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Resumo

A evolucéo dos sites de comércio eletronico, que tem aumentado a interatividade
com 0s usuarios, e 0s novos modelos de gestdo centrados no cliente requerem
ferramentas computacionais capazes de processar a imensa quantidade de dados obtida,

a fim de gerar conhecimento e personalizar a experiéncia de compra.

Os sistemas de recomendacdo tém obtido destaque na Internet, e em especial no
comércio eletrébnico, como uma solugdo para se alcancar a personalizacdo e agregar
valor ao relacionamento com os clientes. Novas abordagens que observem as
caracteristicas da comercializacdo de produtos sdo necessarias para que se disponha de

um modelo abrangente para criar aplicacdes nesta area.

Este trabalho propde a criagdo de um modelo hibrido de sistema de
recomendacéo baseado nos dois metodos de recomendacdo mais conhecidos: a filtragem
colaborativa e a correlacdo item-a-item. O modelo proposto aborda questfes como

freqliéncia e quantidade de compra dos produtos.

O método hibrido foi implementado e testado com dados reais de compra. Os
resultados mostraram que o modelo proposto supera em média a qualidade das
recomendacdes geradas pelas outras abordagens e também comprovaram a validade da

utilizacdo do método em casos em que os produtos sdo comprados repetidamente.

Palavras-chave: filtragem colaborativa, correlagdo item-a-item, personalizacéo,
comercio eletrénico.



Abstract

The evolution of e-commerce sites, increasing user’s interactivity, and the new
customer centric management models apply for computer tools capable of processing
the huge amount of gathered data, in order to generate knowledge and personalize the

buying experience.

Recommender systems have gained prominence on the Internet, specially in
electronic commerce, as a solution for reaching personalization and delivering value to
customers. New approaches that examine the products commercialization characteristics

are needed to provide a full coverage model to develop applications in this area.

This work proposes the creation of a hybrid recommender system model based
on the two best-known recommendation methods: collaborative filtering and item-to-
item correlation. The proposed model attempts to issues as frequency and quantity of

purchased products.

The hybrid method was implemented and tested with real purchase data. Results
showed that the proposed model overcomes, in average, the quality of the
recommendations generated by other approaches and also proved the usefulness of the

method in cases where products are bought repeatedly.

Keywords: collaborative filtering, item-to-item correlation, personalization, electronic

commerce.
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1 Introducéo

Quando houve o boom do comércio eletrdnico, muitas empresas correram para a
Internet, abandonando todas as regras do comércio tradicional, principalmente as do
varejo. Depois de muitos insucessos, quebras e prejuizos, as organizacOes
remanescentes perceberam que ndo podiam simplesmente cortar o corddo umbilical que
as unia com as antigas praticas. Ou seja, as regras que servem para 0 mercado

tradicional também se aplicam ao mercado digital.

A duras penas, o mercado eletrénico vem evoluindo. Ano a ano, apesar das
crises econdmicas globalizadas, aumenta o numero de internautas e crescem as
estatisticas do mercado digital e as cifras que o movimentam. Investir neste setor é

ainda um bom negaocio.

Ao encontro deste cenario, onde ainda estdo amadurecendo 0s modelos de
gestdo organizacionais, surge uma nova filosofia que promete revolucionar a maneira de
conduzir os negocios: o0 CRM (Customer Relationship Management). O CRM esta
transformando 0 modo com que as empresas véem seus clientes. O advento de
tecnologias como a Internet, o datawarehouse e o data mining, aliado a Tecnologia da
Informacdo, vem permitindo as empresas uma nova forma de interagir com seus

clientes, muito mais agil, barata e eficaz.

Também denominado por alguns de “Marketing de Relacionamento”, o CRM é
uma nova estratégia de negocios utilizada para ampliar e principalmente manter a base
de clientes. O objetivo € atuar de forma mais incisiva sobre os clientes mais valiosos.
Conforme advoga o Principio de Pareto (Hafner, 2001), apenas 20% dos clientes geram
80% da receita de uma empresa. Este principio ilustra a importancia de se conquistar a
fidelidade do cliente e uma das maneiras de fazé-lo € tornar seu relacionamento com a
empresa tdo conveniente que ele tenha que gastar muita energia para passar para uma
empresa concorrente, ou seja, criar uma barreira de troca. Pode-se fazer isto acontecer

estabelecendo um didlogo empresa-cliente que seja interessante para ambas as partes.



De um lado, a empresa retém o seu cliente, enquanto do outro, o cliente recebe servigos

agregados ao produto.

A proposicao de valor ao cliente através de relacionamentos individuais nao é
uma tarefa simples e exige pessoas capacitadas, tecnologia da informacao e algoritmos
sofisticados. Hoje em dia a quantidade de clientes, principalmente das corporagdes
presentes na Internet, conta-se aos milhares e oferecer atendimento pessoal a todos eles
torna-se impraticavel. Sendo assim, é imprescindivel contar com ferramentas que sejam
capazes de automatizar algumas tarefas de modo a oferecer tratamento diferenciado e

obter vantagem competitiva a frente das organizagdes concorrentes.

1.1 Motivacgao

Uma enorme quantidade de dados em volume e diversidade pode ser obtida
através da interacdo com o cliente via Internet. Como trabalhar essa massa de dados,
gerando informacGes Uteis e conhecimento € ainda um grande desafio para as

organizacgdes que desejam manter um dialogo com seus clientes.

Uma nova tecnologia que se propde a fazer uso dos dados obtidos dos clientes
para prover um servico personalizado e agregar valor aos relacionamentos € filtragem
colaborativa ou collaborative filtering (FC). Esta tecnologia faz parte de uma classe
maior de metodos de filtragem de informacdo, que sdo os chamados sistemas de

recomendagéo.

Na literatura estudada constam varias pesquisas nas quais sao feitas analises
comparativas de algoritmos de recomendacao (Karypis, 2000; Sarwar et al, 2000; Kitts,
2000; Schafer et al, 2001; Billsus, Pazzani, 2001). Em geral estas analises incluem
testes que utilizam conjuntos de dados de comércio eletrbnico ou de sites experimentais
de pesquisa. Entretanto, nos conjuntos de dados de e-commerce, questdes inerentes as
caracteristicas de comercializacdo dos diferentes produtos, tais como a freqliéncia e
quantidade de compra, ndo sdo abordadas. Sendo assim, faz-se necessario um modelo
genérico para o desenvolvimento de aplicagbes que atendam a estas diferentes
caracteristicas, de modo a ampliar o numero de organizacfes e clientes beneficiados

pelos sistemas de recomendacao.



Por outro lado, apesar da crescente demanda por este tipo de sistema nos sites de
comércio eletrdnico estrangeiros, ainda ndo se tem noticia da utilizacdo de tais técnicas
na Internet brasileira. Assim, a pesquisa cientifica nesta area também visa a contribuir
com a sociedade através da geracdo de conhecimento, para que as empresas nacionais
tenham recursos que lhes permitam criar ferramentas de personaliza¢do. Desta forma as
organizagdes “ponto-com-ponto-br” poderéo agregar valor ao relacionamento com seus
clientes atraves de sites mais atrativos, aumentar as vendas e transformar simples
visitantes em compradores; a0 mesmo tempo em que 0s clientes poderdo ver os dados

que fornecem as empresas convertidos também em préprio beneficio.

1.2 Objetivo

Nas técnicas de personalizacdo, as organizagdes utilizam o conhecimento que
possuem sobre o cliente para proporcionar-lhe uma melhor experiéncia de compra,

oferecendo, por exemplo, produtos e servi¢os condizentes com o seu perfil.

Este trabalho visa fornecer subsidios para o desenvolvimento de uma aplicacao
que, atraves do emprego de algoritmos de recomendacao, seja capaz de gerar sugestdes
de compra personalizadas para os clientes de uma loja virtual. Pretende-se criar um
modelo genérico e que possa adaptar-se a varios segmentos de varejo. Por exemplo: a
aplicacdo deve poder ser configurada tanto para um supermercado, onde compram-se
produtos repetidamente, quanto para uma loja de discos e livros, onde é mais provavel
que o cliente compre apenas um exemplar de cada produto.

Ap0s a implementacdo de um algoritmo especifico de sistema de recomendacao,
tenciona-se verificar a validade e eficacia dos resultados, utilizando para isso dados

reais de compra de um site de comércio eletrénico.

1.3 Organizacéao do Trabalho

O presente trabalho est4 organizado da seguinte maneira: o capitulo dois aborda
0 conceito de gerenciamento do relacionamento com os clientes e sua aplicagdo na

Internet, de modo a contextualizar a personalizagdo no comércio eletronico, servindo



também como uma base para o capitulo seguinte. Neste sdo tratados em detalhes 0s
sistemas de recomendacéo, incluindo um esboco dos algoritmos mais importantes
pesquisados na bibliografia. Na sequéncia, o capitulo quatro apresenta a proposta de
desenvolvimento de um modelo genérico com um método hibrido de sistema de
recomendacdo. A avaliacdo empirica do modelo concebido utilizando dados de compra
¢ mostrada no capitulo cinco. E, por fim, os capitulos seis e sete incluem

respectivamente a conclusdo do trabalho e as referéncias bibliogréficas.



2 A Internet e o0 Gerenciamento do Relacionamento com

os Clientes

2.1 Introducao

A Internet, como um meio de comunicacdo globalmente acessivel e
independente de plataforma, vem revolucionando o relacionamento entre pessoas e
organizagdes. A constante evolugédo das tecnologias, o barateamento dos equipamentos
de informética e a ampliagdo das redes de telecomunicagdes fizeram com que a Internet

comegasse a alcancar inclusive as camadas menos favorecidas da populacao.

O comércio eletrénico (CE), apesar da assustadora crise atravessada pelas
chamadas empresas “ponto-com”, esta conseguindo crescer. Até 0 momento, 0 impacto
causado por esta nova forma de fazer neg6cios nao foi muito grande, entretanto algumas
pesquisas, como a do Boston Consulting Group (Wenrich & Becerra, 2001), mostram

que o mercado eletrdnico estd amadurecendo no Brasil.

Este crescimento do comércio eletrdnico e a entrada de mais empresas no
mercado acirraram a disputa pelos clientes. A localizagdo geogréafica ja ndo pode mais
ser considerada como uma vantagem competitiva, pois a Internet é capaz de derrubar
barreiras e ampliar mercados. No comercio eletronico, a distancia entre uma empresa e
seu concorrente mede-se a base de “cliques de mouse” e, além disso, 0 meio eletrénico

favorece a competitividade entre pequenas e grandes empresas.

Num cenério como este, muitas organizagdes estdo descobrindo que investir em
relacionamento pode ser o grande diferencial para manterem-se competitivas. Conhecer
os clientes, reter os que dao lucros para a empresa e gerenciar este relacionamento é
uma estratégia mais do que nunca defendida pelo pessoal da area de marketing. Esta é a
nova filosofia das empresas que estdo focadas ndo mais nos produtos e sim nos clientes,
amplamente difundida pela sigla CRM (Customer Relationship Management) e também

conhecida como Gerenciamento do Relacionamento com os Clientes.



Um dos fatores impulsionadores deste novo modo de gerir organizagdes foi
justamente a Internet, por ser um meio de facil obtencdo de informagdes sobre os
clientes. Hoje o CRM almeja a integracdo de todos os canais de comunicacdo da
empresa com o cliente, de forma a fornecer uma visao Unica da empresa e, a0 mesmo
tempo, ter uma visao Unica do cliente. Portanto, o web site é apenas mais um canal de
venda para as empresas que possuem lojas fisicas, mas pode ser muito bem utilizado
para obter informacOes valiosas e compartilha-las com os outros pontos de contato com
0 cliente. Pela importancia deste segmento, o componente do CRM na Internet ¢

denominado de CRM eletrénico ou eCRM.

Neste capitulo sdo trazidas as questdes relacionadas a trés temas: o comércio
eletrénico, 0 eCRM e, por fim, a personalizacdo das acdes de marketing direcionadas

aos clientes.

2.2 Comeércio Eletrénico

Segundo Zwass, 0 comércio eletronico ou e-commerce pode ser definido como
“compartilnamento de informacBes de negdcio, manutencdo de relacionamento de
negdcio e conducgdo de transagdes de negdcio por meio de redes de telecomunicagfes”
(apud Romano, 2001), sendo que, neste caso, as redes de telecomunicacdes referem-se

principalmente a Internet.

Dentro do comércio eletrdnico pode-se classificar as relagdes comerciais em

duas categorias:
» Business-to-business (B2B): relagdes entre empresas;
» Business-to-consumer (B2C): relagfes entre empresas e consumidores finais.

O B2C foi 0 segmento que causou 0 boom do comércio eletrénico em todo o
mundo nos Ultimos anos. Antes disso, 0 CE era basicamente realizado entre empresas
que utilizavam a troca eletronica de dados ou EDI (electronic data interchange) através

de redes privadas para efetuar transacdes eletronicas.



2.2.1 O Comércio Eletrénico no Brasil

Em um recente estudo (Wenrich, Becerra, 2001), o Boston Consulting Group
estimou, para a América Latina, um crescimento de 137% do varejo on-line no ano
2001 em relacdo ao ano anterior, quando seria atingida uma cifra de U$ 1.28 milhdes
em transacGes. Segundo este mesmo estudo, o Brasil representa dois ter¢cos do mercado
eletrénico latino e é indicado como lider mundial em vendas diretas de automoveis
através da internet. As taxas de crescimento das varias categorias de produtos

comercializados on-line na América Latina podem ser observadas na figura 2.1.

I Receita do varejista  IEEEE Receita do varejista ] Valor bruto das
(vendas diretas) (agéncia) transacoes

Taxa de
U$ milhGes de délares [SiC] crescimento (%)

Automoveis ] s« 396
Leildes | s 87

Viagens 140 160
Hardware e software 139 48
Alimentagdo e bebidas 79 58
Eletronicos 62 76
Livros/mUsica/video 59 74
Utensilios domésticos 52 25
Flores/cartdes/presentes [ 18 110
Outros 26 90

Figura 2.1 — Crescimento das categorias de produtos no CE
Fonte: Wenrich, Becerra, 2001, pg. 3 (traducdo minha)

2.3 CRM Eletrbénico

A tecnologia trouxe aos consumidores muita informacgédo e mais possibilidades
de escolha. Hoje em dia os clientes séo informados, exigentes e impacientes, por este

motivo suprir suas expectativas é critico para o sucesso dos negécios. Além disso, as



organizagdes que atuam em mercados muito competitivos tém buscado um diferencial,
que vai além do tradicional mix de marketing (produto, preco, ponto de venda e

promocao), a fim de garantir a sua sobrevivéncia e destacar-se entre 0s concorrentes.

O “novo” fator competitivo a ser explorado é o relacionamento com os clientes.
Ja se sabe que é muito mais caro adquirir novos clientes que manter e reter os antigos. E
por isso que as organizagdes estdo mudando seu foco que antes era nos produtos para o
foco nos clientes e tentando conhecé-los melhor. Visando tornarem-se cada vez mais
competitivas, as organizacOes cujas estratégias estdo voltadas para o cliente e que

realizam negdcios eletrdnicos estdo adotando uma nova abordagem: 0 eCRM.

O eCRM pode ser definido como a utilizagcdo da internet para desenvolver,
educar e gerenciar multiplos relacionamentos, incluindo clientes, parceiros e
fornecedores (Sindell, 2000). Para Paul Greenberg (2001), o eCRM é o CRM on-line, é
ser capaz de servir os clientes via internet ou permitir que eles proprios se sirvam. Além
disso, esta nova abordagem implica um meio de comunicagdo adicional e um maior
nivel de interatividade com o cliente. Embora a filosofia, a metodologia e 0s processos
sejam os mesmos do CRM tradicional, a tecnologia e a arquitetura do eCRM séo
diferentes, ou seja, muitas das questdes que diferenciam o0 eCRM do CRM sao aquelas
relativas a Internet (Greenberg, 2001).

Sendo 0 eCRM um meio adicional de comunicagdo, € importante ressaltar que
quando houver outros canais de contato com o cliente, como por exemplo lojas fisicas
ou call center, deve haver uma integracdo completa com o CRM on-line, sob o risco de
deixar o cliente frustrado. Da mesma forma, se os dados utilizados na Internet néo
vierem dos outros canais, 0 cliente podera estar sendo atendido de forma errada ou
incompleta. O eCRM deve ser instalado em conjunto com o CRM tradicional ou o

resultado pode até ser negativo (Greenberg, 2001).

Uma questdo chave para o CRM tradicional como também para 0 eCRM € a
retencdo dos clientes. Segundo Steve Dorio, diretor da IMT Strategies, 0 caminho para
reter os clientes € construir barreiras de saida ou barreiras de troca. Dorio (apud Sindell,

2000) destaca nove maneiras de fazé-lo:

* Melhorar a curva de aprendizado do cliente: o web site deve possuir

interfaces amigaveis e faceis de usar. Além disso, devem estar disponiveis



informacdes e instrugdes claras sobre os processos de compra, pagamento,

entrega etc, bem como uma lista com as davidas mais frequientes.

Integrar processos: o cliente deve ter uma visdo Unica da empresa. Se a
organizacdo trabalha com parceiros e intermediérios, 0s processos precisam
ser completamente integrados. Uma boa maneira de conseguir isto é através
do gerenciamento da cadeia de suprimentos, que além de agilizar os

processos contribui para a diminuigao dos precos.

Oferecer customizagdo de massa e selecdo de produtos: o site pode tornar-
se mais atrativo com o oferecimento de uma grande variedade de produtos e
servigos através de parcerias, customizacdo de massa e incentivo de pregos.
Por exemplo, os clientes da General Motors no Brasil podem customizar e
comprar o Celta no site www.celta.com.br, selecionando atributos como cor e
opcionais do automdvel a um prego menor que nas concessionarias. Para que
isto fosse possivel a GM instalou sua fabrica em um local onde tem como

vizinhos os fornecedores de componentes para o seu produto.

Reduzir riscos e aumentar a confianga: a organizagcdo deve manter o
cliente informado sobre sua politica de seguranca e privacidade. O cliente
precisa estar confiante de que seus dados pessoais € numero do cartdo de
crédito ndo sejam utilizados para outros prop6sitos que ndo sejam a compra
naquela loja. Explicar como os dados sdo coletados e armazenados ajuda a

desenvolver a confianca do cliente.

Instituir programas de lealdade on-line: oferecer um desconto para a
segunda compra ou trocar pontos acumulados nas diversas compras por
prémios € uma estratégia eficiente para reter clientes. Ndo exclusivo do e-
commerce, este artificio pode e, se houver outros canais, deve estar presente

em todos 0s pontos de venda.

