagéagsirear
0S usuarios. Para prever se 0 usuario estard ou néo interessad@remmaea area
pode ser feito o uso de uma arvore de decisdo [Holte e Yan 1996].

Considerando apenas os atribustatus pais e area de interesse dos usuarios
como relevantes para a previsdo, sdo apresentados na figura 5.1véddres dos
atributos selecionados, junto com o valor do atributo objetivo e area desgaste A
arvore de decisdo gerada com a aplicacdo de classificacameamplo acima poderia
apresentar o formato apresentado na figura 5.1 (b).

Status Pais Area de Interesse Pais

Professor Franca Agentes Aeman Franga
Pesquisadon Inglaterra ML Inglate'é&

Aluno Franca | ML Ares —| Webvining | | M @
Pesquisador Inglaterra | ML Professq Auno
Professor Franca Agentes 3

Aluno Alemanha WebMining Area 7| Agertes M
Aluno Alemanha WebMining

Pesquisador Inglaterra | ML

Professor Franca WebMining

Professor Franca ML

Aluno Franca ML

FIGURA 5.1: (a) Dados preditivos e objetivo; (b) Arvore de Decisdo

O conhecimento descoberto € freqiientemente representado na formeasi@oegpo
SE-ENTAO. Abaixo séo descritas as regras obtidas através da claésifica

Se (PAIS = Alemanha) entdo Area = WebMining

Se (PAIS = Inglaterra) entdo Area = ML

Se (PAIS = Franca e Status = Professor) entdo Area = Agentes
Se (PAIS = Franca e Status = Aluno) ent&o Area = ML

Observa-se através destes resultados que fica mais faciupasastema de
recomendacéao decidir o que recomendar no caso de um novo usuario cadastrado.
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A classificagdo é um tipo de método classificado como aprendizado
supervisionado, uma vez que definimos qual é o atributo objetivo e os atributos
preditivos [Cabena 1997]. Em um sistema de recomendacdo poderiamas atiliz
classificacdo para identificar a classe de itens novos esgotats pré-definidas ou
mesmo para classificar usuarios pelos seus perfis.

c) Agrupamento

De uma forma natural as pessoas procuram visualizar os dados\setpaem grupos
discretos, onde 0 que permite a unido destes objetos em um mesmo gaupo é
similaridade existente entre os mesmos [Cabena 1997].

Nesta funcao de DCBD, o algoritmo de agrupamento automaticamente deve criar
grupos através de particdbes de um banco de dados em conjunto de tupdasssiAi
particdo acontece de forma que as tuplas de valores e atributetha®es sejam
reunidas nos mesmos grupos. Um agrupamento de qualidade surge ondaria sl
intra-classe € alta e a inter-classe é baixa. O agrupamemh tipo de aprendizado nédo-
supervisionado uma vez que fica a cargo do algoritmo a definicdo deatplausos e
seus valores serao utilizados para montar agrupamentos de dados similares.

Um dos métodos de agrupamento mais utilizaddkéneans O primeiro passo
no processo é encontrar k casos para servirem de “semente” pavaesspr por
exemplo os k primeiros casos de um banco de dados.

O segundo passo no processo é encontrar no banco de dados, para cada um dos
registros armazenados, a semente mais proxima dele. A figsegudr ilustra este
processo, onde 0S pontos escuros representam as sementes, 0S pequeo®s circul
transparentes representam o0s outros registros do banco de dadosreles girculos
tracejados representam 0s grupos.

A , A

Sementes Sementes

v

v

(@)

Figura 5.2: (a) Formacdo inicial de grupos; (b) Recalculo dos centroides

(b)




Neste momento, todos 0s registros ja foram associados a cada gropiss O
préximo passo do algoritmo é determinar os novos centroides a pattda® os
elementos existentes em cada cluster, como exemplifica a figuraml segui

Este passo é entdo repetido até que os centréides ndo precisecalsalados.
Uma utilidade para agrupamentos poderia ser a reunido de usuari@sgobercsticas
comuns ou similares. Um sistema de recomendacdo pode empregagespamentos
para oferecer itens apropriados de acordo com as caracteristicas de cada grupo.

6. Sistemas de recomendacéao: exemplos de aplicacdes

Nesta secdo serdo descritos alguns exemplos de SistemasaleeRdacao, tanto
académicos como comerciais. Deve-se destacar que nenhum dossstenraos a
seguir propde solugbes para incluir a relevancia da opinido dos usuasos na
recomendacfes geradas, sendo que esta tese de doutorado apresenta gwemmupac
esta questéo e propde uma maneira de incluir a mesma em Sistemas de Recomendaca

A seguir sdo descritos alguns Sistemas de Recomendacdo. Uagentis
completa de Sistemas de Recomendacdo e comparacdo entre oS pedenGer
encontrada em [Adomavicius e Tuzhilin 2005] e [Montaner et al. 2003].

6.1.Projetos Académicos

Abaixo sdo descritos alguns Sistemas de Recomendacdo desenvolvigosjetos
académicos:

6.1.1Referral Web

Este projeto procurava possibilitar que através de um sistemapfusssigel encontrar e
visualizar redes sociais, que de acordo com o autor seriam gruposagsgdegdas por
atividades profissionais [Kautz et al. 1997].

Para criar esta rede o sistema utiliza-se de textogggetes na Web. Uma vez
gue o usuario entra com seus dados é feita uma varredura na Web buscandatdscum
gue mencionem o usuario (aplica um motor de busca e recuperacédo deghfs)nA
partir dos documentos recuperados e relacionados com o usuario, s@lmextoanes
de outros individuos citados. No final € construida uma rede global ddesita
representada na forma de um grafo. Neste sistema, a formagédedasta baseada
somente na relacéo entre usuario, documento e citacdes, a impatégieisdancias dos
trabalhos ou individuos n&o séao trabalhadas.

6.1.2.RINGO

O RINGO é um sistema desenvolvido para recomendacao personalizadsicke e foi
desenvolvido ndlassachussets Institute of Technolffglgardanand e Maes 1995].

Este trabalho explorava similaridades entre os gostos dos difereniarios
para recomendar itens. Isto se baseia no fato de que os gostossdas ppsesentam
tendéncias gerais e padrfes entre 0s gostos das pessoas e gnipposle pessoas.