Estabelecer uma identidade de marca on-line: também como nos
mercados tradicionais, construir uma marca pode ser muito importante para
se obter sucesso. Neste caso, o fato de a organizacdo contar com lojas fisicas

e ja ter uma identidade de marca pode favorecé-la junto aos clientes.



» Colaborar com organizacOes relacionadas: as lojas podem expandir sua
base de clientes e area de atuacdo mantendo relagcbes com parceiros
comerciais. Estas parcerias permitem que, por exemplo, uma floricultura
estabelecida em Floriandpolis ofereca entrega de flores e cestas de café da

manhd em Fortaleza.

» Criar padroes on-line: estabelecer padrdes que melhorem a experiéncia on-
line dos clientes pode ajudar a torna-los fiéis. Isto pode ser feito através de
tecnologias e praticas de gerenciamento revolucionarias, pelas quais o cliente

nem esperava.

* Personalizar a experiéncia on-line: deve-se utilizar todas as informacdes
obtidas tais como o fluxo de cliques, o comportamento de compra e as
preferéncias dos clientes para segmenta-los, fazer venda cruzada e oferecer
recomendacgdes de produtos personalizadas. Um bom exemplo de uma
organizacdo que proporciona experiéncia de compra personalizada é a
Amazon.com, que emprega aplicacGes baseadas em filtragem colaborativa
para fazer recomendacgfes individuais. Estas recomendacbes permitem
realizar up-sell e cross-sell dos seus produtos. A personalizagéo e os sistemas
de recomendacdo sdo o foco deste trabalho e serdo tratados em mais detalhes

na sequéncia.

2.4 Personalizacéao

Uma organizagdo que deseja integrar todos os pontos de contato com o cliente e
fornecer uma visdo Unica de si deve ser capaz de utilizar os dados provenientes de todos
0s canais em todos 0s canais para todas as suas atividades, inclusive a personalizacao.
Sendo assim, juntamente com o CRM surgiu 0 novo conceito de empresas centradas
em personalizacdo (personalization-centric) (Larsen, Tutterow, 2001), nas quais ndo
sO 0 web site usa tecnologia de personalizacdo, como também toda a organizacao,
permitindo desta forma tomar decisdes em tempo real a cada transacdo. O que antes era
uma tecnologia de web site foi transformada pelo CRM em uma filosofia corporativa.

Pode-se observar que a Internet impulsionou a personalizagcdo e foi o fendmeno
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inspirador das novas tecnologias que estdo contribuindo para agregar valor ao

relacionamento com o cliente em todos 0s pontos de contato.

As primeiras técnicas de personalizacdo eram baseadas em perfis, segmentacao e
regras de comportamento médio. Estas regras, que consistiam em atributos como por
exemplo, classe social, nivel de escolaridade, dados demograficos, sexo, idade, e assim
por diante, eram utilizadas para descrever o perfil dos clientes adequados para
determinados produtos. A base de dados dos clientes era filtrada por estes perfis e assim
eram obtidos os segmentos de mercado. As pessoas que compunham cada grupo eram

oferecidos os produtos que se encaixassem no perfil do seu segmento.

A mudanca de foco do produto para o cliente, levantada pelo CRM, sugere que
as formas de classificar o cliente ndo sejam mais baseadas em segmentos de mercado,
mas sim no comportamento real de compra. Ao invés de olhar para os produtos e definir
quais os clientes podem compra-los, a nova filosofia do marketing de relacionamento
rege que se deve olhar para cada cliente, se possivel no segmento de um (marketing

one-to-one), e verificar quais produtos ele compraria.

Ja é consenso que esta mudanca de abordagem provou que 0s antigos segmentos
de mercado néo definiam t&o bem grupos de pessoas (Gordon, 1998) (Sharma, Lambert,
1998). Conhecer realmente o cliente é saber suas preferéncias sobre mdsica, livros,
viagens, restaurantes etc. e identificar o seu comportamento através do historico de
compras. As aplicacfes que fazem uso deste tipo de informacéo sdo capazes de oferecer
produtos de uma forma muito mais precisa do que através dos segmentos de mercado.
Parte-se do pressuposto de que ndo existe cliente médio, existem clientes individuais e
eles possuem preferéncias em comum com outros clientes. Dizer que clientes que
gostam dos mesmos discos tendem a comprar itens em comum € muito diferente de

dizer que clientes que moram na mesma regido gostam das mesmas coisas.

Um conceito muito importante do CRM é que o relacionamento deve ser uma
via de mdo dupla, ou seja, o relacionamento deve ser mutuamente benéfico para
empresa e cliente. A seguir sdo citadas as vantagens da personalizacdo para ambas as

partes (Larsen e Tutterow, 2001).
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Beneficios da personalizagdo do ponto de vista do cliente:

 Casar as necessidades e desejos dos clientes com os produtos disponiveis é
a principal funcionalidade de muitas aplicacbes de personalizacdo mais

modernas, como a correlagcdo pessoa-a-pessoa.

» Economia de tempo ao auxiliar o cliente a encontrar os melhores produtos
condizentes com o seu perfil e apresenta-los durante a navegacdo. A
recomendacgdo em tempo real pode ocorrer em varios canais de comunicagéo

como web site, call center, quiosques, balcdo de servigos, etc.

* Propiciar o conhecimento de novos produtos que superam a expectativa do
cliente através de sugestdes condizentes com seu perfil. Antes, este era um
beneficio exclusivo da experiéncia de compra dentro de uma loja tradicional

(de tijolo e cimento).

» Demonstrar reconhecimento pessoal durante as transagdes da ao cliente
uma sensacdo de confianca e conforto: “estas pessoas me conhecem”. Um
cliente que retorna gosta de saber que a organizacdo lembra de suas compras
anteriores, pois isto acelera o processo de decisdo e assegura que a escolha
certa foi feita para aquele cliente.

» Demonstrar reconhecimento pessoal em atividades promocionais melhora
a opinido do cliente sobre a empresa direcionando somente o material
pertinente a ele e ndo enchendo a caixa de correio (seja eletronico ou ndo) com
informacdes inuteis e indesejadas. As recomendacdes individualizadas podem
ser vistas ndo como propagandas, mas sim como um servi¢o ao cliente. Por
exemplo, “Caetano Veloso e Gilberto Gil langam disco acustico com coletanea
de suas melhores masicas” pode ser uma boa noticia para um cliente que é fa

de musica popular brasileira e gosta tanto do Caetano quanto do Gil.
Beneficios da personalizacdo do ponto de vista da organizacéo:

 Lealdade. Quanto melhores forem satisfeitas as necessidades do cliente, mais
provavel serd que ele se torne leal a empresa. A personalizagdo aumenta as
chances de o cliente receber sempre a melhor oferta de acordo com o seu perfil

e que atenda ou supere as suas expectativas. Se ele perceber que é conhecido
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em todos os pontos de contato é mais provavel que ele visite varios destes

pontos, e fazendo isso ele se torna mais leal e lucrativo.

* Reducéo de custos por cliente. A automagéo € o (nico caminho para atender
os clientes individualmente quando o atendimento cara-a-cara nao é possivel.
E mesmo quando for possivel, se for permitido ao vendedor consultar as
informacdes sobre o cliente, este podera ser atendido de uma forma muito mais
eficaz. Sendo assim, as ferramentas de personalizacdo auxiliam o oferecimento

de um alto nivel de servi¢o a um custo relativamente baixo.

» Otimizagdo das oportunidades de cross-sell e up-sell. Esta é uma
caracteristica muito atrativa para lojas que possuem um catalogo de produtos
extremamente extenso, como as livrarias on-line. Os sistemas de
personalizacdo permitem que o cliente navegue por milhares de produtos e ao
mesmo tempo receba recomendagOes precisas, que tendem a aumentar as

vendas.

* Promogdes bem-sucedidas. As tecnologias de personalizacdo aplicadas a
propagandas, promoc0es dirigidas por carta, servico ao cliente, entre outras
possibilidades, melhoram a aplicabilidade de qualquer item ao receptor da

promocao.

2.4.1 Personalizagédo e Customizagéao

E comum ver os termos personalizacio e customizagio sendo utilizados no
mesmo contexto, as vezes até com o mesmo significado. Para se ter clareza neste estudo

é bom que ambos sejam distinguidos, pois tém significados muito diferentes.

A customizacdo na Internet € tida como uma atividade que é controlada
diretamente pelo usuério ou cliente. Em contrapartida, o contetudo da personalizacao on-

line é geralmente gerenciado pela organizacéo responsavel pelo site (Sindell, 2000).

Na customizacdo o cliente seleciona aquilo que ele quer ver e tem total controle
sobre suas atitudes. Sites de noticias como o do The New York Times (www.nyt.com)

permitem que o usuario selecione os tipos de noticias que deseja receber por e-mail. Em
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outros, as proprias paginas web podem ser customizadas para mostrar somente o que 0

cliente deseja.

As interfaces para customizagdo sdo geralmente apresentadas como menus de
opcOes, onde o cliente seleciona atributos e itens de interesse apds ter feito o seu
cadastro no site. E uma forma de oferecer valor, pois atende as necessidades individuais
das pessoas de forma eficiente. No entanto, deve-se ressaltar que esta abordagem
funciona bem somente quando o cliente sabe o quer, sabe o que vai ver quando

selecionar uma opgéo e o0 que vai deixar de ver se ndo selecionar alguma.

Embora o objetivo seja 0 mesmo: agregar valor ao servi¢co prestado para o
cliente, na personalizagdo a atividade de gerar péaginas individualizadas €é de
responsabilidade dos web sites. O software de personalizacdo tem a funcéo de inferir o
que cada cliente deseja tendo como base o seu perfil. A personalizacdo é uma tarefa
delicada, ja que o cliente pode ficar frustrado se o software falhar. Por outro lado, nos
casos em que as necessidades dos clientes possam ser facilmente descritas em termos

computacionais, a personalizacao pode trazer imensos beneficios.

2.4.2 Técnicas de Personalizacao

Para efetivar a personalizacdo € preciso conhecer o cliente utilizando as
informacdes disponiveis e, na medida do possivel, evitar exigir o preenchimento de
formulérios para constituicdo do perfil sem que antes sejam obtidos beneficios. Sindell

(2000) destaca duas formas de personalizar um site:

» Filtragem de regras de negdcios: é um processo de levantamento de dados
a respeito do cliente na qual ele preenche um conjunto de critérios que seréo
utilizados para gerar conteudo personalizado. Os critérios aplicados séo 0s

mais variados, tais como endereco, sexo e tipo de computador que possui.

» Filtragem colaborativa: € um processo em que as preferéncias de um
cliente sdo combinadas com as preferéncias de outros clientes que tenham
interesses similares, a fim de gerar contedo personalizado e relevante. Por
exemplo, se Jose freqlientemente compra livros de fic¢do cientifica e os seus

pares, ou seja, aquelas pessoas com as quais ele compartilha preferéncias,
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estdo comprando o livro “3001: A Odisseia Final”, o software de filtragem
colaborativa o recomendara a José, ja que a probabilidade de ele gostar do
livro é alta. Neste caso, 0s outros clientes estdo colaborando com José como
se estivessem fazendo propaganda boca-a-boca, mas sem estarem realmente

interagindo.

De forma mais abrangente consideram-se as aplicac¢des de filtragem colaborativa
como parte de uma classe maior de técnicas e algoritmos: os chamados sistemas de
recomendacdo. Na verdade, a filtragem colaborativa foi a primeira tecnologia de
recomendacdo e a que até hoje obteve mais sucesso na Internet. Os sistemas de
recomendacgéo e em particular a filtragem colaborativa ou correlacdo pessoa-a-pessoa

sdo o tema do proximo capitulo.
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3 Sistemas de Recomendacao

3.1 Introducéo

Muitos estudiosos do Marketing de Relacionamento devem concordar com o
CEO da Amazon.com, Jeff Bezoz, quando ele declarou “Se eu tenho 2 milhdes de
clientes na Web, devo ter 2 milhdes de lojas virtuais”. Sem duvida, uma das formas de
materializar algumas das teorias do Marketing de Relacionamento ou Marketing Um-a-
Um € personalizar a experiéncia de compra do cliente na web. Entretanto, sem a
utilizacdo de sistemas e algoritmos sofisticados, a personalizacdo torna-se cara, pois 0

volume de informag6es de clientes e produtos que precisa ser processado é imenso.

Uma area que vem sendo amplamente pesquisada e também aplicada
comercialmente com o intuito de fornecer subsidios para a personalizacdo de massa €
area de sistemas de recomendagdo. Um sistema de recomendagdo € um mecanismo
capaz de aprender com as experiéncias dos usuarios para poder recomendar, dentre 0s
produtos disponiveis, 0 que seja mais interessante para um usuario particular. Técnicas

de estatistica e knowledge discovery sdo aplicadas para obter-se as recomendacdes.

Os sistemas de recomendacéo estdo sendo utilizados pelos sites de e-commerce
para oferecer sugestdes de compra para os seus clientes, que desta forma tém uma loja
adaptada as suas caracteristicas e necessidades. As recomendacdes podem ser baseadas
em VAarios tipos de informacdo — como por exemplo os produtos mais vendidos de um
site, as informacdes demogréaficas do cliente, ou analises do historico de compras para

predizer comportamento de compra futuro.

Segundo Schafer (1999), os sistemas de recomendacdo melhoram as vendas no

comércio eletronico de trés maneiras:

» Convertendo visitantes em compradores: 0s visitantes frequentemente
navegam pelos sites sem efetivamente efetuar uma compra. Um sistema de

recomendacéo pode ajudar o visitante a encontrar o que ele deseja.

16



« Aumentando a venda cruzada: os sistemas de recomendacdo podem
sugerir ao cliente a compra de produtos adicionais, como a oferta de
produtos baseada no que o cliente ja tem no carrinho na hora de fechar o
pedido.

» Construindo lealdade: os sistemas de recomendacdo melhoram a lealdade
agregando valor ao relacionamento entre o site e o cliente. Eles aprendem as
preferéncias dos clientes e apresentam interfaces personalizadas, auxiliando-
0 no processo de compra. Assim, o cliente retorna ao site que oferece os
produtos que condizem com a sua necessidade. Além disso, quanto mais o
cliente usa o sistema de recomendagéo — ensinando o que ele quer — mais
leal ele serd, pois mesmo que o site concorrente venha a implementar um
sistema semelhante, o cliente tera de gastar mais energia e tempo para

ensinar novamente suas preferéncias.

Com o objetivo de tornar mais clara esta abordagem de personalizagéo e
justificar a aplicabilidade dos sistemas de recomendacéo, este capitulo apresenta o tema
da seguinte maneira: primeiramente & descrito o panorama histérico contendo o0s
principais fatos que proporcionaram a evolugdo deste campo; na seqiiéncia analisa-se
uma taxonomia destes sistemas, proposta por estudiosos da area; duas tecnologias de
sistema de recomendacdo mais especificas e de interesse, a filtragem colaborativa ou
correlacdo pessoa-a-pessoa e a correlacdo item-a-item, sdo discutidas em seguida,
quando sdo abordadas questdes tedricas de seu funcionamento, juntamente com desafios
e problemas encontrados. Por fim, sdo apresentados varios métodos de avaliagdo da

qualidade deste tipo de aplicacéo.

3.2 Evolugéao dos Sistemas de Recomendagéo

Os primeiros tipos de sistemas de recomendacdo, baseados em filtragem
colaborativa, nasceram de uma necessidade de gerenciar a grande carga de informacéo
disponivel na Internet. Diariamente os usurios de correio eletrénico tém suas caixas de

e-mail inundadas por mensagens que nem sempre sdo de interesse. Grandes portais de
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comércio eletrdnico comercializam uma infinidade de produtos. As noticias sdo

atualizadas a cada hora. A oferta de informagdes on-line aumenta cada vez mais.

Uma abordagem utilizada para solucionar este problema de sobrecarga de
informacdes ¢ a filtragem baseada em contetido. E possivel, por exemplo, configurar um
cliente de e-mail para ndo receber mensagens de determinado destinatario, ou procurar
artigos filtrando alguns termos. Entretanto, esta técnica de filtragem, embora seja muito

atil, apresenta algumas limitagdes (Shardanand, Maes, 1995):

» Os itens precisam ser automaticamente analisados — como textos — ou alguns
atributos devem ser manualmente inseridos — é o caso de sons, fotografias,
arte, video ou itens fisicos que ndo podem ser automaticamente analisados

para a informacéo de atributos relevantes.

» Nao possui a capacidade de gerar recomendacOes valiosas e que superem as

expectativas do usuario.

* Nao possui a capacidade de filtrar itens com base em qualidade, estilo e
ponto de vista. Por exemplo, ndo é possivel distinguir entre um artigo bem

escrito e um mal escrito se ambos usam 0s mesmos termos.

As técnicas de filtragem colaborativa conseguiram suprir estas necessidades e
acabaram se tornando as mais bem sucedidas das tecnologias de sistemas de
recomendagéo. A filtragem colaborativa funciona construindo uma base de dados de
preferéncias de itens (ou produtos) por usudrios (ou clientes). Para se obter
recomendacgdes para uma pessoa, sd0 comparadas suas caracteristicas com as de outras
pessoas na base de dados a fim de descobrirem-se vizinhos, ou seja, pessoas que tenham
historicamente 0s mesmos gostos. Os produtos que 0s vizinhos gostam sdo
recomendados para esta pessoa, porque provavelmente ela ira gostar também.

O sistema Tapestry (Goldberg et al, 1992) foi uma das primeiras
implementacdes de um sistema de filtragem colaborativa. Foi seu autor, Goldberg,
quem cunhou o termo filtragem colaborativa, definido por ele como uma atividade na
qual as pessoas auxiliam umas as outras a filtrar informacgdes através da anotacdo das
suas reagdes a cada documento lido (basicamente se é interessante ou ndo). O principio

do Tapestry era possibilitar o acesso destas reacdes ou anotacdes a outros filtros. Ele foi
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utilizado em newsgroups moderados: através desta pratica, cada grupo poderia ter varios
moderadores. Se, por exemplo, alguém quisesse ver o newsgroup como se ele fosse
moderado por Maria, deveria simplesmente filtrar os artigos aprovados por ela. Além
desta funcionalidade, o Tapestry oferecia muitos outros tipos de filtros e servia também

como repositorio de e-mails enviados no passado.

O Tapestry ndo era automatico e exigia que 0S USUArios construissem queries
complexas em uma linguagem especificamente projetada. Além disso, 0 usuario
precisava conhecer as outras pessoas para saber quem tinha gostos semelhantes aos
seus. No entanto, os sistemas de recomendacdo ndo poderiam ficar limitados a pequenas
comunidades e depender de que as pessoas se conhecessem. A necessidade fez com que
estes sistemas evoluissem e assim uma série de sistemas de recomendacao baseados em

correlacdo de avaliages ou pontuacdes (ratings) foi desenvolvida.

O primeiro sistema de filtragem colaborativa automatica foi introduzido pelo
GroupLens (Konstan et al, 1997; Resnick et al, 1994), com o objetivo de predizer
individualmente, ou seja, de forma personalizada, o interesse dos usuarios sobre 0s
artigos postados no Usenet netnews. Este sistema estendia o Tapestry, trazendo duas
novas e importantes caracteristicas: (1) sua arquitetura possibilitava que as avaliagdes
fossem compartilhadas por varios sites e (2) implementava avaliacfes agregadas de
varios usuérios, com base na correlagcdo de suas avaliagdes passadas, livrando desta

forma o usuario de conhecer de antemao quais avaliacdes utilizar (Resnick et al, 1994).

Logo surgiram os sistemas de recomendacdes de musica Ringo (Shardanand,
Maes, 1995) e de video Bellcore (Hill et al, 1995), semelhantes ao algoritmo utilizado
pelo GroupLens. A abordagem utilizada nestes dois sistemas era designada por seus
autores de social information filtering, ou filtragem de informacédo social, em vez de
filtragem colaborativa. Entretanto, apesar da diferente denominagédo, ambas as técnicas

seguiam 0s mesmos principios.

Com a popularizagdo da Internet, os usudrios/clientes de cada site ou servico
passaram a ser contados em milhGes e, juntamente com crescimento do catadlogo de
produtos, a matriz cliente-produto — fonte de dados valiosa para os algoritmos mais
aprimorados — tornou-se cada vez mais esparsa, aumentando consideravelmente a

complexidade dos célculos. Consequientemente, surgiram novos desafios: aumentar a
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escalabilidade dos sistemas e a0 mesmo tempo a qualidade das recomendacGes. Estes
desafios séo conflitantes entre si, pois quanto menos tempo um algoritmo gasta para

encontrar os vizinhos, mais escalavel ele é, porém pior é a sua qualidade.

Resnick et al (1997) também apontou o problema de exigir do usuario avaliaces
— no caso, notas de 1 a 5 — para cada artigo lido no Usenet netnews. O modelo ideal
sugere a utilizacdo de avaliagcBes implicitas, convertendo dados como o tempo que 0
usuario leva para ler um artigo, os livros emprestados de uma biblioteca, os produtos
comprados em uma loja, as viagens realizadas através de uma agéncia, etc. em
avaliacfes. Além de trazer beneficios para o cliente, a avaliacdo implicita também
contribui para amenizar o problema da esparsidade da matriz cliente-produto, ja que as

avaliacdes sdo mais facilmente obtidas.

Pesquisadores do GrouplLens propuseram a utilizacdo de agentes do tipo filter-
bots capazes de filtrar e avaliar artigos, para tentar melhorar a precisdo das
recomendacdes e diminuir o problema da esparsidade. Estes agentes eram integrados ao
sistema como se fossem usuarios comuns, mas com o diferencial de terem capacidade
para avaliar todos os produtos — o que pode significar a leitura de milhares de

mensagens por dia (Resnick et al, 1997) (Sarwar et al, 1998).

Outra abordagem adotada para tentar contornar o problema da esparsidade e que
tem sido aceita por sua ampla aplicabilidade é a redugdo de dimensionalidade do
conjunto de itens. Esta técnica, aplicada a representacdo da matriz cliente-produto, pode
diminuir o tempo de célculo das recomendacgdes drasticamente e, da mesma forma,
aumentar a escalabilidade dos sistemas. Entretanto, pesquisas precisam ser
desenvolvidas para entender por que a redugdo de dimensionalidade funciona bem para

algumas aplicacdes e ndo tdo bem para outras (Sarwar et al, 2000).

Melhorias efetivas na precisdo das predicdes dos sistemas de recomendacdo,
baseados em filtragem colaborativa, foram apresentadas por Herlocker et al (1999) de

forma empirica através de um framework de algoritmos.

Trabalhos sobre sistemas de recomendacdo no comércio eletrénico surgiram
recentemente. Schafer, Konstan e Riedl (1999, 2001) apresentam uma explicacdo de
como os sistemas de recomendacdo ajudam os sites de comércio eletrénico a aumentar

as vendas e analisam seis sites que utilizam um ou mais sistemas de recomendagao.
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Com base nos exemplos, é definida uma taxonomia de sistemas de recomendacao,
incluindo as interfaces que eles apresentam para os clientes, as tecnologias utilizadas

para criar as sugestdes e as entradas que eles requerem dos usuarios.

Sarwar et al (2000) mostra diferentes técnicas para os diferentes subprocessos
dos sistemas de recomendacdo e compara qualidade e desempenho. Os problemas
decorrentes do ambiente do e-commerce também s&o abordados.

3.3 Taxonomia

Esta secdo tem como objetivo classificar os véarios sistemas de recomendacao
existentes e auxiliar o entendimento deste vasto universo de aplicacfes. A taxonomia

apresentada é baseada no trabalho de Schafer, Konstan e Riedl (2001).

O esquema na figura 3.1 apresenta, de forma simplificada, um sistema de
recomendacdo, podendo ser observadas trés categorias de atributos: entrada/saida
funcional, método de recomendacéo e outros aspectos de projeto (apresentacdo e grau

de personalizacéo).

Entradas Método de Entradas
dos Recomendacao da
clientes alvo & comunidade
A A

Saidas

Apresentacéo E-Store Engine Grau .de ~
personalizagéo
Respostas/Realimentacéo i Respostas/Realimentacéo

Cliente da loja virtual

Figura 3.1 — Esquema de funcionamento de um site utilizando um sistema de recomendacéo



As aplicacdes de recomendagdo combinam as entradas do cliente em questdo
com outras informacdes sobre produtos e comunidades de usuarios para gerar
recomendacdes. Os sites definem o nivel de personalizacdo e 0 modo de apresentacédo
para produzir pacotes de recomendacdes especificos. A resposta a estas recomendacdes

pode gerar entradas adicionais para futuras recomendacdes.

3.3.1 Entradas e Saidas Funcionais

Um sistema de recomendacao utiliza vérios tipos de dados de entrada, tais como
perfil do consumidor, dados sobre produtos e informacdes provenientes da comunidade
de usuarios, para gerar a saida, que sdo as recomendacdes. A seguir sdo apresentadas as

varias dimensdes destas entradas e saidas.

Entradas do cliente-alvo

As entradas do cliente-alvo no sistema de recomendagdo sd&o os dados que
permitem produzir recomendacdes personalizadas. Uma aplicacdo que nédo faz uso deste

tipo de dados gera somente recomendacdes nao-personalizadas.

Uma das formas de categorizar os dados de entrada do cliente-alvo é em relacao

a maneira com que os dados sdo fornecidos. Pode ser através de:

* Navegacdo implicita. Muitas aplicacbes utilizam os dados de
navegacao da sessdo atual para produzir ou refinar recomendacdes. Os
dados séo inferidos do comportamento do cliente e alimentam o sistema
sem que ele perceba. Estes dados podem ser de um produto especifico
que o cliente esteja vendo em uma determinada pagina ou de produtos

gue estejam na cesta de compras.

» Navegacdo explicita. Neste caso, o site fornece uma lista de itens na
forma de links, sobre a qual os clientes navegam de forma intencional de
acordo com seus interesses, a fim de informar ao sistema de

recomendacéo suas preferéncias.

» Palavras-chave e atributos de itens. Em alguns casos, as entradas nao

podem ficar limitadas as categorias ou caracteristicas dos produtos. Neste
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tipo de entrada, palavras-chave ou atributos de itens que foram obtidos
explicita ou implicitamente, derivados dos itens sendo observados, sdo

interpretados como entrada do sistema de recomendacéo.

» Auvaliag0es. Este é o caso em que o cliente avalia itens que ele ja conhece
ou possui, de forma explicita, dentro de uma escala numerica (“avalie
este item numa escala de 1 a 5”) ou binaria (“vocé gostou deste item?”).
Neste tipo de situacdo o cliente sente que ndo esta navegando, nem
procurando, mas sim configurando suas preferéncias para obter um

servigco mais personalizado.

« Historico de compra. E uma outra forma de obter dados de forma
implicita. Os produtos comprados expressam preferéncias concretas dos

clientes.

Entradas da Comunidade

As entradas da comunidade denotam como os mdultiplos individuos ou a

comunidade por completo percebem os itens. Entradas que refletem a opinido da

comunidade:

Atributos de item. E a associagdo de rétulos e categorias a itens, como por
exemplo, categorias de livros que refletem um consenso em toda a

sociedade.

Popularidade de item externo. Similar aos atributos de item, porém reflete
a opinido da sociedade de forma mais ampla, como listas nacionais de itens
mais vendidos. Podem ser listas de recomendagdo manualmente

selecionadas.

Histérico de compra. Como no cliente-alvo, o histérico de compras pode
ser empregado como um conjunto de avaliagbes implicitas sobre produtos.
Estes dados sdo utilizados para gerar listas de produtos mais vendidos em
um site particular ou submetidos a processos de data mining para descobrir

similaridades e tendéncias de compra.
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Entradas associadas a membros individuais da comunidade:

* Auvaliagbes. Também como os clientes alvo, a comunidade é incentivada a
avaliar os produtos através de uma escala de pontos. Estes dados sdo entéo
aplicados na geracdo de recomendacdes.

» Comentéarios textuais. H4 sites que encorajam seus clientes a darem sua
opinido sobre os produtos. Mais tarde estes comentarios sao disponibilizados
para outros clientes, como um meio de facilitar o processo de tomada de

decisao.

A origem de todos estes dados de entrada é muito diversa. A maioria dos sites
pesquisados por Schafer, Konstan e Riedl (2001) utiliza informag0es sobre seus clientes
obtidas diretamente das paginas do préprio site, combinadas com dados de pesquisa de
seus produtos. Os atributos de itens sdo geralmente obtidos através de servi¢os que
publicam catdlogos digitais compreendendo categorizacdo e descri¢do dos produtos.
Estes dados de terceiros séo comumente complementados com uma pequena quantidade
de dados especificos do site. Os itens externos sdo quase sempre largamente
pesquisados para obter uma medida ampla do interesse do consumidor. As informacdes
de compra da comunidade sdo sempre préprias do site, da mesma forma que sdo

primariamente 0os comentérios textuais e as avaliagoes.

Todas estas informacgdes poderiam ser unificadas e compartilhadas entre os sites,
aumentando assim a eficiéncia dos sistemas de recomendacdo. Entretanto, ainda ndo sao
conhecidos exemplos de organizacBes que fagcam isso. Existem também dificuldades
que impedem esta unificacdo, como o desafio da integracdo de informacdes e questdes

de ética e privacidade.

Saidas

As saidas de recomendacdes de itens especificos variam em tipo, quantidade e
forma como séo apresentadas para o cliente. A mais comum € a sugestdo, que
geralmente aparece na forma de “experimente isto” ou simplesmente colocando o item

na pagina web que esta sendo visitada.

A forma mais simples de apresentacdo € expor individualmente o item, que tem

a vantagem de chamar mais a atencdo do cliente e toma pouco tempo para ser
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processada. Por outro lado, ha casos em que é arriscado utilizar somente um item, pois o

cliente pode ja possui-lo.

Mais comumente, 0s sistemas de recomendacdo oferecem um conjunto de
sugestdes para o cliente em um determinado contexto. Algumas aplicagcdes apresentam
uma lista ndo ordenada ou em ordem alfabética, para evitar a rejeicdo de toda a lista
caso o primeiro produto seja desinteressante e também para evitar dar a impressao de
que a primeira opg¢éo € a melhor de todas (embora toda a lista gerada por um sistema de
recomendacéo possua uma ordem). Outras aplicacGes preferem mostrar a lista ordenada,

ja que esta forma oferece uma informacéo extra e pode auxiliar o cliente na escolha.

Muitos sistemas que utilizam avaliacbes explicitas apresentam predigdes das
avaliacbes que o cliente faria sobre determinados itens. Estas estimativas podem ser
personalizadas para consumidores individuais ou ndo-personalizadas para membros da
comunidade. De forma geral, as predi¢des podem auxiliar o cliente a entender o valor da
recomendacdo, ja que representam a avaliacdo que o cliente faria sobre itens

especificos.

Em comunidades pequenas, nas quais os membros sdo conhecidos entre si, pode
ser Gtil mostrar as avalia¢fes individuais dos membros da comunidade, permitindo que
0 proprio cliente tire conclusdes sobre o peso da recomendacdo. Esta técnica também
tem seu valor quando as avaliagcBes sdo acompanhadas de criticas (reviews), que podem
explicar porque determinado item foi favorecido ou desfavorecido. As criticas podem
ser de grande ajuda no processo de decisdo de compra, porém, como 0s sistemas nao
distinguem comentérios positivos de negativos, os sistemas que utilizam esta técnica
requerem que juntamente com a critica seja feita uma avaliagdo numérica do item.
Atualmente, os sites de comércio eletrénico ndo tém apresentado estas criticas de forma
personalizada, embora isto possa ser feito de forma relativamente facil, verificando a
concordancia histérica do cliente com a pessoa que escreveu a critica. Outra forma seria
permitir que os clientes avaliassem a critica. Ainda que interessantes, ndo existem por

enguanto tais mecanismaos.
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3.3.2 Métodos de Recomendacédo

A seguir é apresentada uma visdo geral dos varios processos utilizados pelos
atuais sistemas de recomendacgdo de comércio eletrnico. E interessante observar que
muitos sistemas combinam mais de um método, assim como podem combinar entradas
e saidas. Cada método compreende uma familia de algoritmos e abordagens, alguns

deles sdo mostrados mais adiante neste trabalho.

Consulta (Raw Retrieval)

Consiste em uma interface de procura, através da qual os clientes podem
consultar uma base de dados de itens. Neste caso a recomendagdo é um processo binério
e sintatico no qual o sistema apresenta o que foi requisitado. Embora tecnicamente ndo
seja uma aplicacdo de recomendacéo, este método pode parecer como tal para o cliente.
Ao pedir livros de um determinado autor, por exemplo, o sistema pode retornar livros
que o cliente ainda ndo conhecia. Esta forma de recomendacédo é altamente difundida

nas aplicacdes de comercio eletrénico.

Selecdo Manual

Sé@o aplicacbes que valorizam personalidades. Os itens sdo manualmente
selecionados por editores, artistas, criticos e outros especialistas. Estes “recomendadores
humanos” identificam itens baseados em seus proprios gostos, interesses e objetivos e
criam uma lista de itens recomendados, disponivel para membros da comunidade.
Comentarios geralmente acompanham a avaliacdo e ajudam os clientes a entenderem a
recomendacdo. Este metodo é geralmente utilizado em sites de filmes, musicas etc.
Alguns sites permitem que membros da comunidade publiquem suas préprias listas de

recomendagéo.

Resumo Estatistico

Em alguns casos, quando a personalizacdo é impraticavel ou desnecessaria, as
aplicacbes de recomendacdo podem fornecer resumos estatisticos da opinido da
comunidade. Estes resumos podem conter medidas de popularidade internas (por
exemplo, percentual de pessoas que compraram ou gostaram de um item), como

também resumos de avaliagcdes (por exemplo, nUmero de pessoas que recomendam ou
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avaliacdo média de um item). Um exemplo de site que utiliza este tipo de aplicacdo é o
leildo virtual eBay, que fornece avaliagdes médias de compradores e vendedores. Este
método de recomendacdo € muito popular pois as recomendacdes sdo facilmente
computadas e podem ser utilizadas em ambientes ndo personalizados, como em lojas

fisicas.

Baseado em Atributos

Este tipo de aplicacdo utiliza perfis de clientes baseados em atributos para
recomendar produtos. Por exemplo, uma pessoa que esteja navegando na secdo de
musica popular brasileira de uma loja de CDs e que possua varios outros discos que
estdo em oferta especial na sua cesta de compras pode receber recomendacdes de discos

de masica popular brasileira que estejam em promocéo.

Correlacdo Item-a-Item

As aplicacbes que utilizam a correlacdo item-a-item séo capazes de identificar
itens freqlentemente encontrados em associagdo com itens que o cliente tenha
demonstrado interesse. Na sua forma mais simples, este método pode ser usado para
identificar itens correlacionados com um dnico item (por exemplo, uma outra roupa
comumente comprada com uma determinada calga). Sistemas mais poderosos
relacionam todos os itens que o cliente tem na cesta de compras para obter

recomendacdes mais apropriadas.

A correlacéo item-a-item geralmente utiliza somente informac6es da sessdo atual
de compra. Por exemplo, se um cliente de um supermercado virtual colocou na cesta de
compra produtos como carvao, carne e sal grosso, a aplicagéo de correlagdo item-a-item
pode recomendar, baseada em padrdes de compra semelhantes (como as que incluem
ingredientes para churrasco), a compra de cerveja, refrigerante e farofa. Outra aplicacéo
para este tipo de sistema é a recomendac&o de presentes. O cliente precisa apenas eleger
alguns itens que a outra pessoa gosta para receber as recomendacgdes destinadas a ela.

Esta técnica de recomendacéo sera detalhada mais adiante, no item 3.5 deste trabalho.

Correlagéo Pessoa-a-Pessoa

Os sistemas que fazem uso da correlacdo pessoa-a-pessoa recomendam produtos

com base na correlacdo entre o cliente-alvo e os outros clientes que compraram
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produtos no site. Esta tecnologia também é conhecida como filtragem colaborativa. Para
gerar uma recomendacdo para uma pessoa, digamos Maria, o sistema identifica uma
comunidade de clientes que tenha 0 mesmo comportamento de compra ou 0 mesmo
perfil que Maria. O principio desta técnica baseia-se no fato de que, se varios membros
desta comunidade compraram o ultimo CD da Madonna, é muito provavel que Maria ira
gostar e podera compra-lo também. Este método sera explicado com mais detalhes

adiante, no item 3.4.

3.3.3 Outros Aspectos de Projeto

Grau de Personalizacéo

As recomendacdes produzidas por um sistema podem ter diferentes graus de
personalizacdo. Dois dos fatores que determinam este nivel sdo a precisdo, que
determina qudo correto € o sistema, e a utilidade da recomendagéo. A utilidade inclui
questdes como a capacidade do sistema dede gerar recomendagfes valiosas e
inesperadas e a possibilidade de produzir recomendacfes distintas para pessoas
diferentes. Uma aplicacdo que é capaz de recomendar livros muito particulares € muito
mais interessante que uma aplicacdo que s6 recomenda best-sellers. Porém um sistema
que produz recomendacBes muito particulares, mas raramente esta correto, ndo sera

usado por muito tempo.