Neste sistema 0s usuarios descreviam suas preferénciasisnpaieao sistema através
da avaliagcdo de algumas musicas. Estas avaliagcdes constitpnfil dos usuarios. O
sistema usava estes perfis para gerar as recomendacdes para usuariosisndividua

O Ringo comparava os perfis dos usuérios para determinar quais agsuguar
apresentavam gostos similares (gostavam dos mesmos éalbuns e/msta&ang dos
mesmos, por exemplo). Para o seu funcionamento, primeiramente usiraiiaes
eram identificados, a partir desta identificacdo e comparacperfig, o sistema podia
predizer o quanto o usuario gostaria de um album / artista que aindiai a&aliado
pelo mesmo. Quando o usuario acessava pela primeira vez o Ringoesentguio a
uma lista de 125 artistas. O usuario avaliava os artistas dbamon o quanto gostava
de ouvi-los. Caso 0 usuério néo estivesse familiarizado com o adistdao possuisse
uma forte opinido sobre o0 mesmo, este era solicitado a ndo avadiargoaocorrerem
distor¢gBes. Os usuarios eram aconselhados a pontuar os artistas éxgtssivamente
pelo fato de gostarem ou ndo dos mesmos. Para esta pontuacao &da apha escala
de avaliacdo de 7 pontos, sendo o valor 1 (n&o gosta), 4 (indiferente) e 7 (adora).

A lista de artistas enviada para os usuérios era selecionadaasnpartes. Uma
parte da lista era gerada pelos artistas mais pontuados (Raeqteamsto assegurava
gue um novo usuario tivesse a oportunidade de pontuar artistas que outressgnti
pontuado, entdo existiria algo em comum entre os perfis das pessmatsa darte da
lista era gerada através de uma selecdo randdmica a partir danco de dados sobre
0s artistas.

Uma vez que o perfil inicial do usuario tivesse sido submetido, o uggttia
pedir ao Ringo por predi¢cdes, ou seja, uma pessoa podia pedir ao Rindg pagerir
novos artistas / albuns que o usuario gostaria de obter ou ouviralplisstas / albuns
gue o usuario ndo gostaria; 3) realizar uma predi¢cdo sobre um artista / albunicespecif

O retorno dado pelo Ringo aos usuarios nao incluia nenhuma informagéo em
particular sobre a identidade dos outros usuarios que contribuiram com as
recomendacgdes. Deve-se destacar esta ultima informacéo, emasistolaborativos ou
de informacgé&o social, a identidade de quem avaliou deve ser mantisegesdo. O
sistema Ringo também permitia a escrita de comentarios (éemdbackexplicito)
sobre o produto recomendado. Os préprios usuarios podiam incluir novos artistas e
albuns no banco de dados. O usuario podia receber uma mensagem sobre 0s novos
artigos, bem como, sobre as novidades do sistema.

6.1.3.GrouplLens

O sistema GroupLens [Konstan et al. 1997] foi um projeto implantado usdindgefn
Colaborativa para recomendar leituras na Usenet Newmsenvolvido por
pesquisadores da Universidade de Minnesota, considera que o grande volume de

! Usenet Newsonstitui-se em uma idéia inicial de grupos deudisdo na Internet. Os tépicos sdo
separados em categorias de grupos, por exemgll,rec.humot para assuntos de humor e
“comp.lang.java” com relagéo a linguagem de progigio Java.



informacdes produzidas nesse meio, somadas as diferencas exideergedis de
usuarios, formam um candidato ideal para uso da FC.

O Sistema coleta a avaliagdo dos usuérios referente aas aytig estes leram
(escala de [1-5] pontos) e utilizava esta avaliagdo para igantidis vizinhos mais
proximos com avaliacdes semelhantes e predizer se os usuariogastar dos artigos
novos baseando-se nas avaliagdes dos usuarios vizinhos.

6.1.4.Fab

O Fab constitui-se em um sistema que procura combinar sistemé#iratem
colaborativa e filtragem baseada em contetdo (abordagem hibrida) apdmcetiminar
muitas das fraquezas encontradas em cada uma das abordagens.nVoluvildseela
Universidade de Stanford que procurava recomendar paginas Web (docurpardos)
usuarios [Balabanovic e Shoham 1997].

Objetivando a constru¢cdo de uma arquitetura hibrida, sdo mantidos perfis de
usuarios baseado na analise de conteudo, e estes perfis sdo compatatosnde para
determinar usuérios similares para recomendacdo colaborativate@aiconstitui-se
em uma implementacao distribuida e foi construido como parte do projeiaideeca
digital da Universidade de Stanford.

O sistema implementava dois agentes, um responsavel pela coleta dos
documentos na WelCfllection Agent e outro responsavel pela selecdo de paginas
(Selection Agehtque seriam apresentadas aos usuarios como recomendacao, conforme
a Figura 6.1 Ap6s a recomendagdo o usuario poderia avaliar o itemndpliama
escala de avaliagcéo de [1-7] pontos.

-
§

Recommen ded
pages Central Router

Selecuon S T

Page Agent
W gen u ullecuon Agen>
Exce\lent'
1 e

Page delivery Web
User feedback~—

Figura 6.1: Visao geral da arquitetura do Fab [Balabanovic e Shoham 1997]

Buscando criar uma arquitetura hibrida, os perfis dos usuarios ei@insc
usando a analise do conteudo dos documentos que seriam aplicados para dese®brir
sdo os usuarios semelhantes. Uma vez que os usuarios semelhaetesofosdos
aplicava-se a filtragem colaborativa para recomendar. Sendo asssuario recebe
recomendacédo de algo que feche com o seu perfil e com o perfiusleusgarios
similares. Com esta arquitetura hibrida o sistema minimizayaaidemas existentes
nas duas abordagens e conseguia as seguintes vantagens:



- aplicando a abordagem de filtragem colaborativa as experi&hasasisuarios sao
levadas em consideracéo;

- aplicando a abordagem de filtragem baseada em conteudo torna-seldesar
consideracdo itens ndo vistos por outros USUArios e caso ndo existaios usuA
gostos semelhantes ao usuario, mesmo assim € possivel fazer recomendacodes.