As informacdes que o site possui sobre o cliente podem influenciar o nivel de
personalizagédo oferecido. Na primeira compra que um cliente faz s&o poucos os dados
que se tem sobre o seu perfil, conseqiientemente pode ser interessante oferecer produtos
com alta probabilidade de resposta da populacdo em geral. Mas para clientes antigos e
leais, dos quais foi possivel armazenar uma grande quantidade de dados e modelar um

perfil, entender suas exatas necessidades pode ser crucial (Kitts, 2000).

De acordo com estes fatores, trés niveis de personalizacdo podem ser

identificados:

» Na&o-personalizado. As recomendagdes estdo baseadas em métodos como

selecdo manual, resumos estatisticos, entre outros. Muitos dos exemplos de
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recomendacfes no comércio eletrénico sdo ndo-personalizadas, sites deste

tipo apresentam as mesmas sugestdes para todos os clientes.

Efémero. Aplicagdes que fazem uso apenas das informacdes instantaneas
proporcionam personalizagéo efémera. Dentro deste grau pode-se ter maior
ou menor personalizacdo de acordo com o tipo de dado utilizado. Sistemas
que utilizam informacdes sobre toda a sessdo atual produzem recomendacdes
muito mais personalizadas que sistemas que utilizam apenas informac0es da
pagina sendo visitada. Recomendagdes efémeras estdo geralmente apoiadas

em metodos de correlacdo item-a-item, baseados em atributos ou ambos.

Persistente. Os sistemas que oferecem recomendacdes altamente
personalizadas pertencem a este grau. Mesmo que dois clientes estejam
vendo 0 mesmo produto, o sistema pode gerar recomendaces distintas. Este
tipo de aplicagdo necessita de uma grande quantidade de informag6es, como
0 histérico de compras, e requer que o cliente tenha uma identidade
persistente. Os metodos de correlacdo usuario-a-usuario, recomendacgéo
baseada em atributos usando preferéncias de atributos persistentes ou
correlacdo item-a-item baseada em preferéncias de itens persistentes séo

empregados.

Apresentacdo

Apresentar as recomendagdes da maneira adequada para cada cliente é uma

decisdo critica nos sistemas de recomendacdo de comércio eletrénico, da mesma forma

como é no marketing tradicional.

Modos de apresentacdo das recomendagdes podem ser classificados em trés

grupos:

Baseados em tecnologia push. Nas aplicacbes de comércio eletrbnico a
tecnologia push mais comum é o e-mail. O envio de recomendacfes
personalizadas, com ofertas especiais, pode fazer o cliente retornar a loja

virtual.

Baseados em tecnologia pull. AplicacGes que trabalham neste modo podem

controlar quando as recomendacGes sdo mostradas. Uma caracteristica
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importante é que o cliente estd sempre consciente de que recomendacdes
personalizadas estdo disponiveis, mas elas s6 sdo efetivamente apresentadas
quando forem explicitamente requisitadas. As primeiras aplicacdes
trabalhavam neste modo pois a computacdo das recomendacfes era cara e
poderia tornar o site lento. Hoje em dia, a tecnologia pull € uma opcéo para
aplicacbes em que alguns tipos de recomendagOes sdo considerados
periféricos (por exemplo as recomendacdes de presentes) ao invés de

integrados a aplicacao.

» Apresentacdo passiva. Também chamada de “recomendacdo organica”, a
apresentacdo passiva mostra as recomendacées em um contexto natural da
aplicacdo de comércio eletrbnico. As sugestbes podem aparecer, por
exemplo, no momento que um item relacionado esta sendo visto. A
vantagem deste tipo de abordagem é que as recomendacgdes surgem no
momento em que o cliente ainda esta receptivo a idéia. Uma desvantagem ¢
que elas podem ndo ser identificadas como sugestdes personalizadas, embora
ndo haja estudos que comprovem que a percep¢do explicita possa tornar

mais efetivo o processo de compra.

Nas primeiras aplicacdes, a tecnologia pull era enfatizada para mostrar para o
cliente que ele recebia uma atencdo especial. Recentemente, a tendéncia é pela
apresentacdo das recomendagdes de modo passivo no web site, em conjunto com

técnicas push para promover o retorno dos clientes a loja.

3.4 Correlacéo Pessoa-a-Pessoa

A correlacdo pessoa-a-pessoa Ou uUsuario-a-usuario, também conhecida como
filtragem colaborativa, tem sido a tecnologia mais bem sucedida e utilizada pelos
melhores sistemas de recomendacdo na web. Neste tipo de sistema, as recomendagoes

para um determinado cliente sdo baseadas na opinido dos outros clientes.

Existem varias classes de algoritmos de filtragem colaborativa, entre eles estdo

0s métodos baseados em vizinhanga, redes Bayesianas (Breese, 1998), decomposicao de
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valor singular com classificacdo de rede neural (Billsus, 1998) e aprendizado de regra
de inducgéo (Basu, 1998).

Os algoritmos prevalentes sdo os baseados em vizinhancga. Técnicas estatisticas
sdo empregadas para encontrar um conjunto de clientes chamados de vizinhos, pessoas
gue possuem as mesmas preferéncias ou comportamento de compra. Uma vez formada

a vizinhanga, as recomendac6es podem ser produzidas por uma série de algoritmos.

3.4.1 O Processo de Obtencédo de Recomendacdes

O processo de recomendacéo por filtragem colaborativa pode ser dividido em
trés partes (Sarwar et al, 2000): (1) representacdo, (2) formacdo da vizinhanca e (3)
geracdo da recomendacdo, conforme ilustrado na figura 3.2. A primeira parte, a
representacdo, trata do esquema utilizado para modelar os produtos que ja foram
comprados pelo cliente. A formacdo da vizinhanga diz respeito a tarefa de como
encontrar os vizinhos. A Gltima parte, geracéo da recomendacao, trata do problema de

identificar os produtos mais recomendados para um cliente a partir da sua vizinhanca.

4 N 4 O

I

Itens Mais Freqlientes

Dimensionalidade Alta

{x.y.z}=>{a,b,c}

\ Dimensionalidade Baixa/ \ Agregada / \ Regras de Associacéo/

Representagdo dos Formacéo da Geragéo da
dados de entrada vizinhanca recomendagédo

Figura 3.2 — As trés partes principais de um Sistema de Recomendacéo

Fonte: Sarwar et al, 2000 (traducdo minha)
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3.4.1.1 Representacéao

A entrada de um tipico sistema de recomendacdo baseado em FC é uma matriz
m x n, onde m representa os clientes e n representa os produtos comprados por cada
cliente numa perspectiva historica. Nesta matriz cliente-produto R, o elemento r;; €
igual a um se o i-ésimo cliente comprou o j-ésimo produto, ou igual a zero, caso 0
cliente i ndo tenha comprado o produto j. Outra possibilidade é normalizar a linha para
que fique com a dimensdo de uma unidade (ou outra norma), diferenciando assim
clientes que compram poucos produtos de clientes que compram mais produtos. Ainda
em outro contexto, o elemento r;; poderia também representar a avaliagcdo de um cliente
I a respeito do produto j. A tabela 3.1 mostra um exemplo simplificado de uma matriz

cliente-produto.

Tabela 3.1 — Matriz cliente-produto

O Mundo Os Catadores  3001: A Sistemas Redes de

de Sofia de Conchas Odisséia Final ~ Operacionais Computadores
Jodo 1 1 1 1
Maria 1 1
Silvia 1 1 1
Luiz 1 1 1

Esta representacdo, também chamada de representacéo original, embora muito

simples, impde alguns problemas para os sistemas de recomendagéo:

» Esparsidade: nas aplicacBes comerciais dos sistemas de recomendacdo,
geralmente as bases de dados sdo muito grandes. Hoje em dia ha lojas virtuais
que possuem milhares de clientes e comercializam outros milhares de
produtos, tal como a Amazon.com. Nestes casos, mesmo 0s clientes mais
ativos compram em torno de 1% de todos os produtos disponiveis e o sistema
de recomendacdo pode ndo ser capaz de fazer predigdes. Este problema é
conhecido como cobertura reduzida (ou reduced coverage). Além disso, a

precisao pode ser baixa pela insuficiéncia da quantidade de dados.
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 Escalabilidade: quanto maior o nimero de clientes e produtos, maior € o
esforco computacional para gerar as predicdes. Como na web estes nimeros
podem ser gigantescos, a escalabilidade é um sério problema para 0s
algoritmos de filtragem colaborativa.

 Sinonimia: este problema estd relacionado a dificuldade dos sistemas em

associar produtos com nome diferentes, mas que sejam similares.

Estes problemas originaram varios estudos explorando metodos alternativos de
representacdo para que os sistemas de recomendacdo pudessem ser viaveis num cenario

como a web. Entre estes estudos esta a representacdo dimensional reduzida.

Esta representacdo usa LSI — Latent Semantic Indexing, para obter uma
aproximacdo da matriz original, através de decomposicdo por valor singular truncada,
transformando a matriz original n x m em uma matriz n x k. Nesta nova matriz o
problema de esparsidade é resolvido, pois todas as entradas séo diferentes de zero, o que
quer dizer que todos os n clientes tém opinido sobre todos os k meta-produtos. Esta
abordagem também diminui o problema da escalabilidade, pois k € um nimero muito
menor que n e o tempo de processamento e 0s requisitos de armazenamento caem
drasticamente. Na reducdo do espaco, esta representacdo captura a associacdo entre

produtos e clientes, resolvendo assim o problema da sinonimia.

3.4.1.2 Formacéo da Vizinhanca

Este pode ser considerado o passo mais importante em um sistema de
recomendacdo baseado em filtragem colaborativa. Consiste em encontrar, para cada
cliente u, uma lista ordenada de | clientes N={N1,N>,...,N;} tal que u CJ N e sim(u, N;) é

maxima, sim(u, Ny) é o proximo maximo e assim por diante.

O algoritmo de formacdo da vizinhanca pode ser dividido em duas partes: (1)
ponderar os possiveis vizinhos ou calcular a medida de proximidade e (2) selecionar a
vizinhanga. Estas tarefas podem ser computadas de diversas formas. Algumas sdo

apresentadas a seguir.
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Medidas de Proximidade

» Correlacao de Pearson: a proximidade entre dois clientes a e b é medida

calculando-se a correlacdo de Pearson, corr,p, dada por:

_ zi(rai =) — 1)
corr,, = .
\/Zi(rai - Fa)z Zi(rbi - rb)2

» Correlacao de Spearman: € similar a correlacdo de Pearson, mas calcula

@)

uma medida de correlacdo entre classes (ranks) em vez de valores de
avaliacdo (rating values). A proximidade entre dois clientes a e b é
medida calculando-se a correlacdo de Spearman, w, p, dada por:

Z"il(rankai —rank,)*(rank, . —rankp)
corr,, = i : ' _
\/Z (rank,; —ranka)® % (rank,; —ranks)’

+ Cosseno: neste caso, dois clientes a e b sdo considerados como dois

)

vetores no espago-produto m dimensional (ou o espaco k-dimensional no
caso de representacdo reduzida). A proximidade é medida calculando-se
0 cosseno do angulo entre dois vetores, que é dado por:
- am
cos(@,b)=————, (3
Jal, o]
2

onde “.” denota o produto interno (dot-product) dos dois vetores.

Nas formulas apresentadas acima, r denota a média das avaliacdes sobre 0s
itens do cliente. A correlagdo é calculada somente sobre os itens que ambos usuarios a e
b avaliaram. O resultado da medida de proximidade para os n clientes é uma matriz de

similaridade S (n x n).
Herlocker et al (1999) faz as seguintes recomendacdes:

» se a escala de avaliacdo for um pequeno nimero de classes discretas (por

exemplo 1-5, 1-7, ou 1-20), deve-se usar a correlacdo de Spearman;

» se a escala de avaliacdo ndo for discreta, mas continua, deve-se considerar a

correlacdo de Pearson;
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e se a escala for binaria ou unaria, deve-se considerar uma abordagem

diferente (apud Breese, Heckerman e Kadie, 1998).

Herlocker et al (1999) também demonstrou que, além destas medidas de
proximidade ou similaridade, pode-se melhorar a ponderagdo sobre os vizinhos,

medindo também significancia e variancia.

Na ponderacdo da significancia, a medida de similaridade é desvalorizada
quando baseada em um pequeno numero de itens avaliados. Nos experimentos de
Herlocker et al (1999) se dois usuarios tinham menos de 50 itens avaliados em comum,
um peso de significancia de n/50 era aplicado, onde n era 0 nimero de itens avaliados.
Se 0 nuamero de itens fosse maior que 50, uma significancia de peso 1 era aplicada.

Empregando esta metodologia, foi obtido um consideravel aumento de preciséo.

Na ponderacdo de variancia, foi hipotetizado que os itens mais distinguidos
influenciavam a similaridade, melhorando a precisdo das predi¢fes. Para incluir esta
medida, a correlacdo de Pearson citada acima foi modificada para incorporar um fator
de variancia de itens. Porém, isto ndo surtiu efeito significante nos resultados (os testes

foram realizados sobre uma base de dados de filmes).

Selecéo da Vizinhanca

E importante, tanto em termos de precisdo quanto em termos de performance,
selecionar apenas uma parte dos clientes (ou vizinhanga) em vez de toda a base de
dados para computar uma predicdo (Shardanand, Maes, 1995). Herlocker et al (1999)
demonstrou como o erro médio absoluto das predi¢gdes aumenta quando o tamanho da
vizinhanga é elevado. Além disso, os sistemas de filtragem colaborativa comerciais
estdo comecando a manipular milhdes de clientes, exigindo assim mais agilidade na

geracdo das recomendacdes.

O tamanho da vizinhanga pode ser determinado de varias maneiras e as mais

utilizadas séo limiar de correlagdo (correlation-thresholding) e melhores n vizinhos.

O limiar de correlacéo utilizado por Shardanand e Maes (1995) fixa um valor de
correlacdo e seleciona todos os clientes que possuem correlacdo superior a este limite.
Em seus experimentos, Herlocker et al (1999), observou que esta técnica ndo difere
muito de selecionar toda a base de dados. Quando o valor fixado é muito alto a
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vizinhancga pode ser insuficiente para gerar a predi¢do e do contrario, quando o valor for

muito baixo, o proposito do limiar é anulado.

O segundo método, melhores n vizinhos, consiste em selecionar as n melhores
correlacdes para um dado n. Ainda considerando o estudo de Herlocker et al (1999), o
tamanho da vizinhanga determinado desta maneira apresentou melhores resultados,

embora o valor de n possa significativamente alterar o resultado.

Quando os algoritmos sdo configurados para dar maior cobertura, em ambas as
técnicas as contribuicdes das poucas altas correlagcdes tendem a se perder no ruido das
correlagfes mais baixas. Entretanto, Sarwar et al (2000) em sua andlise de algoritmos de
recomendacgéo para e-commerce, observou que em geral a qualidade aumenta quando
um namero maior de vizinhos é considerado, mas ressaltou que o numero 6timo

depende da base de dados utilizada.
Tipos de Vizinhanca:

» Baseada no centro: forma uma vizinhanca de tamanho k, para um cliente

particular c, atraves da sele¢do dos | outros clientes mais proximos;

» Agregada: forma uma vizinhanca de tamanho I, para um cliente c, primeiro
selecionando o vizinho mais proximo de c. Entdo, os I-1 clientes restantes
séo selecionados como segue. Seja que em um certo ponto existem j vizinhos

na vizinhanca N, onde j < I. O algoritmo calcula o centroide da vizinhanca.

O centréide de N é definido como C e é calculado como C :l_z\m
J

Um cliente w, tal que w [J N é selecionado como o vizinho j+1° somente se

w é 0 mais préximo do centréide C . Entéo o centréide é recalculado para os
j+1 vizinhos e o processo continua até [N|=I. Este esquema é benéfico para
dados esparsos porque 0s vizinhos mais proximos afetam a formacdo da

vizinhanga.

3.4.1.3 Geracdo da Recomendacéao

A etapa final de um sistema de recomendacéo baseado em filtragem colaborativa
é gerar as top-N recomendag0es da vizinhanca dos clientes. Novamente, existem varias

técnicas que podem ser utilizadas, entre elas pode-se citar:
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Recomendacdo do item mais frequente: os dados de compra dos N
vizinhos séo analisados, fazendo-se uma contagem dos produtos. Depois de
feita a contagem, o sistema ordena a lista de produtos por ordem dos mais
freqlientes e retorna os N melhores produtos que ainda ndo foram comprados

pelo cliente em questao.

Recomendacgéo baseada em regra de associagéo: utiliza os | vizinhos para
gerar regras de associacdo. Considerada uma técnica tradicional de data
mining, encontrar regras de associacdo consiste em descobrir associagdo
entre dois conjuntos de produtos tal que a presenca de alguns produtos em
uma transacdo implique que produtos de um outro conjunto estejam também
presentes na mesma transacdo. J& se observou que, ao considerar poucos
vizinhos, pode ndo ser possivel gerar regras de associacdo fortes suficientes
e, como consequéncia, obter poucos produtos para recomendar. Neste caso, 0
algoritmo do item mais frequente pode ser utilizado para gerar o resto das

combinacdes se for necessario.

3.4.2 Problemas

Existe uma série de problemas que pesquisadores e desenvolvedores de

aplicacbes comerciais tém identificado nos sistemas de recomendagdo baseados em

filtragem colaborativa, principalmente quanto ndo sdo utilizadas avaliacGes implicitas.

Sarwar et al (1998) citou alguns:

O problema dos primeiros avaliadores. Os novos itens precisam ser
avaliados para que possam ser recomendados. As primeiras pessoas que
avaliam, ndo recebem valor em troca. Em alguns casos pode-se considerar a
idéia de pagamentos ou outros tipos de beneficios para encorajar as

primeiras avaliaces.

O problema da esparsidade. O aumento do nimero de usudrios e de itens
gera o problema da esparsidade. Pode-se estimar que poucas pessoas terdo
lido e formado opinido sobre 1/10 de 1% dos mais de dois milhdes de livros
disponiveis nas maiores livrarias. Por um lado a esparsidade ¢ uma das

razGes de ser da filtragem colaborativa: a maioria das pessoas ndo esta
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interessada na maior parte dos livros. Por outro lado a esparsidade imp6e um

desafio computacional. Os esforcos realizados para combater este problema,

ainda segundo Sarwar et al (1998) incluem:

(0]

(0]

Particionamento: o projeto de pesquisa GroupLens mostrou que o
particionamento da base de dados de avaliagdes, ja que nem todas
as pessoas estdo inscritas em todos os grupos, melhora um pouco
a precisdo das recomendacbes e a densidade (Konstan et al,

1997). Entretanto ndo resolve o problema.

Reducdo da dimensionalidade: varios pesquisadores tém
investigado  técnicas  estatisticas para  comprimir  a
dimensionalidade da base de dados. Embora parecam
promissoras, estas técnicas ainda ndo foram demonstradas na

resolugéo do problema da esparsidade.

AvaliagOes implicitas: varios sistemas tentam aumentar o nimero

de avaliacdes observando o comportamento do usuario.

Sarwar et al (1998) prop6s uma nova abordagem para aumentar o nimero de

avaliacOes e diminuir a esparsidade no sistema GroupLens (de recomendacédo de artigos

para newsgroup): a utilizagdo de agentes de filtragem semi-inteligentes. Nesta técnica,

0s agentes sdo incluidos no sistema como se fossem usuarios comuns, para que suas

avaliacbes ajudem a gerar as recomendacfes. Trés tipos de agentes foram

implementados:

SpellCheckerBot: avalia artigos com base na propor¢do de erros de

ortografia encontrados;

IncludedMsgBot: avalia artigos com base no percentual de texto citado de

outros artigos. Artigos com muito texto citado e pouco novo contetdo

recebem uma avaliacdo baixa;

LengthBot: avalia artigos convertendo a quantidade de palavras para a

escala de avaliagdo. Baseia-se na hipotese de que os usuarios de newgroup

preferem mensagens curtas a mensagens longas.
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3.5 Correlacéao Item-a-ltem

O intenso crescimento do numero de clientes nos sites de e-commerce imp06s o
desafio da escalabilidade aos métodos de correlacdo pessoa-a-pessoa. A complexidade
destes métodos aumenta linearmente com o nimero de clientes, que em uma aplicacao
tipica pode chegar aos milhdes. Visando contornar o problema da escalabilidade,
comecaram a ser desenvolvidas técnicas de correlagdo baseada em itens, que buscam
identificar relacGes entre os diferentes itens e usar estas relagdes para obter uma lista de

recomendacdes (Karypis, 2000).

Recentes pesquisas demonstraram a eficiéncia desta técnica, mesmo comparada
a correlacdo pessoa-a-pessoa (Karypis, 2000; Sarwar et al, 2001). O grafico da figura
3.3, obtida do estudo de Karypis, mostra o resultado alcancado por diferentes algoritmos
na correlagdo item-a-item relativo ao resultado alcancado pelos algoritmos na filtragem
colaborativa. Os algoritmos “cosseno” e “C-Prob” sdo descritos a seguir, ja o algoritmo
“Frequent”, recomenda os itens mais frequentes ainda ndo presentes no conjunto de
itens do cliente ativo. Os termos “ecommerce”, “catalog”, “ccard”, “skills” e
“movielens” representam as diferentes bases de dados utilizadas na avalia¢do e indicam,
respectivamente, compras através de um site de comércio eletrénico, compras através de
catalogo, compras atraves de cartdo de crédito de uma loja de departamentos,
habilidades presentes nos curriculos de véarios candidatos de um portal de empregos e

avaliacOes de filmes obtidas do projeto de pesquisa “MovielLens”.

O trabalho de Sarwar citado acima também contém uma comparacgdo entre 0s
métodos de filtragem colaborativa e correlacdo item-a-item. Entretanto, como a base de
dados e a abordagem da pesquisa diferem bastante deste, 0 mesmo nao foi aqui incluido.
Os resultados e a descricdo completa do trabalho podem ser encontrados em (Sarwar et
al, 2001).

Para que sejam mais eficientes, os métodos de correlacdo baseados em item
exploram uma caracteristica propria dos produtos: na maioria dos casos a relagdo entre
eles é estatica, ao contrario dos clientes, em que a compra de um produto particular
pode mudar totalmente a “vizinhanca”. Isto permite que a correlagdo entre eles seja
determinada off-line, mantendo on-line apenas a operacdo de obtencdo das

recomendacdes, tornando muito menor o esforgo computacional.
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Figura 3.3 — Resultado obtido pela correlagdo baseada em itens relativo ao resultado obtido pela filtragem
colaborativa

Fonte: Karypis, 2000, pg. 11 (tradugdo minha)

3.5.1 O Processo de Obtencédo de Recomendacdes

A seguir é apresentado um processo de recomendacao que utiliza a similaridade

item-a-item para calcular as relagfes entre os produtos.

Da mesma forma como na correlacdo por pessoa, o processo de recomendacao
por correlacdo item-a-item pode ser dividido em trés partes: (1) representacdo, (2)

calculo de similaridade e (3) geracao da recomendacéo.

3.5.1.1 Representacéao

A representacdo dos dados de entrada é a mesma utilizada na correla¢do pessoa-
a-pessoa, ou seja, uma matriz m x n, onde m representa os clientes e n representa 0s

produtos comprados por cada cliente.

3.5.1.2 Calculo de Similaridade

O célculo da similaridade € um processo critico pois pode determinar a
qualidade do resultado. Existem varias formas de fazé-lo, entre elas podemos citar a

similaridade baseada em cosseno, a similaridade baseada em correlacdo e a
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similaridade baseada em probabilidade condicional. Estes trés modos de célculo sdo

descritos a seguir.

Similaridade Baseada em Cosseno

Neste caso, 0s itens ou produtos sdo considerados como vetores no espago m
dimensional dos clientes. A similaridade entre dois itens é medida calculando-se o
cosseno do angulo entre os dois vetores correspondentes. A equacdo utilizada é a
mesma utilizada na filtragem colaborativa, ou seja, a similaridade entre os itensi e j é

dada por:

sim(i, j) =cos(i, J) = % . (@)
7, ~111,
onde “.”” denota o produto interno dos dois vetores.

Por esta equacdo constata-se que a similaridade entre dois itens sera grande se
cada cliente que compra um dos itens compra o outro também. Além disso, uma
caracteristica importante da similaridade baseada em cosseno € que a freqiiéncia de
compra dos diferentes itens é levada em conta (devido ao denominador da equacg&o),
fazendo com que itens freqlentemente comprados sejam similares a itens
freqlientemente comprados e ndo a itens com pouca freqiiéncia de compra e vice-versa.
Isto tende a eliminar recomendagfes Obvias, ja que itens freqlientes somente serdo

recomendados se houverem outros itens similares na cesta de compras (Karypis, 2000).

Similaridade Baseada em Correlagéo

Neste caso, a similaridade entre dois itens i e j é medida calculando-se a
correlacdo de Pearson, como visto anteriormente na correlacdo pessoa-a-pessoa. O
calculo leva em conta somente os clientes que avaliaram ambos os itens i e j. Sendo U o

conjunto destes clientes, a similaridade de correlagéo é dada por:
Y o (s =10, = T)
=12 =\2
\/Zuiu (ruvi B ri) \/Zu;:u (rU,J' - rj)

onde r,; é a avaliagdo do cliente u sobre o item i e T é a avaliagdo media do i-

sim(i, j) =

.+ (5

ésimo item.
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Similaridade Baseada em Probabilidade Condicional

Neste caso a similaridade é obtida usando-se uma medida baseada na
probabilidade condicional de comprar um dos itens dado que outros itens foram
comprados. A probabilidade de comprar o item i, dado que j ja foi comprado, P(i]j) é o
namero de clientes que compraram ambos os itens i e j sobre o nimero total de clientes
que compraram i. Ou:

PG| ) = o),
Freq(j)
Esta medida de similaridade traz uma limitacdo: o item j tendera a ter grande

(6)

probabilidade condicional com itens frequentemente comprados, ou seja, P(i|j) sera
grande como resultado de que i ocorre freqlientemente e ndo porque i e j tendem a

ocorrer juntos.

Tendo em vista este problema, (Karypis, 2000) prop6s uma outra equacao.
Primeiramente cada linha da matriz R deveria ser normalizada para ser de tamanho 1.

Entdo o calculo da similaridade seria dado por:

ZDk:rkyi >0 rkvj
Freq(i) x (Freq(j))”
O numerador da equacdo € a soma das entradas ndo-zero correspondentes a j-

sim(i, j) = (7)

ésima coluna da matriz usuario-item. o € um parametro que varia entre 0 e 1.

3.5.1.3 Geracdo da Recomendacgéo

Um sistema de recomendacdo pode, atraves dos calculos de similaridade, apenas
oferecer uma predicédo do valor que um cliente daria para um determinado item i, como
também pode fornecer os n melhores itens relacionados, por exemplo, aos produtos que

estdo na cesta de compras.

Na primeira situacdo, para sistemas que consideram avaliacfes explicitas dos
usuarios, uma vez que foram isolados os itens mais similares em relagdo ao item i, do
qual se deseja obter a predicdo, deve-se observar as avaliages dos usuérios para fazer o
calculo. A soma ponderada é uma das técnicas usadas para obter predicdes desta
maneira (Sarwar, 2001). Nela a predicéo da avaliacdo de um item i para um usuario u é

calculada somando-se as avaliagOes realizadas por ele sobre os itens similares a i. Cada
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avaliacdo r e ponderada pela similaridade s;; correspondente aos itens i e j.
Formalmente a predigéo P, ; pode ser dada como:

z SN
P = todosositenssimilares,N( i,N u,N)
ui
S.
§ todos ositens similares,N (l i,N )

Para as aplicacdes em que se deseja obter os n melhores itens, Karypis (2001)

(8)

apresentou o seguinte metodo, onde U representa o conjunto de itens comprados (por

exemplo os que estdo na cesta de compras):

1. O conjunto C dos itens recomendados candidatos é formado pela unido dos k
itens mais similares a cada item j 0 U. Sdo removidos quaisquer itens que ja

estejam em U;

2. Para cada item ¢ [0 C é calculada sua similaridade em relag&o ao conjunto U
como a soma das similaridades entre todos os itens j [0 U e ¢, usando

somente os k itens mais similares de j;

3. Os itens em C sdo ordenados em ordem decrescente em relacdo a
similaridade e os n primeiros sdo tomados como o conjunto dos n melhores

itens.

3.6 Métricas de Avaliacao

Vérios tipos de métricas sdo utilizados para avaliar a qualidade das
recomendacdes produzidas pelos sistemas. As mais citadas em trabalhos da area sé@o

descritas a seguir.

3.6.1 Cobertura

Cobertura é a medida do percentual de itens para os quais 0 sistema de
recomendacdo pode fornecer predi¢des. A cobertura é calculada como o percentual de
itens sobre todos os usuarios para o quais foi requisitada uma recomendacao e o sistema

teve capacidade de gerar uma predicao.

Caracteristicas que podem reduzir a cobertura sdo pequena vizinhanga e pouca

quantidade de usuarios para encontrar vizinhos. Em muitos sistemas a cobertura diminui
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como uma funcdo da precisdo — o sistema pode produzir poucas recomendag0es precisas

ou mais recomendag0es imprecisas.

3.6.2 Precisao Estatistica

A precisdo estatistica avalia a precisdo de um sistema comparando as avaliagdes
numéricas geradas pelo sistema contra as reais avaliacdes dos usuarios para o par

usuario-item em uma base de dados de teste.

Existem véarias métricas para avaliar a precisdo estatistica como o erro medio
absoluto (MAE, do Inglés Mean Absolute Error), raiz quadrada da média dos erros
ao quadrado (RMSE, do Inglés Root Mean Squared Error) e correlagdo entre
avaliacOes e predicdes. Segundo Good (1999), experiéncias mostram que todas estas
métricas produzem resultados semelhantes, entretanto o MAE é o mais utilizado e o que

apresenta maior facilidade de ser interpretado diretamente.

O MAE é a medida do desvio das recomendacdes do seu verdadeiro valor
especificado pelo usuario. Para cada par avaliacdo-predicdo <pj, ¢;>, esta métrica trata o
erro absoluto entre eles, |pi — qi| , igualmente. O MAE ¢é calculado como a soma todos 0s

erros absolutos dos N pares avaliacdo-predicdo e dividido por N. Formalmente,

N
i=1| P —q |
N .

MAE = )

Quanto menor o MAE, mais precisas séo as predi¢fes produzidas pelo sistema
de recomendacéo.

O RMSE é uma medida que tende a dar mais peso a grandes erros e menor peso
a pequenos erros. A intuicdo por tras do RMSE é que muitas recomendac¢des com uma
diferenca de 0.25 em uma escala de 5 s@o melhores que umas poucas com diferenca de
3 ou 4. Como o MAE, um RMSE baixo indica melhor precisdo. Para calcular o RMSE,
os erros individuais sdo elevados ao quadrado, somados, divididos pelo nimero de erros

individuais e entdo é extraida a raiz quadrada. Formalmente,

N —a.)2
RMSE=\/ iﬂ(T\; %) . (10)
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A correlagdo é a medida estatistica de concordancia entre dois vetores de dados.
Pode-se usar o coeficiente de correlagcdo de Pearson como uma medida linear entre os

dois vetores. Um maior valor de correlacdo indica recomendacdes mais precisas.

3.6.3 Preciséo de Suporte a Decisao

Este tipo de métrica avalia a efetividade de um sistema de recomendacdo em
auxiliar um usudrio a selecionar itens de maior qualidade dentre o conjunto de todos 0s
itens. Est4 baseada no fato de que, do ponto de vista do usuario, as recomendagdes sdo
binarias: ele compra ou ndo compra, |é ou néo &, etc. Algumas das métricas de precisdo
de suporte a decisdo sdo: avaliacdo reversa, sensibilidade ROC (Receiver Operating

Characteristic) e recall/precision.

A avaliacdo reversa é a medida da freqiiéncia com que o sistema comete grandes
erros, recomendando fortemente (acima de um limiar H) coisas que o usuario ndo gosta
(avalia abaixo de um limiar L) ou gerando recomendac6es pobres (abaixo de um limiar

L) de coisas que ele gosta muito (avalia acima de um limiar H).

A sensibilidade ROC é uma técnica de avaliagdo usada na teoria de detec¢do de
sinais e que tem sido cada vez mais aplicada em outros campos como diagndstico
médico, aprendizado de méaquina e sistemas de recuperacdo de informacdo (Macskassy
et al, 2001). A medida de sensibilidade ROC indica qudo efetivo o sistema é em
oferecer as pessoas itens altamente recomendados e afasta-las de itens com baixa
avaliacdo (Sarwar et al, 1998). Os graficos ROC tracam a sensibilidade vs. 1-
especificidade do teste (Swets, 1988). A sensibilidade refere-se a probabilidade de um
bom item selecionado aleatoriamente ser aceito pelo filtro (positivo verdadeiro) e a
especificidade é a probabilidade de um item ruim selecionado aleatoriamente ser
rejeitado pelo filtro (negativo verdadeiro) (Good et al, 1999). Os pontos sdo obtidos
variando-se o limiar de recomendacéo acima do qual o item € aceito. A area sob a curva
aumenta conforme o filtro for capaz de aceitar mais itens bons e poucos itens ruins. O
intervalo da sensibilidade ROC vai de 0 a 1, onde 1 é um filtro perfeito e 0.5 é um filtro
razoavel. A figura 3.4 ilustra trés curvas-exemplo de um grafico ROC, onde a proporg¢éo

de positivos verdadeiros esta tracada contra a proporcao de falsos positivos.
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Figura 3.4 — Exemplo de grafico ROC

Sarwar et al (2001) observou que MAE e ROC oferecem a mesma ordem de

diferentes esquemas experimentais em termos de qualidade das predigdes.

Recall/Precision é uma métrica muito usada na &area de Recuperacdo de
Informac6es (Information Retrieval) e foi adaptada por Sarwar et al (2000) para avaliar
sistemas de recomendacéo. Considerando o hit set como o conjunto de recomendacfes
gerado por uma base de dados de treinamento (top-N set) que coincide com os dados da

base de teste (test set), recall e precision podem ser definidos:

_ tamanho do hit set _|testNtop—N |
recall = ou recall = . (11)
tamanho do test set | test |
. tamanho do hit set .. |testtop—N|
precison = ou precision = . (12)
tamanho do top — N set N

Como ambas as medidas sdo conflitantes por natureza — por exemplo, um

aumento em N tende a aumentar recall, mas diminui precision — Sarwar et al (2000)
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utilizou uma combinacdo das duas medidas: a métrica F1 (Yang e Liu, 1999). Esta
métrica da peso igual as duas medidas e é calculada da seguinte forma:

1= 2*recall * precision
recall + precision

(13)

O valor F1 é computado para cada cliente individualmente e a média geral pode

ser usada como métrica para avaliar o sistema.
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4 O Modelo Proposto

4.1 Introducao

Tendo sido avaliados os aspectos tedricos das solugdes para os problemas de
personalizagdo, este capitulo traz a proposta para a constru¢do de um modelo genérico
que atenda as necessidades das aplicagGes de comércio eletrénico. Em primeiro lugar é
apresentada uma visao geral do modelo de personalizacdo, em seguida € descrito em
mais detalhes o método de recomendacéo hibrido e, por fim, é ilustrada a arquitetura do

modelo.

4.2 O Modelo da Aplicacdo de Recomendacao

De acordo com a taxonomia dos sistemas de recomendacdo analisada no item
3.3, descrevem-se a seguir as questdes que implicam a construgéo da aplicagdo baseada
no modelo proposto.

Os dados de entrada do sistema sdo as transacOes efetuadas pelos clientes de
um site de e-commerce em uma perspectiva histérica. Estes dados sdo utilizados para
montar a matriz cliente-produto. Questdes como a quantidade e a frequéncia de compra
dos itens estdo incluidas no modelo. Em relacdo ao cliente ativo, para o qual se deseja
fornecer recomendacGes em tempo real, sdo observados, além das informacbes sobre

seu historico, os produtos contidos na cesta de compras durante a interacdo com o site.

A saida do sistema consiste em uma lista das n melhores recomendagdes para
um cliente, onde n é um dos pardmetros a ser configurado no sistema. Estes itens
selecionados serdo utilizados pela aplicacdo da loja virtual, que determina o que

apresentar ao cliente e de que maneira ou em que contexto.

O método de recomendacdo, componente central de um sistema de
recomendacéo, constitui o verdadeiro escopo deste trabalho. Ele foi desenvolvido tendo

como base os dois métodos de sistemas de recomendacdo mais conhecidos:
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» correlacdo item-a-item: permite prover ofertas personalizadas de acordo com

0 que o cliente possui em sua cesta de compras;

« correlacdo pessoa-a-pessoa: dd um carater mais individualizado ao fazer uso

das informac6es histdricas do cliente para produzir sugestoes.

Este meétodo hibrido, que serd descrito em detalhes na secdo seguinte, foi
inspirado no trabalho de Karypis (2000). Karypis afirmou, na concluséo de seu trabalho
sobre algoritmos de recomendacao baseados em correlacdo item-a-item, acreditar que 0s
mesmos poderiam ser melhorados combinando elementos das abordagens baseadas em
itens e das baseadas em pessoas. Por um lado, a correlagéo pessoa-a-pessoa, ao calcular
vizinhos de modo dindmico, representa de modo mais exato o comportamento dos
clientes. Contudo, a correlacdo item-a-item tem demonstrado mais eficiéncia ao gerar
recomendacdes e a0 mesmo tempo manteve sua qualidade (Karypis, 2000; Sarwar et al,
2001).