6.1.5MovieLens

O projeto MovieLens foi desenvolvido por pesquisadores da Universidade de
Minnesota constituindo-se em um projeto que visa realizar recomendicbieses. O
projeto é aberto ao publico, que pode se cadastrar, efetuar algumagbagapara
formar um perfil inicial para receber as recomendacodes [Riedl et al. 1999].

Os usuarios podem solicitar recomendacdes geradas por predicoegnpoloex
quando se quer saber qual seria a avaliacdo do usuério para um ddtefiimmeaainda
nao visto pelo mesmo. A Figura 6.2 apresenta um exemplo de recomendacfesaeali
pelo MovielLens: nota-se que o filme “Fugitive, The” ndo foi ainda adalie portanto
uma predicédo esta sendo realizada de quatro e meio estrelas.

O TTE— TE=TNEE]
Ele Edit Yew Go Bookmarks Tools Help
a- o - B ) [T ssimevidensmm e =
H | Welcome Wagner :::;;: - [
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Feseieveic = Awful

Home | Manage Buddies | Your Account | Help | Logout

Shortcuts Search You've searched for all titles,
Found 8264 movies, sorted by Number of Ratings
Genres: All | Exclude Genres: None
Dates: All | Domain: A&l | Farmat: All | Language:

« Your Ratings Show Printer-Friendly Page | Download Results | Suggest a Title

==FourWishlist Page 1 of 551 | Go to page:
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Figura 6.2: Interface de recomendagfes do MovielLens

Uma das grandes contribuicdes deste projeto para a comunidade neasStte
Recomendacao é disponibilizar gratuitamente uma base d€’ dadoserca de 100 mil

2 http://movielens.umn.edu

3 http://www.grouplens.org



avaliagbes dadas por seus usuarios. Esta base de dados tem saita ygdizdiversos
projetos no momento da validagcéo e experimentacao de suas propostas.

6.1.6W-RECMAS

O sistema W-RECMAS Web-RECommender system based on Multi-
Agent System for academic paper recommendationstitui-se em um Sistema de
Recomendacgao, baseado em Sistemas Multiagentes e mineracdo depaneiasio
para recomendar artigos cientificos e individuos para pesquisadaedC2005]
[Cazella 2006]. Através deste sistema, 0s pesquisadores recatmmemdacdes de
acordo com seu perfil e terdo conhecimento de qual a relevancia deoajonjrupo ou
do individuo que participou da recomendacdo. Espera-se que esta combinagdo da
métrica de relevancia e predicao de itens diminua a sobrecaigfameacao, pois esta
deverd servir de parametro para auxiliar o usuario alvo na escotheldartigo (item)
acessar primeiro.

Para o calculo do Ranking do Recomendador foram utilizadas informacdes
disponibilizadas pelo servidor do CNP® do servidor da Cagesnais precisamente
informacgOes do sistema CV-Lattes e do sistema Qualis. A Figudraapresenta a
interface de recomendacédo de artigos do protétipo. Nesta interfacegpollservar que
0 usuario esta recebendo uma recomendacéo baseada em um grupo de recasendador
com relevancia de opinido média (entre 4-6) na area de interespealda usuério
possui interesse. Pode-se observar que o sistema apresenta @ eldigiada de
opinido do usuéario pelo artigo, sendo que o sistema “acredita” que 0 US@Ario i
considerar este artigo Bom (4 estrelas).

2} * W-RECMAS * Sistema de Recomendagdo de Artigos - Microsoft Internet Explorer

frquivo  Editar  Exibir  Favoritos  Ferramentas  Ajuda A

Bem-vindo ao Sistema de do de Artigos Cientifi

Este & um siste
Com ele voce recet

€ %X XK Cresting Academic Web Communities: & Recommender System to Aid Braziian Researchers to Find Information and Cortact
Relevant Peaple

Mais recomendagbes...

do 0 sistema com o seu perfil, melhoranda assim a gualidade das proxinas

&) & [ntraret local

Figura 6.3: Interface de recomendacéo de artigos no protétipo W-RECMAS

4 http://mwww.cnpg.br

5 http://www.capes.gov.br



A Figura 6.4 apresenta as legendas utilizadas na interfaceateer@dacéo. Em
(a) pode-se observar a classificacdo da relevancia da reconeidaggueamento do
Recomendador) do grupo que ajudou na formagéao da recomendacdo. Em (b) observa-se
a classificagdo das possiveis predicbes de opinido do usuario alecod@endacao
guanto ao artigo recomendado. Nesta mesma interface o usuario podmrfarne
feedbaclquanto ao artigo recomendado clicando sobre as estrelas.

Grupo que participou da recomendacéo: Predicéo Calculada:
@ Méxima relevancia (9 - 10 ) : : ::* Gtimo
& Boa relevancia (7 - 8) pirled Bom
d Média relevancia(4-6) o Normal
* Baixa relevéncia(2-3) Ruim

x P&ssimo

Semrelevancia(0-1) Sem predicio

@ (b)

Figura 6.4: (a) Legenda da relevancia dos recomendadores; (b) Legenda da
predicéo calculada para recomendacéao

Maiores informagdes sobre o sistema e as publicagdes relaciqgualiado ser
encontradas em: http://www.inf.unisinos.br/~cazella/phd.html.

6.2.Sites Comerciais

Abaixo sdo apresentados alguitescomerciais que aplicam os conceitos referentes a
Sistemas de Recomendagao.

6.2.1.Amazon.comTM

O site mundialmente conhecido Amazon (www.amazon.com) € um portal de vendas on-
line com diversas categorias de produtos. Este realiza vendagade dntre outros
itens. Os exemplos abaixo sdo focados na Secéo de compras deSolrateq et al.
2000].

* Clientes que compraram A Amazon.com utiliza a técnica “Clientes que
compraram” que consiste em recomendar livros freqlientemente compoados
clientes que compraram esse mesmo livio em questdo. A outradésta
recomendagbes que site utiliza € recomendar autores cujos livros séo
freqiientemente comprados por clientes que compraram trabalhos do autor do
livro em questao.

* Amazon.com entregasOs clientes selecionam a partir de listas de categusias
seus interesses pessoais para que periodicamente lhes sejaloseporae-mail
as ultimas recomendacdes e novidades nas categorias previamente selecionadas.

» Classificagdo de livros Essa técnica permite que os clientes facam suas
classificacdes aos livros comprados. Eles podem classificarlosnea escala
gue vai do “gostar” ao “detestar”. Aqui se tem um retorno diretoieotelsobre
0s produtos negociados. Depois de classificar um produto o cliente pode solicitar
outras recomendacdes que serdo trazidas conforme o gosto do cliente.



« Comentérios dos clientesEssa caracteristica permite que os clientes recebam
recomendagdes textuais sobre o produto pesquisado, baseado na opinido de
pessoas que ja utilizaram o produto. Na pagina de cada produto encantra-se
classificacdo dele em uma escala de avaliagdo de [1-5]@rantarios escritos
dos clientes que compraram. Neste caso valeria ressaltar que téoexisima
referéncia a relevancia das opinides emitidas pelos clienteavagliaram um
produto.

6.2.2.eBay

Assim como no site da Amazon.cBfno site de leilseson-line eBay.com", acessivel

no endereco www.ebay.com, possui mais de uma variacdo de estratégias

recomendacédo, também apresentado por Konstan [Konstan et al. 1997]. Segue a

explicacdo de cada uma destas estratégias [Schafer et al. 2000]:

» Direito de resposta Permite aos compradores e vendedores avaliar o seu

parceiro de negocio de acordo com o grau de satisfacdo da transaQaupde
Isto gera uma pontuacdo que demonstra a confiabilidade de cada negociante
(reputacdo). Quanto mais positiva a pontuacdo, mais confiavel € o mégioeia
guanto mais negativa a pontuacédo, menos confiavel € o negociante.

» Comprador pessoal Permite aos clientes indicar os itens que eles tém is¢eres
em comprar, para que, em uma periodicidade definidategossa enviar 0s
resultados da busca por esses itens.

6.2.3CD NOW

O site CD NOW (www.cdnow.com) € um portal de vemstaline de cd ¢ompact

disc9, videos (VHS) e dvddfgital video dist. O portal possui varios servicos de

recomendacao listados abaixo [Schafer et al. 2000]:

+ Recomendador de Albuns O recomendador de albuns chamaéitbbum

Advisor, do site CDNOW™ (www.cdnow.com) trabalha de dois modos
diferentes: no modo de visualizacdo por albumit@disponibiliza uma pagina
com informacGes de cada album e recomenda também 10 outros albuns que
podem despertar interesse do usuario e na visualizacao por multijsias aos
consumidores podem selecionar ateé trés artistas e o sistema recomenda 10 albuns
relacionados aos artistas em questao.

« My CDNOW: A Secado My CDNOW permite aos consumidores criar sua propria
“biblioteca” de musicas, baseada em albuns e artistas de seeépos. Os
clientes indicam quais sé@o os albuns e artistas favoritos. Ao codgsde, 0s
artistas e albuns séo incluidos automaticamente na sua listiuiedms. Ao
entrar nessa lista, o cliente pode, classificar essas infoes@pmo “adquirido
e preferido” ou “adquirido, porém néo preferido”.

Quando os clientes solicitam recomendacdes, o sistema faz predeEdes
albuns que o consumidor poderia gostar, baseado na lista de adquiridosigoprefe
lista de sugestbes contém campos para que o0 usuario preencha socoegissre um
feedback sobre a qualidade da recomendacdo. Cada album sugerido pode ser
classificado em “Eu compro”, “Adicionar a lista de desejados” ou “Nao € para mim”.



7. Tendéncias e desafios

A pesquisa em sistemas de recomendacao apresenta-se como algsoprerbastante
difundida, tendo perdido o carater totalmente académico uma vez queagaplda
tecnologia gerada ja € aplicada na pratica em inansg®scomerciais. Uma ampla
discusséo sobre tendéncias e desafios na area sao apresentpitisnemicius, G. e
Tuzhilin, A. 2005] e no material disponibilizado em
http://www.grouplens.org/beyond2005/, referente aoworkshop beyond
personalizatiorNesta Secao serdo descritas algumas tendéncias de pesquisas na area.

7.1.Formacao de Comunidades Virtuais
Com o desenvolvimento das ferramentas tecnoldgicas, principalmenteasaquel
promovidas pelo advento da Internet, emergem na sociedade novas forreasats r
comunicacao e organizacdo das atividades humanas, entre elasnmeestaque o
estudo de redes sociais virtuais. Estas redes apoiadas por computditineen-se de
diferentes recursos, entre eles: e-mails, foruns, listas dessiésr, sistemas de boletins
eletrénicos (BBSs), grupos de noticias, Chats, Softwares Sociais como Orkut.com.
Segundo o autor Case [Case et al. 2001], pode-se definir o termo Comunidade
como sendo:

“...um local onde pessoas com interesses em comum reunem-se para
trocar experiéncias, responder perguntas, promover colaboracéo, obter
conhecimentos e compartilhar casos de sucessos e insticessos
As primeiras formas de Comunidades Virtuais foram criadas deseam
usuarios que poderiam encontrar-se e discutir temas néo interessdistineia que
estes encontravam-se [Hauben e Hauben 1997] [Figallo 1998]. Conforme Rtheingol
[Rheingold 2000], uma Comunidade Virtual representa o surgimento de comunidades
socialmente motivadas pelo interesse muatuo na Internet. O mesmodastweve
comunidades virtuais como sendo:

"...comunidade virtuais sdo agregacdes sociais que emergem da rede,
guando um numero suficiente de pessoas envolvem-se nesta discusséo
publica por um determinado periodo, visando formar redes de
relacionamento utilizando o cyberspace

Uma comunidade torna-se uma excelente fonte de conhecimento e igfoyeac
talvez 0 mais importante, esta auxilia na diminuicdo da duplicacésfol€o, uma vez
gue se pode basear na experiéncia que os membros tiveram no passagempt,
pode-se imaginar uma situacdo hipotética onde um estudante da grackeeEssita
iniciar uma pesquisa para realizar seu trabalho de conclusdo de estes estudante
podera perder muito tempo nesta busca por material, passando por caminhos que
levardo ao sucesso ou nao, caminhos talvez trilhados anteriormente pums outr
estudantes, ou seja, esforco ja despendido por outros. Entretanto, casiuestete
estivesse escrito em uma comunidade com individuos com interessesnem, estes
poderiam fornecer lhe alguns atalhos nesta busca por informacéo,diaheaindo o
tempo perdido pelo aluno na busca por informacao [Cazella e Alvares 2005].