De acordo com a taxonomia que esta sendo analisada e como consequéncia da
aplicacdo do método de recomendacdo hibrido constata-se que o grau de
personalizac@o do sistema é persistente, ja que, além de informacg6es da sessdo — cesta

de compras —, também serdo utilizadas informacdes do histérico de compra dos clientes.

A forma de apresentagdo das recomendacOes fica por conta da aplicacdo de
comercio eletronico. Pode ser passiva, ao expor os itens durante a navegacao do cliente
pelo site, ou baseada em tecnologia push, caso a politica de relacionamento da
organizacdo ou o proprio cliente permita que lhe sejam enviados e-mails ou cartas com

ofertas personalizadas.

A figura 4.1 mostra um esquema do modelo proposto de acordo com as

observac0es feitas acima.
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Métodos de
Recomendacéo

cliente ativo
Apresentagéao

Top-n
recomendacdes

clientes

013204
562107

236798
124683

1 leite
2. bola
3. papel
4. banana
5. xampu
6.
7
8
9

. 4gua

. batata

. sabonete
. geladeira P — -

produtos
10. péo

0132 04
562107
236798
124683

n. toalha

comunidade de Clientes

Figura 4.1 — Modelo de personalizacdo proposto

4.3 O Método de Recomendacéo Hibrido

O método de recomendacdo proposto neste trabalho é caracterizado pela
tentativa de combinagdo dos dois mais famosos métodos: a filtragem colaborativa e a
correlagdo item-a-item. O desenvolvimento deste metodo representa um verdadeiro
desafio, pois ndo se conhece estudo semelhante na literatura. Outra particularidade deste
método é sua aplicacdo a casos em que os produtos sdo comprados de forma repetida.

As pesquisas conhecidas também ndo tratam desta classe de problemas.

O processo de geragdo de recomendacdes pode ser dividido em trés partes: (1)
representacdo, (2) construcdo do modelo e (3) geracdo das recomendacdes. A primeira
parte, a representacdo, trata do esquema utilizado para modelar os produtos que ja
foram comprados pelo cliente, bem como os produtos que eventualmente estejam no
carrinho durante a compra. A construcédo do modelo diz respeito a tarefa de determinar
de forma numeérica as relacdes entre clientes e entre produtos e organizar estas
informacdes de forma a deixa-las facilmente acessiveis para a fase seguinte. A Ultima
parte, geracdo das recomendacdes, trata do problema de identificar os produtos mais
recomendaveis para um cliente a partir das informac6es de similaridade e de sua cesta
de compras. A figura 4.2 ilustra como estas trés partes estdo relacionadas com as tarefas

dos metodos de filtragem colaborativa e correlacdo item-a-item apresentados

50



anteriormente. Como pode ser observado pela area branca do esquema, no método
proposto a etapa de constru¢do do modelo — tarefa 2 — engloba, além das atividades de
formacéo da vizinhanca e célculo de similaridade — também tarefas 2 —, a atividade de
geracdo das recomendacdes do modelo de filtragem colaborativa — tarefa 3. Esta

particularidade sera elucidada mais adiante.

Tarefa 1 Tarefa 2 Tarefa 3

Filtragem

Colaborativa Representacdo | Formagdo da Vizinhanga Geracdo das Recomendagtes

Correlacdo | popresentagio| Calculo de Similaridade
ltem-a-ltem

Modelo Representacéo | Construcéo do Modelo
Proposto

Figura 4.2 — Correspondéncia entre os processos dos modelos tradicionais e os processos do modelo
proposto

4.3.1 Representacao

No caso especifico de aplicagdes para comercio eletrbnico, as pesquisas
publicadas tratam a informagdo de compra como um dado bindrio, isto €, a Unica
informacao representada no modelo € a de que o cliente comprou ou ndo comprou
determinado produto. Em alguns casos como em Karypis (2000), adota-se o
procedimento de normalizar as linhas da matriz cliente-produto, fazendo com que a
soma dos elementos seja igual a um. O objetivo da normalizacdo é fazer com que os
clientes que compram freglientemente tenham menos influéncia no resultado, gerando
melhores recomendacOes. Esta representacdo, embora muito util para lojas em que
geralmente compra-se apenas um exemplar de cada produto, ndo atende a outros tipos
de varejo, como supermercados, lojas de suprimentos de informaética e escritorio, entre

outras, nas quais os produtos sdo comprados repetidamente.

O modelo de método de recomendacédo aqui proposto visa superar esta limitacéo,
a fim de que mais aplicagfes possam fazer uso dos sistemas de recomendacgdo para

personalizar a interagéo de clientes com os sites de venda.
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A representacdo dos dados de entrada para este modelo que compreende o
historico de compras de todos os clientes é realizada de duas maneiras distintas: a
primeira € a entrada para o componente de filtragem colaborativa e a segunda é a

entrada para o componente de correlacéo item-a-item.

4.3.1.1 Representacdo para a filtragem colaborativa

A representacdo tradicional dos dados de entrada de um sistema de
recomendacéo eletrénico € uma matriz m x n, onde m € o numero de clientese n é o
namero de produtos. No comércio eletrdnico os elementos desta matriz, também
chamada de matriz cliente-produto, armazenam apenas informacdo binaria, ou seja,
aij=1 se o cliente i ja comprou o produto j ou a;;=0, caso o cliente i ainda ndo tenha
comprado o produto j. Como pode ser observado, esta representacdo é adequada para
lojas onde geralmente apenas um exemplar de cada produto é comprado. Entretanto,
para 0s casos em que os produtos sdo comprados repetidamente este modelo ndo serve,

pois 0s sistemas atuais ndo recomendam um item que ja foi comprado.

As solugdes encontradas para resolver este problema foram: (1) utilizar na
representacdo dos dados de entrada as informacGes de quantidade de produtos
comprados e numero de compras efetuadas ao longo do relacionamento com o cliente e
(2) incluir os produtos do proprio cliente na geragdo das recomendagdes de produtos a
partir da vizinhanca. Esta Ultima estratégia serd detalhada a seguir, na fase de

construcao do modelo.

Ao utilizar os dados de quantidade de produtos e o numero de compras
efetuadas, a matriz cliente-produto transforma-se em uma matriz de freqiéncia de

. uantidade .
compra de produtos, ou seja, & ; :T—l, onde quantidade representa a
’ compras

quantidade comprada do produto j pelo cliente i e [compras| € o nimero de transacdes
efetuadas pelo cliente i. Assim, produtos freqlientemente comprados terdo sempre um
peso maior na geracdo das recomendacgdes, enquanto que produtos comprados apenas

uma vez terdo um peso menor a cada compra.

A normalizacdo das linhas da matriz, como ja justificada e empregada com
sucesso (Karypis, 2000), também foi aplicada aqui. Assim espera-se que as compras

mais pulverizadas exergam menos influéncia no modelo.
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A figura 4.3 ilustra a representacdo tradicional e a representacao proposta.

produtos produtos
0 1 0 0 1 0,54 3,23 10,6 52,3 0
1 1 0 0 1 0,01 6,36 5,01 0 1
(7)) 0 0 0 0 1 (75} 0 0 12,3 25 11
Q (O]
+— +—J
c c
() 1 1 1 0 0 ) 9,96 52 14 4,56 0
© ©
0 1 0 1 0 12 1 0 0 0
0 0 0 1 1 25,6 0 0 7,85 9
1 0 1 0 0 3,2 1,2 33,7 0 0
(a) Representacéo tradicional em e-commerce (b) Representacéo proposta para suportar recomendacoes
repetidas

Figura 4.3 — Formas de representacao

A inclusdo destes valores no modelo ndo traz dificuldades em termos de
obtencdo dos dados, pois estas informacgdes ja fazem parte do banco de dados das
empresas. Além disto, esta forma de representacdo propicia uma melhor captura do
comportamento de compra dos clientes.

4.3.1.2 Representacgédo para a correlacdo item-a-item

Dentro do modelo proposto, a informagdo gerada pela correlacdo item-a-item é
utilizada para que, durante a interacdo do cliente com o site de compras, seja possivel

recomendar produtos de acordo com os itens que estejam no carrinho.

Sendo assim, correlacionar o total de produtos comprados pelos clientes,
utilizando a matriz cliente-produto apresentada anteriormente, ndo representa a
realidade do comportamento de compra. O mais adequado seria correlacionar 0s
produtos em relacdo a cestas de compras. Esta foi a forma de representacdo concebida

para o0 componente de correlacdo item-a-item do modelo proposto.

Neste caso, em vez da representacdo dos dados de compra dos clientes ser feita

através de uma matriz cliente-produto m x n, onde m é o nimero de clientes e n € 0
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numero de produtos, ela é feita a partir de uma matriz k*m x n, onde k é o nimero de
cestas de cada cliente a serem incluidas. Chamaremos esta matriz de matriz cesta-
produto. Quanto maior o valor de k, mais subsidios tem o algoritmo de correlacéo para

calcular as relagdes entre os produtos.

A multiplicacdo do numero de linhas da matriz por k ndo chega a trazer
problemas de performance para o sistema, pois na grande maioria dos casos o numero

de clientes é sempre muitas vezes inferior ao nimero de produtos.

4.3.2 Construcao do Modelo

Esta pode ser considerada a etapa mais importante de todo o processo, quando
de fato acontece o processo de aprendizado ou de construcdo do modelo para um
algoritmo de sistema de recomendagio. E aqui que sio identificadas e quantificadas as

relagOes entre os clientes e entre os produtos.

O modelo proposto segue 0s mesmos principios das abordagens tradicionais: 0s
valores de similaridade para produtos e para clientes sdo calculados de modo
independente, a combinacdo dos métodos s6 se d& na fase seguinte: na geracdo das
recomendacdes. A figura 4.4 ilustra os subprocessos realizados nesta etapa do processo

de geracdo de recomendacdes.

2) Construcédo do Modelo

.
,/ Matriz de correlacéo Formagao da Geragéo das \
de clientes vizinhanga m recomendacdes

3) Geracéo das
\jecomendagﬁes

1) Representacgéo

Matriz cliente-produto

L

Matriz cesta-produto

Matriz de correlagdo
de produtos

1
|
1
1
1
1
|
1
1
| —
|
1
1
1
\
\
\
\
N
S

»

Medida de Similaridade )
/

Figura 4.4 — Os subprocessos da construgdo do modelo
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4.3.2.1 A correlacao entre clientes

Esta etapa utiliza o0 método de filtragem colaborativa para obter uma lista dos
produtos mais recomendaveis para cada cliente. O célculo da similaridade entre os
clientes determina a formacdo de vizinhangas, ou seja, o conjunto de clientes que

servirdo de referéncia para recomendar produtos ao cliente-alvo.

A partir da matriz cliente-produto de frequiéncia de compras é gerada uma matriz
m x m de correlagdo de clientes, onde m é o numero de clientes. Nesta matriz de
correlacdo cada elemento u,, representa o valor de proximidade entre os clientes a e b.
A figura 4.5a ilustra o esquema de célculo da similaridade entre clientes a partir da

matriz cliente-produto.

FILTRAGEM COLABORATIVA CORRELAGAO ITEM-A-ITEM

Produtos Produtos
12 n-1n 12 i j n-1n

\2

N =
N =

<J
<
<
<

o\
< Vv v,

Vizinhos de ¢

1o
=
<

3 é v Vv
§, S S

© L> i UV v v v

S,;= max

m-1 Sg= 2" max Km-1 = 7

m Kk*m - -

L’ Sij‘J

(a) Célculo de similaridade entre clientes (b) Célculo de similaridade entre produtos

Figura 4.5 — Algoritmos de filtragem colaborativa e correlagéo item-a-item

As duas medidas de similaridade testadas neste procedimento realizam o célculo
de correlacéo apenas sobre os produtos que ambos os clientes compraram. Assim, pode
ocorrer de a correlacdo entre dois clientes resultar em um alto valor, mesmo que os dois
clientes tenham apenas dois produtos em comum. Foi provado que vizinhos
relacionados através de poucos itens tendem a prejudicar a recomendacdo de produtos
(Herlocker et al, 1999). Para evitar que estes valores “mascarados” tenham demasiada
influéncia sobre o resultado, é aplicada uma ponderacdo de significAncia sobre o valor
de correlacdo calculado. Nos casos em que os dois clientes em questdo possuem menos
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de 50 produtos em comum, é aplicado um peso de significancia de n/50, onde n é o
namero de itens comprados por ambos. Se 50 ou mais produtos em comum foram

comprados pelos dois clientes, o peso de significancia 1 é aplicado.

Depois de calculada a similaridade entre todos os clientes, é realizado o processo
de geracdo dos m produtos mais recomendaveis para cada cliente, que compreende as
tarefas de formacdo da vizinhanga e geracdo das m recomendacoes.

O método utilizado para formar a vizinhanca é o baseado no centro, o qual forma
uma vizinhanga de tamanho k, para um cliente particular c, através da selecdo dos |

outros clientes mais préximos.

Tendo formado a vizinhanga, 0 passo seguinte é gerar 0s m produtos mais
recomendaveis para cada cliente, que servird de entrada para o processo de geracdo de
recomendacdes on-line. No meétodo de filtragem colaborativa original, este conjunto de
m produtos seria o resultado final de todo o processamento. Porém, no modelo proposto
esta é apenas uma etapa intermediaria, os m produtos serdo combinados na fase seguinte

com os produtos da cesta do cliente-alvo, para entdo gerar as recomendacdes finais.

Conforme mencionado anteriormente, foram utilizados dois artificios para
possibilitar ao modelo gerar recomendagdes de produtos que o cliente ja tenha
comprado. Um deles é a representacdo da frequiéncia de compra, ja citada, e o outro é a
inclusdo dos produtos do proprio cliente na selecdo de produtos a partir da vizinhanca.
Para isso, ap6s a selecdo dos k vizinhos, o préprio cliente € inserido na vizinhanga

tendo seus produtos considerados na geracdo dos m melhores itens.

A técnica empregada para obter-se os m melhores produtos a partir da
vizinhanga foi a recomendacgéo do item mais frequente. Neste método os dados de
compra dos k vizinhos e do cliente para o qual se deseja gerar as recomendacfes sdo
analisados, somando-se os valores dos produtos correspondentes. Os valores dos
produtos do cliente-alvo sdo multiplicados por um fator de significancia p. Quanto
maior o valor de p, mais valor ser& dado ao histérico do cliente, do contrario, quando P
for igual a zero, os produtos do proprio cliente ndo serdo somados e ndo influirdo no
resultado final. Esta Ultima situacdo é a que deve ser utilizada quando a aplicacdo nédo

deve recomendar itens que ja foram comprados pelo cliente.
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Depois de feita a contagem, o sistema ordena a lista de produtos por ordem do
mais freqiiente e retorna os m melhores. Por fim, esta lista é armazenada em um banco
de dados, para que possa ser acessada posteriormente na fase de geracdo das

recomendacdes.

4.3.2.2 A correlacéo entre produtos

Esta etapa utiliza 0 método de correlacdo item-a-item para gerar uma matriz de
similaridade entre produtos. O valor da similaridade entre produtos permite identificar
que produtos tendem a ser comprados em associagdo com outros. A proximidade entre
0s produtos € uma informacdo utilizada na geracdo das recomendacdes para
correlacionar os produtos da cesta de compras com 0os m melhores produtos de cada

cliente obtidos atraves da filtragem colaborativa.

A partir da matriz cesta-produto é gerada uma outra matriz n xn, onde n é o
namero de produtos. Nesta matriz de correlagdo cada elemento v, representa o valor de
proximidade entre os produtos a e b. A figura 4.5b ilustra o esquema de calculo da

similaridade entre produtos a partir da matriz cesta-produto.

Do mesmo modo que na correlacdo entre clientes, produtos correlacionados por
apenas duas cestas em comum podem afetar negativamente as recomendac6es. Sendo
assim, apos o célculo da similaridade entre dois produtos, o valor da correlagdo é

desvalorizado, usando-se 0os mesmos pesos aplicados na correlacdo entre clientes.

Por fim, todos os pares de produtos para os quais foi calculado um valor de
correlacdo sdo armazenados em um banco de dados para que possam ser posteriormente

consultados no processo final de geracdo das recomendagdes.

4.3.3 Geracédo das Recomendacdes

Esta € a etapa final de todo o processo do sistema de recomendacdo e na qual o
modelo definitivamente combina as informacbes processadas pelas técnicas de

correlacdo item-a-item e filtragem colaborativa.

Durante a navegacdo dos clientes pelo site, o conjunto U de produtos inseridos
na cesta de cada cliente é utilizado para gerar as top-N recomendacdes, da seguinte

maneira;
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1. O conjunto C de produtos candidatos é obtido atraves da recuperacao dos
m melhores itens gerados pela filtragem colaborativa e armazenados no

banco de dados. Os itens que ja estejam em U s&o removidos de C.

2. Paracada c O C, é calculada a sua similaridade com o conjunto U, como
a soma das similaridades entre todos os itens j [0 U e c. O valor da
similaridade entre ¢ e U é ponderado pelo valor correspondente de c
gerado no processo de obtencdo dos m melhores produtos na filtragem

colaborativa.

3. Por fim, o conjunto C é ordenado em ordem decrescente de similaridade
e os primeiros N itens sdo selecionados como o conjunto das N melhores

recomendacdes.

4.4 Arquitetura do Modelo

O método desenvolvido foi dividido em duas partes com o objetivo de evitar
problemas de escalabilidade e desempenho causados por grandes bases de dados. Na
primeira parte, que é executada off-line, toda a base de dados de historico dos clientes é
utilizada para construir um modelo parcial de personalizacdo para cada cliente. Estes
dados parciais sdo entdo utilizados pela segunda parte, no momento em que os clientes
acessam o site, para gerar as recomendagdes on-line. O esquema de funcionamento
destas duas partes componentes do sistema e sua relacdo com o0s trés processos

apresentados anteriormente pode ser observado na figura 4.6.
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__________________________________________________________________________________________

Modelo
Parcial

Loja
virtual

I Cliente

[

Figura 4.6 — As partes componentes do modelo

O componente off-line do modelo compreende as tarefas de (1) construir a
matriz cliente-produto, (2) identificar as relacdes entre todos os clientes e armazenar 0s
produtos mais recomendaveis para cada cliente e identificar as relagdes entre todos o0s
produtos e armazenar os valores de correlagéo de todos os pares. A tarefa 2 implica uma
complexidade computacional O(m”n), ja que é necessério calcular m(m-1) similaridades,
cada uma requerendo n operagdes. Por este motivo, sendo executada off-line, esta tarefa

poupa esfor¢co computacional no momento da interagéo do cliente com o site.