Segundo Case [Case et al. 2001], para se criar uma comunidade s&neces
enfrentar alguns desafios especificos: a) os membros da comunidet@ndeser
direcionados diretamente para pessoas que pensam de forma senzlhzatigke-



minded e para informacdes relevantes; b) os membros da comunidade rdetasria
acesso a informagédo requerida sem sentirem-se sobrecarregadssmembros da
comunidade deveriam ser informados sobre outros membros que pensam de forma
semelhante a su@ike- mindegi d) os membros deveriam disseminar informagéo para

as pessoas apropriadas.

Algumas comunidades virtuais sdo amplamente divulgadas na Internet,
possuindo um numero significativo de membros segundo apresentado na Tabela 7.1,

proposta por Golbek [Golbek 2005]:

Tabela 7.1: Nimero de membros em comunidades virtuais

Website URL Numero de membros
Adult Friend Finder http//adultfriendfinder.com 15.700.000
Alt.com http//alt.com 2.600.000
Amigos http//amigo.com 3.500.000
Asia Friend Finder http//asiafriendfinder.com 6.000.000
Black Planet http//blackplanet.com 14.000.000
Friend Finder http//friendfinder.com 3.600.000
LiveJournal http//livejournal.com 5.700.000
My Space http//myspace.com 6.000.000
Orkut http//orkut.com 3.000.000
Tickle http://tickle.com 18.000.000

Fonte: [Golbeck 2005], p. 16.

Atualmente existem varias pesquisas que fazem uso de comunidddais vi
para viabilizar o funcionamento dos sistemas de recomendacao. Estasagdsgars o
trabalho na identificacdo de relacOes tdest entre usuérios [Massa et al. 2004]
[Golbeck 2005]. A abordagem aplicada nestas pesquisas concentra-se rke igae
recomendagfes feitas por pessoas nas quais um individuo apresentdagéta de
confianga possuem maiores chances de serem aceitas e tellemnesmatings O
grande desafio aqui se concentra em como identificar estaSe®lde confianca. Esta
relacdo pode ser explicitada pelo usuario (ver [Golbeck 2005]) e & gasta
informacéo é possivel personalizar com base nas pessoas em quecocostia; ou
pode ser inferida quanto a “proximidade” destas relacbes e um pescepadiebsiido
as mesmas (ver [Massa et al. 2004)).

7.2.Personalizacdo de Ambientes Virtuais

Os avancos tecnoldgicos permitiram uma evolucdo importante nasdesehfamano-
computador, onde a Internet teve um papel muito importante, inicialmeavésada
simples troca de textos e arquivos, passando pelos documentos e hiperdoglementos
mais recentemente com o0s conteudos multimidia (textos, audios, imagedsos
integrados). Atualmente, com o barateamento e a popularizacao dasdeld=adware
aceleradoras para o processamento grafico 3D, houve uma grande expansdo da
quantidade de aplicacbes graficas disponiveis, destacando-se principas@dos e

os ambientes graficos 3D. A interagdo humano-computador nestes ambiente
tridimensionais ocorre de uma forma mais natural, uma vez que apn@ETA“NOSSO
mundo real” do “mundo virtual”, que é apresentado pelo computador. As iaterfac
orientadas a menus, as aplicagées convencionais e mesmo 0 uso tladicloternet,
requerem do usuario um certo dominio prévio de conhecimentos relativos aos
procedimentos de interagdo com estes ambientes, onde 0 acess@raesmhbituais



tridimensionais, pode usualmente ser feito por “leigos”, e até mpsnwiancas ainda
nao alfabetizadas, com um minimo de conhecimentos prévios.

Por outro lado, podemos reaproveitar muitos dos conceitos e técnicasvgue |
sendo usados nos ambientes tradicionais baseados em textos e documegnéosicada
os para os ambientes virtuais 3D. Portanto, a personalizacdo de gadeasntetudos
disponibilizados na Web pode tomar uma forma mais sofisticada serfsiderada a
interacdo e adaptacdo de Ambientes Virtuais em 3D [Osorio .eR0@i4]. A
personalizacdo de ambientes virtuais 3D é um tema bastanteerdegmsquisa, onde
entretanto, podemos encontrar trabalhos que propdem formas diferentes de
personalizacdo do ambiente virtual e de seu uso em problemas pgétcabrangem
aplicacdes de: e-commerce (lojas virtuais), ensino a distéaibigntes virtuais de
aprendizagem) e jogos [Chittaro e Ranon 2000, 2002][Santos 2004][Santos e Osorio
20044a, 2005]. Por tras da idéia de adaptacdo de ambientes virtuais temaodeoque é
relativamente facil tracar o perfil comportamental do usuéario tem ambiente
tridimensional, uma vez que podemos “rastrear” precisamente por enolessbu, para
onde olhou (e.g. métodos do tigme-of-sigh) e as interacbes que teve com o0s
elementos do ambiente virtual. Além disto, outras técnicas de delg@rfil, como por
exemplo, a coleta explicita de dados, o monitoramento do uso de ferradeehtasca,
a aquisicdo de itens, podem também continuar a ser usadas paraarompéfil do
usuario em um ambiente virtual 3D. De posse das informacdes sobrié dgoesiiario,
e sobre os itens (categorias, posicao espacial, etc), podemos recoruerada
reorganizacao espacial do ambiente, de modo a reposicionar os objetos neste ambiente.