Uma alternativa que pode ser utilizada para abrandar o esforgo computacional no
caso do componente de filtragem colaborativa é a segmentacdo da base de dados de
clientes. Apds a segmentacado, apenas os clientes preferenciais, ou que trazem melhores
retornos & empresa, podem ser selecionados para participar do processo de geracdo de
recomendacgdes personalizadas. No caso do componente de correlagdo item-a-item,

pode-se reduzir o nimero de produtos passiveis de serem recomendados.

O componente on-line do modelo utiliza as informagdes pré-computadas
anteriormente para gerar as recomendacbes em tempo real de acordo com os produtos
que o cliente vai colocando em sua cesta de compras. O procedimento bésico é utilizar

os valores de similaridade de produtos armazenados para correlacionar os produtos que
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estdo na cesta com os k produtos mais recomendaveis computados pela filtragem
colaborativa.

Para as aplicacbes que envolvem um numero ndo tdo grande de clientes,
geralmente o caso de lojas virtuais que entregam seus produtos em uma éarea de
abrangéncia municipal, o processo pode ser executado totalmente on-line, simplificando

a operacao do sistema.



5 Avaliacdo Experimental

5.1 Introducéo

Este capitulo apresenta uma andlise estatistica dos resultados obtidos utilizando
0 modelo proposto sobre um conjunto de dados de compras reais cedido por uma
empresa de comercio eletrbnico. A seguir é apresentada a implementacdo do modelo
proposto, a descricdo do conjunto de dados utilizado, a metodologia e a métrica de

avaliacdo e, finalmente, os resultados das avaliacdes.

5.2 Implementacao do Modelo

Para fins de avaliacdo experimental foi desenvolvida uma aplicacdo de geracao
de recomendagfes baseada no modelo proposto e também uma aplicacdo para simular
uma compra em massa realizada por todos os clientes, a fim de obter as medidas de
desempenho do modelo. Ambas as aplicagdes foram implementadas na linguagem Java
e as avaliacGes foram realizadas em um microcomputador PC, com processador de 800
Mhz, 512 MB de memoéria RAM e ambiente MS windows. O anexo 1 apresenta 0

cadigo das aplicacBes desenvolvidas.

A primeira aplicacao corresponde ao componente off-line do modelo proposto, a
qual armazena os resultados em um banco de dados. A segunda aplicacdo esta
relacionada ao componente on-line e utiliza as informacgdes resultantes da primeira para
gerar recomendacOes a partir do modelo proposto (MP). Para realizar um teste
comparativo com as abordagens tradicionais de algoritmos de recomendacdo nesta
aplicacdo também foram implementados procedimentos para obter-se recomendacdes a
partir do modelo de filtragem colaborativa (MFC), do modelo de correlagdo item-a-item
(MCI) e do modelo de produtos mais vendidos (MMV). A saida desta ultima aplicagdo
¢ a medida de desempenho recall para cada um dos métodos de recomendacdo. O

esquema de funcionamento deste conjunto pode ser observado na figura 5.1.
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Recall (MP)
Aplicacéo 1: Aplicagdo 2: Recall (MFC)
Representacéo e Geragdo das Recall (MCl)
Construcéo do Modelo Recomendagdes
Recall (MMV)

Figura 5.1 — A aplicacdo do modelo e a aplicagéo para simulacéo

5.3 Os Conjuntos de Dados

Os dados utilizados nesta avaliacdo foram cedidos pela empresa Hippo
Supermercados Ltda., do ramo supermercadista, que atua tanto no varejo tradicional
como no comércio eletronico. Os dados fornecidos originaram-se de duas fontes

distintas:

e Cartdo: movimento de compras realizadas com o cartdo de fidelidade

Hippo;
* Internet: movimento de compras através do site do supermercado Hippo.

As avaliacbes que seguem foram conduzidas distintamente sobre estes dois
conjuntos de dados, de modo a poder avaliar também os resultados de acordo com a

forma de comercializacdo dos produtos.

Os conjuntos de dados sdo constituidos de um identificador Unico para cada
cliente, o numero de compras efetuadas no periodo e uma identificagdo Unica dos

produtos comprados por cada cliente juntamente com a quantidade ao longo do periodo.

Algumas restricdes foram colocadas para que se pudesse avaliar o modelo de
forma mais precisa. Dos dados originais obtidos foram removidos 0s seguintes casos:

« Clientes que efetuaram apenas uma compra. E necessario que todos os
clientes tenham efetuado pelo menos duas transagfes: uma para gerar as

recomendacdes e outra para simular uma compra;
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» Clientes que possuiam somente um produto comprado na Gltima transacéo.
S&0 necessarios pelo menos dois itens ja que um deles deve fazer parte do

conjunto de teste e outro € usado para gerar as recomendacoes;

» Clientes com apenas um produto comprado no histérico. Os algoritmos de
correlagcdo necessitam de pelo menos dois produtos para poder correlacionar

os clientes.

As informac0es referentes a cada conjunto de dado, subdidivido pela aplicacéo

das restrigOes acima relacionadas, podem ser observadas na tabela 5.1.

Tabela 5.1 — As caracteristicas dos conjuntos de dados utilizados na avaliacdo

Caracteristica

Cartao

Internet

Pré-filtragem Pos-filtragem Pré-filtragem  Pos-filtragem

Numero de Clientes 1780 1465 509 269
NUmero de Produtos 7367 7211 4781 4225
Media de Produtos no Carrinho 13,63 13,77 36,87 37,09
Periodo 6 meses 1 ano

5.4 Metodologia e Métrica de Avaliacéo

O objetivo dos testes realizados foi avaliar a qualidade das recomendacdes
produzidas pelo modelo proposto. Para isso, cada conjunto de dados foi divido em duas
partes: um conjunto de dados para treinamento e um conjunto de dados para teste. A
base de dados de treinamento constitui-se pela massa de dados de todas as compras
efetuadas por cada cliente, com excec¢éo da Ultima. Esta massa de dados € utilizada para
gerar o modelo de dados parcial do sistema de recomendacdo. O conjunto de dados de
teste é definido pela ultima compra de cada cliente, da qual um item é retirado
aleatoriamente para testar as recomendacdes e o restante dos produtos, para efeito de
simulacdo, € usado como a cesta de compras. O item a ser testado & retirado
aleatoriamente pois, dentre as informagdes obtidas sobre as compras efetuadas por cada
cliente através da Internet, ndo constava a ordem em que os produtos foram colocados

no carrinho. Caso este dado estive presente, a verificacio da qualidade das
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recomendacdes poderia ser ainda mais apurada, utilizando-se como item de verificagéo

0 Gltimo adquirido.

As experiéncias foram realizadas da seguinte maneira: em cada teste foram
obtidas N recomendacdes. A qualidade das recomendacGes foi medida verificando-se o
namero de acertos, isto €, o numero de itens retirados aleatoriamente do conjunto de
dados de teste que também estavam no conjunto dos N itens recomendaveis retornados
para cada cliente. A métrica recall — citada do item 3.6.3 e utilizada por Karypis (2000)
— foi calculada para os trés modelos. Sendo k, o nimero total de clientes, o recall de

cada modelo é computado como:

_ ndmero de acertos
k

recall . (14)

Se o valor de recall for igual a um, isto quer dizer o sistema conseguiu
recomendar o item que havia sido aleatoriamente retirado da Gltima compra para todos
os clientes. Caso contrario, quando o recall se iguala a zero, significa que o0 modelo nédo

foi capaz de recomendar nenhum dos itens retirados.

Este teste sobre os modelos foi executado dez vezes, alterando-se o item retirado
do conjunto de dados de teste randomicamente a fim de assegurar a validade estatistica
dos resultados. Os resultados que seguem na proxima secdo sdo uma média dos dez
experimentos de cada modelo. Nestes experimentos foram requisitadas aos sistemas dez

recomendacdes para cada cliente (top-10).

5.5 Resultados Experimentais

Para avaliar a qualidade das recomendacGes € necessario determinar a
sensibilidade de alguns parametros antes de executar o experimento principal: a
comparacdo dos resultados gerados pelo modelo proposto com os resultados dos outros

modelos de recomendacao.

Os parametros a serem analisados incluem o algoritmo de similaridade para o
componente da filtragem colaborativa e da correlagdo item-a-item, o peso p dos
produtos do cliente-alvo na geracdo do m melhores produtos e 0 numero de melhores

produtos m a ser considerado na geracao das recomendacdes.
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5.5.1 Efeito dos Algoritmos de Similaridade

Um aspecto critico no modelo de sistema de recomendacao proposto é quanto ao
algoritmo utilizado para calcular a similaridade entre os clientes e entre os produtos.
Com o intuito de verificar o comportamento do sistema frente as possibilidades de
algoritmos, foi realizado um teste variando a medida de similaridade nos dois pontos de
calculo de similaridades do modelo. As duas medidas testadas nestes pontos foram a

correlacédo de Pearson (CP) e o cosseno (CO).

No calculo da similaridade baseada em cosseno os produtos a e b séo tratados
como vetores m-dimensionais no espaco dos clientes. O cosseno entre dois vetores é

dado por:

sim(a,b) = cos(d,b) = F;ﬁl . (15)
lal, o,

onde “.” denota o produto interno dos dois vetores.

A aplicacdo desta medida para a correlacdo entre produtos foi apoiada em
trabalhos anteriores a respeito desta técnica (Karypis, 2000; Sarwar et al, 2001). A
similaridade baseada em cosseno tem sido a medida de proximidade mais comumente

utilizada nos algoritmos de correlagéo item-a-item pesquisados.

A outra medida de proximidade que foi utilizada é a correlagdo de Pearson, a

qual é dada por:

sim(a,b) = corr,, =2 "0}l 7)

ANk

A escolha desta medida de similaridade foi baseada nas recomendacgdes de

. (16)

Herlocker (1999), em seu estudo sobre algoritmos de filtragem colaborativa, que indica
a utilizacdo da correlagdo de Pearson nos casos em que os elementos da matriz cliente-

produto formem uma escala ndo-discreta.

A partir destas duas formas de calcular as similaridades, foram testadas quatro

possibilidades, conforme mostra a tabela 5.2.
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Tabela 5.2 — Testes das medidas de similaridade

Combinac&o Similari_dade Similaridade
entre Clientes entre Produtos
1 CP cP
2 CP CcO
3 CcO CcO
4 CO CP

O numero de produtos correlacionados com os produtos das cestas foi m=30 e o

peso do cliente-alvo utilizado foi p=5. O resultado deste teste pode ser analisado na

figura 5.2.
0.14
0.135
0.13 ECP-CP
§ 0125 - OcCP-CO
o ECO-CO
0.12 4 | '[Oco-cp
0.115 - |
0.11 -
Internet Cartéo
CP = Correlacéo de Pearson / CO = Cosseno

Figura 5.2 — Impacto das combinagdes de medidas de similaridade sobre o resultado

A combinagdo que obteve o melhor resultado em ambos os conjuntos de dados
foi a Cosseno-Cosseno, levando uma boa vantagem sobre todas as demais abordagens.

Sendo assim, nas experiéncias seguintes foi utilizada a combinacdo CO-CO como

algoritmos para gerar as recomendacdes.
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5.5.2 Sensibilidade ao Peso do Cliente-alvo

Um parametro importante a ser considerado no modelo proposto é o valor de p,
o fator que multiplica os produtos do cliente-alvo no momento da selegdo dos m
melhores produtos.

O método utilizado para selecionar os m produtos é somar os valores de
correlagdo dos produtos dos k vizinhos do cliente ativo com os seus préprios valores

multiplicados por p. Em todos os experimentos foi considerada uma vizinhanga de
tamanho k=50.

A figura 5.3 mostra os resultados alcancados variando-se o valor de p de O até
300.

0.3

0.25

o /ﬁ—*
/ —e&— Internet
0.15

T
(8]
o i Cartdo
4
0-1 777/
0.05
0
0 5 20 50 100 200 300
Valor de p

Figura 5.3 — Sensibilidade do modelo proposto ao valor de p

O gréafico mostra que a partir de p=100, o recall é estabilizado para os dois
conjuntos de dados testados. Como sédo 50 os vizinhos computados, este valor de p

significa que, dando ao proprio cliente o dobro da importancia da vizinhanca, atinge-se
0 maximo de recall.

E importante ressaltar que quanto maior for o fator de multiplicagdo dos
produtos do cliente-alvo, menos recomendacdes de produtos ainda ndo comprados, mas

muito bem classificados pelos seus semelhantes, ele recebera.
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Em razdo dos resultados obtidos, os experimentos seguintes foram conduzidos
com p=100.

5.5.3 Sensibilidade ao Tamanho do Modelo

O método de recomendacdo proposto gera as recomendacdes utilizando os m
produtos obtidos através do meétodo de filtragem colaborativa. Para avaliar a
sensibilidade do modelo em relacdo ao valor de m, foi conduzida uma experiéncia
variando o valor de m. A simulacéo foi realizada para os valores 15, 20, 25, 30 e 40 de

m. A figura 5.4 apresenta os resultados deste experimento.

0.25
0.24 /\
0.23

« \._/\
0.22

E —e— Internet
& 0.21 Cartao
0.2
0.19
0.18
15 20 25 30 40
Valor dem

Figura 5.4 — Sensibilidade do modelo proposto ao valor de m

Os melhores valores foram obtidos com m=20 para ambos 0s conjuntos de

dados, embora para os dados do cartdo ndo tenha havido muita variacdo no recall.

E interessante observar que com m igual a dez, o resultado seria 0 mesmo do
MFC nesta avaliacdo, j& que a ordem das top-N recomendacBes ndo influencia o
resultado.

Em vista do comportamento dos dados verificado, para a experiéncia seguinte o
valor de m foi fixado em 20.
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5.5.4 Comparacdo com outros Métodos de Recomendacao

O objetivo desta avaliacdo é analisar a qualidade e a eficiéncia das top-N
recomendacgdes geradas pelo modelo proposto comparativamente aos modelos mais
tradicionais de sistemas baseados exclusivamente em filtragem colaborativa e
correlacdo de itens e a um modelo que recomenda invariavelmente os produtos mais

vendidos.

O experimento foi realizado gerando dez recomendacdes para todos os clientes
através dos quatro modelos com a mesma cesta de compras € 0 mesmo produto

“escondido” para ser checado.

O modelo de filtragem colaborativa implementado para esta avaliagdo é o
mesmo do componente filtragem colaborativa do modelo proposto. Sendo assim, dos m
melhores produtos gerados por ele foram selecionados os dez primeiros produtos como

as top-N recomendagcdes.

Da mesma forma, o modelo de correlagdo item-a-item utiliza os dados gerados
pelo componente correlacdo item-a-item do modelo proposto. Porém, para gerar as dez
recomendacdes € usado 0 método apresentado por Karypis (2000), o qual foi descrito no
item 3.5.1.3, com uma Unica ressalva: para Karypis a cesta de compras é formada pelos
itens comprados anteriormente pelo cliente e neste caso a cesta de compras é formada
apenas pelos produtos da Gltima compra, 0s quais representam a cesta de compras do
teste. Consequientemente, o passado historico do cliente ndo estd sendo considerado e
isso pode explicar, como serd mostrado mais adiante, o baixo recall gerado por este

modelo se comparado aos demais métodos.

O modelo dos itens mais vendidos (MMV), como o préprio nome diz,
corresponde a selecdo dos N produtos mais comprados pela comunidade de clientes

considerados. As recomendacdes s@o Unicas para todos os clientes.

A figura 5.5 mostra os resultados obtidos neste experimento.
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Internet Cartao

Figura 5.5 — Comparacéo do modelo proposto com os demais modelos

Como mostram as barras do grafico, o modelo proposto obteve resultados
ligeiramente melhores que os outros métodos de recomendacéo. E interessante observar
que para o conjunto de dados da Internet os resultados foram melhores que para o
conjunto de dados do cartdo de fidelidade, mesmo este Gltimo tendo mais dados para
construir o modelo. Isto talvez possa ser explicado pela natureza das transacfes nos
ambientes de compra distintos. No caso do varejo supermercadista on-line, a cesta de
compras geralmente apresenta uma maior quantidade de produtos se comparada ao
varejo tradicional e 0 comportamento de compra é mais homogéneo, o0 que possibilita

uma captura mais precisa do comportamento do cliente.

Uma diferenca significativa entre os dois conjuntos de dados € entre 0 MMV e 0
MCI. Pelos mesmos motivos citados acima, o MCI se sai melhor que 0 MMV no caso

das compras via internet, mas 0 mesmo nao ocorre no varejo tradicional.

Pode-se concluir também que tanto o MP quanto o MFC sdo muito mais
eficientes para fazer recomendagdes aos clientes que 0 MMV, além de fornecerem um
servigo personalizado. 1sso nos leva a ressaltar que mais do que os resultados positivos
alcancados pelo MP nesta comparacao, ele apresenta muitos outros beneficios alem de
predizer o que cada cliente quer comprar, por exemplo cross-sell e up-sell, como

também as outras vantagens citadas no capitulo 2.
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Os resultados superiores do MP e MFC em relagdo ao MMV também se prestam
para observar que as estratégias utilizadas para recomendar produtos que sdo comprados
de forma repetitiva — representacdo da freqiiéncia de compras na matriz cliente-produto
e insercdo de um peso sobre os produtos comprados pelo cliente-alvo na geracdo das
recomendagdes — realmente funcionam. Em vista destes resultados, pode-se atestar a
validade da utilizagédo de sistemas de recomendacdo para lojas que comercializam

produtos desta forma.

Outro aspecto a ser considerado é que todos os modelos incluidos na
comparacdo podem ser utilizados pelos sites de comércio eletrénico em diferentes
situacOes do relacionamento com o cliente. Por exemplo, quando um prospecto visita a
loja virtual, ainda ndo se tém informacdes sobre seu historico, dessa forma, pode-se
recomendar a ele os produtos mais vendidos. Apds o visitante selecionar um ou mais
itens e coloca-los na sua cesta de compras, pode-se indicar produtos com base na
correlagdo item-a-item. Na sua volta a loja, o entdo ja cliente pode receber
recomendacdes personalizadas baseadas nos itens anteriormente comprados e nos seus
vizinhos antes mesmo de colocar alguns itens na cesta. Por fim, depois de selecionados
alguns itens, as recomendacgdes poderdo ser ainda mais apuradas utilizando o modelo

hibrido proposto.

71



6 Conclusao

O objetivo do presente trabalho foi criar um modelo genérico para a
implementacdo de sistemas de personalizagdo baseados em sistemas de recomendacéo.
A personalizacdo € uma estratégia muito interessante para o CRM, pois mantém o
cliente satisfeito ao mesmo tempo em que traz lucros para as organizacgdes através de

cross-sell e up-sell.