Esta técnica de reorganizar os produtos em uma loja (no mundo beatpéte
usada no comércio tradicional, onde em alguns supermercados 0s produtos $8e expos
de modo a destacar promocdes, incentivar a venda de um produto espedtiandml
ele em uma posi¢cdo mais visivel/acessivel (notamos muitas wemesliferenca de
preco entre produtos colocados diretamente a nossa frente e outros pesdutos
prateleiras mais altas ou baixas, de acesso mais dificil)eema colocando produtos
préximos uns dos outros de modo a estimular que o cliente leve ambos (usando
inclusive técnicas de mineragcdo e analise da “cesta de conparastieterminar quais
produtos devem ficar lado a lado). Em um mundo virtual o reposicionameaolpeties
€ uma tarefa trivial, mais facil do que no mundo real, e pode envolvespsias 0s
objetos dispostos em prateleiras ou secdes, mas podemos inclusiveiaegosima
loja inteira dentro de um shopping virtual, onde por exemplo, é possivel mudijama
inteira de eletrbnicos trocando de posi¢cdo com a loja de perfumadsneéticos. A
figura 7.1 apresenta um exemplo de loja virtual que se adaptam aos seus clientes.
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FIGURA 7.1: Loja virtual - Livraria Personalizada (Santos e Osorio 2004a)



Para realizar esta adaptacédo do ambiente virtual 3D, sdo necessarios deperfi
usuarios, assim como informacdes de categorias e de descricgnsieTé&cnicas de
recomendacédo de novos itens também podem usadas para adicionar novos itens que
possam ser de interesse dos usuarios. Dentre os principais trajushmepdem o uso
de modelos de usuéarios na adaptacdo de um ambiente virtual podenades og
desenvolvidos por [Chittaro e Ranon 2000, 2002] e o modelo AdapTIVE desenvolvido
por [Santos 2004]. Uma descricdo mais detalhada do funcionamento desemsi
pode ser encontrada junto as referéncias citadas nesta se¢do e em [Osorio et al. 2004]

7.3.Web Semantica

Um dos grandes desafios atuais em relacdo aos conteudos disponibdizadés da
Internet, é transformar estas informacdes representadas usealapamas por um
conjunto de dados (semi)estruturados em verdadeiros conhecimentos. A idéia por tras da
Web Semantica [Librelotto et al. 2005] é a introdug&o de anotacéessoeiacdo de
significados aos dados disponibilizados na Web. Sendo assim, pretendetse dar
significado, uma interpretacdo para estas informacdes, e maig diéseja-se
possibilitar também a manipulacdo e compartilhamento destas igfiesnae modo
inteligente e automatizado [Berners-Lee et al. 2001]. Desta farmsagnificado dos

dados passa a ser “entendido” tanto pelo homem, quanto pela maquina.

Na secdo anterior discutimos sobre os ambientes virtuais, onde ss obje
possuem uma descricdo grafica 3D, entretanto apenas esta degedgé@rica nao
permite que se associe um significado aos dados, como por exemplo, uragddesta
de lixo) virtual € um lugar onde colocamos coisas que ndo nos intengwsara uma
outra cesta (cesta de compras) € um lugar onde colocamos 0s objeto®sque
interessam. A geometria pode ser a mesma, mas 0 sentido assuriada uso é
bastante diferente. Este mesmo problema ocorre nas paginas Web, sae dgpe
apresentar contetudos sob a forma de textos, muitas vezes ndo possweadoass
contexto ou significado. Isto pode levar aos problemas tipicos das atuaisedntas de
busca, onde ao buscar informacdes soBRecbmendacao e Privacidddgelativas a
personalizacdo na Web) obtemos como respostacarhendacaade um restaurante
com um ambiente que oferece uma tqiavacidade para reunifes”; a busca por
palavras-chave pode até ter funcionado corretamente, mas o contexdpassarebtida
nao se enquadra no contexto desejado. Para resolver problemas comenassedy t
largamente usada na Web a adicdo de anotacbes que descrevem den&sma
padronizada (passivel de interpretagdo e manipulacdo por ferramemiastacionais)
os dados. O padrédo recomendado pelo WGrid Wide Web Consortiynpara ser
adotado em anotacdes na Web € o XML [Bray et al. 2000].

A anotac6es em XML permitem uma melhor descricdo dos dadosaeturet
necessario um nivel maior de abstracdo, que pode ser obtido atravézat@atde
uma linguagem voltada para a representacdo de conhecimentos. As lingisagass
este fim vem sendo pesquisadas junto a Inteligéncia Artificialocpan exemplo:
Redes Semanticas, Frames, Taxonomias, Ontologias, entre outrossimwsalD uso
de Ontologias [Gruber 1993][Uschold e Gruninger 1996] permite que sejaufiedia
especificacdo explicita de uma conceitualizacédo, tornando expliigacdo entre a
forma e o conteddo da informacdo. Uma Ontologia descrevendo um dominio de
conhecimentos ira permitir e facilitar o acesso aos dados e aoehéas, a interopera-



bilidade entre sistemas e a comunicacdo pela troca de conhecimardosapenas de
dados brutos. Destaca-se aqui a OWleb Ontology Language ferramentas como o
Protege[Gennari et al. 2003], para a modelagem e manipulacao de Ontologias.

A importancia e os impactos da Web Semantica, através do uso dedasct
de Ontologias, junto aos sistemas de recuperacéo de informacdegsodalzacéo na
Web é descrito através dos seguintes exemplidsEfn Sistemas de Busca e
Recuperacdo de Informag¢Bes com Filtragem de Contetdo, podemos ter lnoa me
descricdo do perfil do usuéario e dos conteudos das paginas Web, recuperando as
informacdes de acordo com o contexto da busca, e descartando paginas dassidera
fora do contexto da buscai)(Em Sistemas de Personalizacdo e Recomendacdo: uma
melhor descricdo, classificacdo e organizacdo dos itens, assim donperfil do
usuario, permitira uma melhor personalizacdo/recomendacdo, além phsEmos
também pensar em sistemas que possam buscar informacdes congpesment
(interoperabilidade e troca de conhecimentos) a fim de melhor dtanselusuario,
inclusive realizando atividades de alto nivel através de complexhseande dados
(e.g. recuperar e processar informacdes presentes nas paginas EEsssaiarios na
Web ou em seu Curriculum Vitae; buscar informacgdes complemestares produtos
na Web ou sobre hébitos de consumo destes produtos). Podemos concluirdesta se¢
com a certeza de que a Web Semantica sera de grande relevdnecrafuturo proximo
e trara importantes contribuicdes para os sistemas de personalizacéo e dadacam

8. Conclusdes e comentarios finais

Vimos neste capitulo como os sistemas de recomendacdo podem izadagtiina
personalizacdo de paginas Web. Foram apresentadas diversass téesteacapitulo,
onde foi visto que podemos melhorar significativamente a recuperacésersfpcao e
sugestdo de informacdes (produtos e itens) aos usuarios. A persaoatiaaqterface
com o usuario, considerando as informacdes sobre o perfil e comportamsiato de
usuario, sobre as caracteristicas e categorias dos iteneera sscomendados, e
inclusive sobre os perfis e comportamentos de usuarios similaras) ke criacdo de
sistemas que podem aumentar de modo significativo a satisfacdaidaesjsuma vez
gue estes Ihe oferecam boas recomendacdes e informacdes derasseintes diversas
aplicacdes e tendéncias nesta area de personalizacdo e rec@meshelagpnteidos
demonstram claramente a grande importancia e o futuro promisdar &tes de
estudos.

E importante destacar que a maior parte dos exemplos apresentatos ne
capitulo se referiam a personalizacdo das interfaces de egelddit entanto, outras
aplicacdes dos sistemas de recomendacdo sdo possiveis tambéin foreiente
puramente computacional, onde encontram cada vez mais mercado. Ung desta
aplicacdes é a dmll- centers A maior parte das empresas que lida diretamente com os
clientes possui hoje em dia um servigcocd#-center Além da infra-estrutura pesada,
grande parte do custo de wmall-centeresta associado ao pessoal que nele trabalha.
Portanto, otimizar este servico e rentabiliza-lo é algo muipmitante. Os sistemas de
recomendacao permitem, por exemplo, que se possa recomendar a uqusuasita
comprando por telefone, produtos que ele provavelmente estara interessadodde
com as mercadorias ja escolhidas. Concluimos este capitulo ddstacae



independente do tipo de interface usada (web, 3D, call-center), a peesgimke uma
poderosa e importante ferramenta para seduzir e cativar usuarios na era dgaoforma

Referéncias

Adomavicius, G.; Tuzhilin, A. (2005). Toward the Next Generation of RecomereSystems:
A Survey of the State-of-the-Art and Possible Extensions. IEE&nskctions on
Knowledge and Data Engineering, New York, v. 17, n. 6, p. 734-749, June.

Agrawal, R. et al. (1993). Mining Association Rules between sdterof in large databases.,
In: International Conference Management of Data (SIGMOD-93).Proceedingsz-21%.

Ansari, A. et al. (2000). Internet Recommendation Systems. Journal rekfihg Research,
v.37, n.3, p. 363-375, Aug.

Balabanovic, M.; Shoham, Y. (1997). Fab: Content-Based, Collaborative Recalation.
Communications of the ACM, New York, v.40, n.3, p. 66-72, Mar.
Belvin, N. J.; Croft, W. B.(1992). Information Filtering and InformatiorirkRgal: two sides of
the same coin?. Communications of the ACM, New York, v.35, n.12, p. 29, Dec.
Berners-Lee, Tim; Hendler, James and Lassila, Ora (2001). Then8emeb: A new form of
Web content that is meaningful to computers will unleash a revolution of nevifibesi
Scientific American, May.

Bray, T., Paoli, J., Sperberg-McQueen, C. M., and Maler, E. (2000). Extermddoleup
Language (XML). World Wide Web Consortium. http://www.w3.org/TR/REC-xml.

Breese, J., Heckerman, D. & Kadie, C. (1998). Empirical Analysis of Predidtjegithms for
Collaborative Filtering. In Proceedings of the Fourteenth Conferencdncertainty in
Artificial Intelligence, Madison, WI, July, Morgan Kaufmann.

Cabena, P. et al.(1997). Discovering data mining: from concept to implemerpadioine-Hall.

Case, S. et al. (2001). Enhancing E- Communities with agent- bagethsy€omputer, Los
Alamitos, v.34, n.7, p. 64- 69.

Cazella, S. C., Alvares, L. O. C. (2005). Creating Academic Web Qoitigs: A
Recommender System to Aid Brazilian Researchers to Find Infiormand Contact
Relevant People. In: Annual Global Information Technology ManagementldWor
Conference, GITMA, 2005. Proceedings... [S.l.: s.n.], 2005. p. 45-48.

Cazella, S. C., Alvares, L. O. C. (2006). An Architecture based on-agdtit system and data
mining for recommending research papers and researchers. In: tior@h&onference on
Software Engineering and Knowledge Engineering, 2006. Proceedings... [S.12G06.],

p. 67-72.

Chittaro L., Ranon R. (2000). Adding Adaptive Features to Virtual Rebiterfaces for
ECommerce. Proceedings of the International Conference on Adaptperriigdia and
Adaptive Web-based Systems, Lecture Notes in Computer Science p8@geEVerlag,
Berlin, August.

Chittaro, L. , Ranon, R. (2002). Dynamic Generation of Personalized VRbMie@Gt: a
General Approach and its Application to 3D E-Commerce. Proceedingbeof/th
International Conference on 3D Web Technology, ACM Press, New York, February.

Cook, D. J., Holder, L. B. (2000). Graph-based data mining. IEEE Intelllggstems, Los
Alamitos, v.15, n.2, p. 32-41, Mar./Apr.

De Bra, P. et al. (2000). Making General-Purpose Adaptive Hyperiéalie. WWebNet 2000,

p. 117-123.

Ehlert, P.AM. (2003). Intelligent user interfaces: introduction and
survey, Research Report DKS03-01 / |ICE 01, Delft University of
Technology, The Netherlands.



Figallo, C. (1998). Hosting Web Communities: Building Relationships, &sang Customer
Loyalty, and maintaining a Competitive Edge. New York: Wiley Computer.

Foltz, P. W., Dumais, S. T. (1992). Personalized Information Delivery: Alhalysis of
Information Filtering Methods. Communications of the ACM, New York, vi8d2, p.
51-60, Dec.

Gennari, John, Musen, Mark et al. (2003). The evolution of Protégé: arommeint for
knowledge-based systems development. International Journal of Humgm#@om
Studies, Vol.58, Issue 1. January, p.89-123

Geyer-Schulz, A., Hahsler, M. (2002). Evaluation of Recommender Algwifor an Internet
Information Broker based on Simple Association Rules and on the Réygaty Theory.
Proceedings WEBKDD’'2002, Eds. B. Masand, M. Spiliopoulou, J. SrivastavaDand
Zalane. Edmonton, Canada, pp.100—114. July 2002.

Golbeck, J. (2005). Computing and applying trust in web-based social net@0@&s 184 f.
Tese ( Doutorado em Ciéncia da Computacdo ) — Computer Sciencetnizpar
University of Maryland, EUA.

Goldberg, D., Nichols, D., Oki, B. M. e Terry, D. (1992). Using collaboediitering to weave
an information Tapestry. Communications of the ACM, New York, v.35, p.52,70,Dec.

Gruber, T. R. (1993). Towards Principles for the Design of Ontologiesl {8 Knowledge
Sharing. In Guarino, N. and Poli, R., editors, Formal Ontology in Concephady#s and
Knowledge Representation, Deventer, The Netherlands. Kluwer Acaéeriishers. p.1-
23.

Hauben, M.; Hauben, R. (1997). Netizens: On the History and Impact of tUsedethe
Internet. Los Alamitos, CA: IEEE Computer Society.

Herlocker, J. L. (2000). Understanding and Improving Automated Collabor&tltering
Systems, Tese de Doutorado (Doutorado em Ciéncia da Computacao),sitinioér
Minnesota, Minnesota.

Herlocker, J. L. et al. (2004). Evaluating Collaborative FilteRagzommender Systems. ACM
Transactions on Information Systems, New York, v.22, n.1, p. 5-53. Jan.

Holte, R. C. ; Yan, J. Y. (1996). “Inferring What a User is Not edgezd”, In: Advances in
Artificial Intelligence, Proceedings..., p. 159-171.

Kautz, H. et al. (1997). Referral Web: combining social networks antidiorative filtering.
Communications of the ACM, New York, v.40, n.3, p. 63-65, Mar.

Konstan, J. A. et al.(1997). Grouplens: Applying Collaborative FiltermmdJ$enet News.
Communications of the ACM, New York, v.40, n.3, p. 77-87, Mar.

Librelotto, Gilberto R. et al. (2005). Representacdo de ConhecimentoraantBeWeb. XXIV
JAl — Jornadas de Atualizacdo em Informatica, XXV Congresso @3 BBisinos — Séo
Leopoldo. p.1210-1261, Julho.

Loeb, S.; Terry, D. (1992). Information Filtering. Comumunications of ACe\WwN ork, v.35,
n.12, p.26, Dec.

Manber, Udi et al. (2000). Experience with Personalization on Yahoo! Corcatiomi of the
ACM, New York.

Massa, P. et al. (2004). Trust-aware Collaborative FilteringREcommender System. In:
International Conference on Cooperative Information System, 2004, Agia, \Klyprus.
Proceedings... Berlin: Springer-Verlag, 2004. p. 492-? (Lecture NoteAtificial
Intelligence, v. 3290 ).

Maybury, M.T. (2001). Intelligent user interfaces for all.., in  User
interfaces for all: concepts, methods, and tools., Stephanidis, C.
(editor), Lawrence Erlbaum Associates, Inc., Publishers, Maway, NJ, USA.

Mccarthy, J. (2000). Phenomenal Data Mining. Communications of the ACM,n83. 75-



79, Aug.

Montaner, M et al. (2003). A Taxonomy of Recommender Agents on the Int&miétial
Intelligence Review. Netherlands : Kluwer Academic Publishers, pp. 285-330, Aug.

Nielsen, J. Ten Usability Heuristics. Conteudo acessado em ledebsetde 2006 e disponivel
em: http://www.useit.com/papers/heuristic/heuristic_list.html.

Osorio, F. S.; Musse S. R.; Santos, C. T.; Heinen, F.; Braun, A. e Silva A.T. (2004&nta8bi
Virtuais Interativos e Inteligentes: Fundamentos, ImplementacAplieacGes Praticas.
XXIII JAI — Jornadas de Atualizacdo em Informética, XXIV Comsgeda SBC, Salvador.
p.239-288, Julho.

Quinlan, J. R. (1993). C4.5: programs for machine learning, San Mateo: Morgan Kaufmann.

Resnick, P. e Varian, H. R. (1997). Recommender Systems. CommunicdtibasACM, New
York, v.40, n.3, p. 55-58, Mar.

Rheingold, H. (2000). The virtual community: homesteading on the electfommdtier.
Massachusetts, USA: MIT Press.

Riedl, J. et al. (1999). Combining Collaborative Filtering with Pedséwggnts for Better
Recommendations, In: Proceedings of AAAI, Proceedings..., vol. 35, p.439-446. Press.

Santos, C. (2004). Um Ambiente Virtual Inteligente e Adaptativo &sem Modelos de
Usuério e Conteudo. Dissertacdo de Mestrado, PIPCA — UNISINOS, Sé&o Leopoldo.

Santos, C.; Osorio, F. S. (2004a). AdapTIVE: An Intelligent Virtual Emwnent and its
Application in E-Commerce. In: COMPSAC 2004 / IEEE, Hong-Kong: |EEEnputer
Society. v. 1, p. 468-473.

Santos, C.; Osoério, F. S. (2005b). Potential Applications of the AdapTIVE IMDd#ance
Learning, E-Commerce and Games. In: Virtual Concept 2005, Biarrdang&. Springer-
Verlag. v. 1, p. 1-10.

Sarwar, B., Karypis, G., Konstan, J. & Riedl, J. (2000). Analysis of rewder algorithms
for e-commerce. In Proceedings of the 2nd ACM Conference on ElectCamnerce,
p.158-167, 2000.

Schafer, J.B. et al. (2000). Recommender Systems in E-Commerge&CNhCONFERENCE
ON E-COMMERCE, 2., 2000, Minneapolis. Proceedings... New York: ACM Press, 2000.

Shardanand, U; Maes, P. (1995). Social information filtering: Algoriiemautomating "word
of mouth”, In: Human Factors in Computing Systems. Proceedings..., 1995, p. 210-217.

Torres, R. (2004). Personalizacdo na Internet. [S.l.]: Novatec, 2004.

Tsandilas, T. & Schraefel, M. C. (2004). Usable Adaptive Hypermedite®s”. Hypermedia,
V10, Issue 1, p.5-29. June.

Uschold, Mike; Gruninger, Michael (1996). Ontologies: principles, methndsapplications.
Knowledge Engineering Review. Vol. 11, no. 2, pp. 93-136.

Zaiane, O. R. (2000). Web Mining: Concepts, Practices and Resear@imfdsio Brasileiro
de Banco de Dados, SBBD, 15., Jodo Pessoa. Tutorial... Jodo Pessoa: GEFbETtd
Alegre: PUCRS, v.43, n.8., pp. 410-474.