Os sistemas de recomendacéo tém alcancado destaque na web em decorréncia do
constante crescimento da quantidade de informac6es e produtos aos quais as pessoas sao
submetidas, como tambeém pela busca de ferramentas que possam suprir as estratégias

das empresas centradas no cliente.

Este trabalho apresentou uma revisdo bibliografica dos sistemas de
recomendacdo, incluindo sua taxonomia e o0s dois métodos mais conhecidos e
utilizados: a correlacdo item-a-item e a correlacdo pessoa-a-pessoa. Observou-se na
literatura estudada que caracteristicas do dominio dos negdcios, como a frequéncia de

compra dos produtos, em geral ndo sdo consideradas.

O modelo que foi proposto utilizou uma combinacdo dos algoritmos de
recomendacédo baseados em correlacdo de clientes e correlacdo de produtos para gerar
ofertas personalizadas. Além do desenvolvimento deste novo método hibrido, 0 modelo
criado incluiu aspectos como freqiiéncia e quantidade das compras, possibilitando a
implementacdo das técnicas de recomendacdo em uma gama maior de aplicacdes de

comércio.

O plano de desenvolvimento apresentado incluiu a concepgdo do modelo de
sistema de recomendacéo, a construgdo de uma aplicacdo de geracdo de recomendagOes
e de uma aplicacdo de simulacdo de compras em massa e a avaliacdo experimental do

modelo. As informac6es utilizadas para conduzir os testes foram obtidas através de uma
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empresa proprietaria de um supermercado, que forneceu dados de movimentacdo de

compras realizadas através da internet e do cartdo de fidelidade.

Os resultados alcancados pelo modelo proposto, aplicando as medidas de
similaridade cosseno para 0 componente de filtragem colaborativa e para 0 componente
de correlagdo item-a-item, superaram em media a qualidade dos resultados obtidos
utilizando os métodos de filtragem colaborativa e correlacéo item-a-item puros. Além
disso, a comparacdo com o modelo dos produtos mais vendidos mostrou que o0s
sistemas de recomendacao sdo de grande valia também para empresas e clientes que
vendem/compram produtos repetidamente. As estratégias de representacdo de
freqUéncias na matriz cliente-produto e inser¢cdo do préprio cliente na geragdo dos

melhores produtos mostraram-se validas neste proposito.

Como continuidade deste trabalho, um préximo passo poderia ser a aplicacao e
teste do modelo proposto sobre dados de lojas virtuais que comercializam outros tipos
de produtos ou até mesmo em dominios ndo comerciais para verificar se 0s bons

resultados também se confirmam em situacdes diversas.

Outro desafio seria avaliar se a parte off-line do modelo prejudica o resultado
das recomendagdes num contexto mais amplo e determinar a partir de que dimensdes da

base de dados 0 modelo proposto poderia ser executado totalmente em tempo real.
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ANEXO 1 - Cbodigo de Implementacéo das Aplicacdes

Aplicacdo 1 - RECOM

B EE R EEEEEEEEEEEEEEEEEEEE SRR EEEEEEE SRR SRR R EEEEEEEEERE ety

package recom

/*
*
*
*
*

*

*
d asse: Ger ador Reconendacoes
Descricao: Gerencia o processanento dos correl aci onador es
Aut or a: El ai ne Venson
Ver sao: 1.0
/

import java.util.*;
i nport javax.sw ng.Swi ngUtilities;

public class Gerador Reconendacoes {

static public final int FASEO = O;

static public final int FASEl = 1;

static public final int FASELB = 4;

static public final int FASE2 = 2;

static public final int FASE3 = 3;

protected Gerenci ador BD ger enci ador BD;
protected Correl aci onadord i entes correl aci onadord i ;
prot ected Correl aci onador Produt osCesta correl aci onador Pr odCest a;
protected MatrizC i enteProduto matri zC i Prod;
protected MatrizCestasProduto mat ri zCest as;
protected Interface frame;

protected int faseAtual ;
protected bool ean processoFi nal i zado;

publ i ¢ Ger ador Reconendacoes( | nterface frane) {
this.frame = frane;
f aseAt ual = FASEO;
processoFi nal i zado = fal se;

}
/**

* |Inicia o processanento emuna outra |inha de execucdo para que a Interface

* permanec¢a di sponivel

*/

public void inicie(bool ean exec2, bool ean exec3, int nVizinhos, int nMl horesProdutos,

i nt nMel horesProdProd) {

final int n = nVizinhos;
final int m= nMel horesProdutos;
final int nmProd = nMel horesProdProd;
final bool ean execTarefa2 = exec2;
final bool ean execTarefa3 = exec3;
final Sw ngWrker worker = new Swi ngWrker () {
public Object construct() {
return execut eProcesso(execTarefa2, execTarefa3, n, m nProd);
}

}s

wor ker.start();
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* %

* Processa os dados de novi nentacdo dos clientes através da correl acdo de
* clientes e de produtos
*/

public Object executeProcesso(bool ean exec2, bool ean exec3, int nVizinhos, int
nMel hor esProdut os, int nMProd) {

[/ inicia o gerenciador do BD e cria a natriz cliente-produto
ger enci ador BD = new Ger enci ador BIY ) ;
ger enci ador BD. conect e("sun. j dbc. odbc. JdbcQdbceDriver”, "jdbc: odbc:recont');

/1l Monta a matriz cliente-produto
faseAtual = FASEL;
matri zC i Prod = gerenci ador BD. obt enhaMat ri zCl i ent eProdut o() ;

// Monta a matriz cestas

frame. configureBarral(0, gerenciadorBD. obt enhaTot al Li nhasMatrizCesta());
faseAtual = FASELB;

matri zCestas = ger enci ador BD. obt enhaMat ri zCest asProdut o() ;

frame. conpl eteTarefal();
frame. configureBarra2(0, matrizdiProd.retorneNdientes());
frame. configureBarra3(0, matrizCestas.retorneNProdutos());

/1 Calculo correlagcdo pessoa-a-pessoa

i f(exec2) {
faseAtual = FASE2;
correlacionadorCi = new Correl aci onadorClientes(matrizCiProd);

correl aci onadord i.construaMatri zCorrel acao(ger enci ador BD, nVi zi nhos,

nMel hor esPr odut 0s) ;

}

frame. conpl et eTaref a2();

}

// Calculo correlacéo itema-item

i f(exec3) {
faseAtual = FASES3;
correl aci onador ProdCesta = new Correl aci onador Produt osCest a(nat ri zCest as) ;
correl aci onador ProdCest a. construaMatri zCorr el acao( gerenci adorBD, 0, nMrod);
frame. conpl et eTaref a3();

}

/1 Encerra a conexao com a base de dados
ger enci ador BD. encer r eConexao() ;

processoFi nal i zado = true;

return new Object();

public int retorneProgressoCorrdi() {

}

if(correlacionadordi!=null) {
return correl aci onadord i .retorneProgressoli nhas();

el se {
return O;

}

public String retorneStatusCorrdientes() {

}

if(correlacionadordi!=null) {
return correl aci onadordi.retorneStatus();

el se {
return " ";

}

publ i c bool ean processoFi nal i zado() {

}

return processoFinal i zado;

public int retorneFaseAtual () {

return faseAtual;



}

/**************************************************************************************/

}

public int retorneProgressoCorrltens() {
i f(correl acionadorProdCesta! =null) {
return correl aci onador ProdCest a. r et or nePr ogresso() ;

el se {
return O;
}

}

public String retorneStatusCorrltens() {
i f(correl acionadorProdCesta! =null) {
return correl aci onador ProdCest a. retorneStatus();

el se {
return " ";
}

}

public int retorneTanCorrltens() {
if(correl acionadorProdCesta! =null) {
return correl aci onador ProdCest a. r et or neTamanhoTar ef a() ;

el se {
return O;
}

}

public String retorneStatusMatrizCiProd() {
return gerenci ador BD. retorneStatus();

}

public int retorneProgressoMntagenvatriz() {
return gerenci ador BD. r et or nePr ogr esso() ;

}

public int retorneTotal Taref aMontagemvatriz() {
return gerenci ador BD. retorneTot al Li nhas();

}

package recom

/~k
*
*
*
*

*

*

Cl asse: Interface
Descricdo: Inplenenta a interface grafica como usuario
Aut or a: El ai ne Venson
Ver séo: 1.0
/

i mport javax.sw ng. *;

i mport javax.sw ng. border.*;
i nport java.awt.*;

i nport java.awt.event.*;
import java.util.Cal endar;

public class Interface extends JFranme{

public final static int UM SEGUNDO = 1000;

private Gerador Reconendacoes ger ador Reconendacoes;
private Tiner tiner;

JPanel pane;
JPanel pane0;
JPanel panel;
JPanel panell;
JPanel panel?2;
JPanel pane2;
JPanel pane2l;
JPanel pane22;
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JPanel pane23;
JPanel pane3;
JPanel pane3l;
JPanel pane32;
JPanel pane33;
JPanel pane4;
JPanel pane5;

JLabel [|bTitulo;

JButton bt1;

JLabel |1bTit1l;
JLabel |bStsi;
JProgressBar pBarl;

JButton bt2;

JLabel 1bTit2;
JLabel |bSts2;
JProgressBar pBar2;
JLabel [ bNviz;
JLabel | bNProd2;
JLabel | bNProds3;
JTextField tfNViz;
JText Field tfNProd2;
JText Field tfNProd3;

JButton bt3;

JLabel [bTit3;
JLabel [IbSts3;
JProgressBar pBar3;

JLabel | bHoralnicio;
JLabel | bHoraFi m
JButton bt Executar;
JButton bt Cancel ar;

Bor der bor daVazi a5;
Bor der bor daVazi alo0;
Bor der bor daVazi alb5;
Bor der bordaSal i ente;
Bor der bor daConpost a;
Bor der bor daTar ef as;
Bor der bordaBt;

Bor der bordaBt 1;

Bor der bor daBt 2;

Bor der bor daBt 3;

Bor der bor dalLado5;
Bor der bor dalLadol0;

Col or azul C aro;

Col or azul Medi o;

Col or azul Escuro;

Font font eBot ao;

Cal endar hor a;

int val or PB1;

int val or PB2;

String textol;

String texto2;

bool ean processoFi nal i zado;

public Interface() {
super (" Recont') ;
ger ador Reconmendacoes = new Ger ador Reconmendacoes(this);

pane = new JPanel ()

pane0 = new JPanel ();
panel = new JPanel ();
panell = new JPanel ();
panel2 = new JPanel ();
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pane2 = new JPanel (

)
pane2l = new JPanel ();
pane22 = new JPanel ();
pane23 = new JPanel ();
pane3 = new JPanel ();
pane3l = new JPanel ();
pane32 = new JPanel ();
pane33 = new JPanel ();
pane4 = new JPanel ();
pane5 = new JPanel ();

pane0. set Backgr ound(azul d aro);
paneO. set For egr ound(azul d aro);

I bTitul o = new JLabel ("Projeto Recom - Geracgdo das Tabel as de Correl agao");

btl = new JButton("1");

I bTitl = new JLabel ("Montagem da matriz cliente-produto");
| bSts1l = new JLabel (" ");

pBar1l = new JProgressBar (0, 0);

bt2 = new JButton("2");

I bTit2 new JLabel ("Cal cul o da correl agdo entre clientes");
| bSts2 new JLabel (" ");

pBar2 = new JProgressBar (0, 0);

I bNVi z = new JLabel ("Vi zi nhos");

| bNProd2 = new JLabel (" Produt os");

| bNProd3 = new JLabel (" Produt os");

tfNViz = new JText Fiel d("20", 4);

tfNProd2 = new JTextFiel d("10", 4);

tf NProd3 = new JText Fi el d("10", 4);

tf NVi z. set Maxi nunSi ze( new Di nensi on(25, 20));

t f NPr od2. set Maxi munSi ze(new Di nensi on(25, 20));

t f NPr 0d3. set Maxi munSi ze(new Di nensi on(25, 20));
tfNVi z. set Hori zont al Al i gnnent (JText Fi el d. RI GHT) ;
tf NProd2. set Hori zont al Al i gnnent (JText Fi el d. RI GHT) ;
tf NProd3. set Hori zont al Al'i gnnent (JText Fi el d. RI GHT) ;

bt3 = new JButton("3");

I bTit3 new JLabel (" Cal cul o da correl agdo entre produtos");
| bSts3 new JLabel (" ");

pBar3 = new JProgressBar (0, 0);

| bHor al ni ci new JLabel ();
| bHor aFi m = new JLabel ();

o
1

bt Executar = new JButton("Executar");
bt Cancel ar = new JButton("Cancel ar");
azul G aro = new Col or (197, 205, 212);
azul Medi o = new Col or (132, 155, 177);

azul Escuro = new Col or (63, 99, 133);
fonteBotao = new Font ("Comic Sans MS', Font.BOLD, 26);

hora = Cal endar. get |l nstance();

pane. set Layout ( new Bor der Layout ()
pane0. set Layout (new Fl owLayout ())
panel. set Layout (new Bor der Layout (
panell. set Layout (new Bor der Layout
panel2. set Layout (new Bor der Layout
pane2. set Layout (new Bor der Layout (
pane2l. set Layout (new Bor der Layout
pane22. set Layout (new Border Layout ());

pane23. set Layout (new BoxLayout (pane23, BoxLayout.X AXIS));
pane3. set Layout (new Bor der Layout ());

pane3l. set Layout (new BorderLayout ());

pane32. set Layout (new Bor der Layout ());

pane33. set Layout (new BoxLayout (pane33, BoxLayout.X AXIS));
pane4. set Layout (new BoxLayout (pane4, BoxLayout.X AXIS));
pane5. set Layout (new BoxLayout ( pane5, BoxLayout.Y_AXIS))

)
),
()
)
));
0));

pane0. set Backgr ound(azul C ar o) ;
panel. set Backgr ound(azul C aro);



panell. set Backgr ound(azul d aro);
panel2. set Backgr ound(azul C aro);
pane2. set Backgr ound(azul C ar o) ;
pane2l. set Backgr ound(azul d aro);
pane22. set Backgr ound(azul d aro);
pane23. set Backgr ound(azul O ar o) ;
pane3. set Backgr ound(azul C aro);
pane3l. set Backgr ound(azul d aro);
pane32. set Backgr ound(azul d aro);
pane33. set Backgr ound(azul C aro);
pane4. set Backgr ound(azul C aro);
pane5. set Backgr ound(azul d aro);

bor daLado5 = Border Factory. creat eEnptyBorder (0,0, 0, 5);

bor daLado10 Bor der Fact ory. cr eat eEnpt yBor der (0, 0, 0, 10) ;

bordaSal i ent e Bor der Fact ory. cr eat eEt chedBor der (azul Escuro, Col or.white);
bor daVazi al0 Bor der Fact ory. cr eat eEnpt yBor der ( 10, 10, 10, 10);

bor daConpost a
bor daTar ef as
bor daVazi al5
bor daVazi a5

Bor der Fact ory. cr eat eEnpt yBor der ( 15, 15, 15, 15);
Bor der Fact ory. cr eat eEnpt yBor der (5, 5, 5, 5) ;

bor daBt 2 Bor der Fact ory. cr eat eBevel Bor der ( Bevel Bor der. LOAERED, azul Escur o,
Col or. white);

bor daBt 3 = Bor der Fact ory. cr eat eConpoundBor der ( bor daBt 2, bor daLadol0);

bor daBt = Border Fact ory. cr eat eConpoundBor der (bor daBt 2, bordaVazi a5);

| bTi t ul 0. set For egr ound( azul Escur o) ;
| bTi tul 0. set Font (new Font (" Comi ¢ Sans M5", Font.BOLD, 22));

pane0. add(!| bTitul o, null);
pane0. set Bor der ( Bor der Fact ory. cr eat eEnpt yBor der ( 10, 10, 10, 10));

pBar 1. set Val ue(0);

pBar 1. set Bor der Pai nt ed(true);

pBar 1. set Stri ngPai nted(true);

pBar 1. set For egr ound( azul Medi o) ;

pBar 1. set M ni nunfSi ze(new Di nensi on(500, 20));
bt 1. set Bor der (bordaBt) ;

bt 1. set Backgr ound( azul Medi 0) ;

bt 1. set For egr ound( Col or. white);

bt 1. set Font (f ont eBot ao) ;

bt 1. set M ni nunSi ze(new Di nensi on(50, 50));

I bTi t 1. set For egr ound(azul Escur o) ;

| bTi t 1. set Bor der ( bor daVazi a5) ;

| bSt s1. set For egr ound( azul Escur o) ;

| bStsl. set M ni munti ze(new Di nensi on(50, 20));
| bSt s1. set Maxi munti ze(new Di mensi on(50, 20));
| bSt s1. set Bor der ( bor daLado5) ;

panel2. add(| bSts1, BorderLayout.\WEST);
panel2. add(pBar 1, BorderLayout.CENTER);
panell. add(| bTit1, BorderLayout.NORTH);
panell. add(panel2, BorderLayout.CENTER);
panell. set Bor der ( bor daVazi a5) ;

panel. add(bt 1, BorderLayout.WEST);

panel. add(panell, BorderLayout.CENTER);
panel. set Bor der ( bor daTar ef as) ;

pBar 2. set Val ue(0);

pBar 2. set Bor der Pai nt ed(true);

pBar 2. set St ri ngPai nt ed(true);

pBar 2. set For egr ound( azul Medi o) ;

bt 2. set Bor der (bor daBt) ;

bt 2. set Backgr ound( azul Medi 0) ;

bt 2. set For egr ound( Col or. white);

bt 2. set Font (f ont eBot ao) ;

bt 2. set M ni nunSi ze(new Di mensi on(50, 50));
bt 2. addAct i onLi st ener (new Bt 2Li stener());
| bTi t 2. set For egr ound( azul Escur o) ;

| bTi t 2. set Bor der ( bor daVazi a5) ;

| bSt s2. set For eground(azul Escur o) ;

| bSt s2. set Bor der ( bor daLado5) ;

| bNVi z. set For egr ound( azul Escur o) ;

| bNPr od2. set For egr ound( azul Escur o) ;

Bor der Fact ory. cr eat eConpoundBor der (bor daSal i ente, bordaVazi al0);
Bor der Fact ory. cr eat eConpoundBor der ( bor daVazi al0, bor daConpost a);
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| bNPr o

pane23.
pane23.
pane23.
pane23.
pane23.
pane23.
pane23.
pane23.
pane23.
pane22.
pane22.
pane2l.
pane2l.
pane2l.

pane2.
pane2.
pane2.

pBar 3.
pBar 3.
pBar 3.
pBar 3.
pBar 3.
bt 3. se
bt 3. se
bt 3. se
bt 3. se
bt 3. ad
bt 3. se
| bTit3
I bTit3

| bSt s3.
| bSt s3.

pane33.
pane33.
pane33.
pane33.
pane33.
pane33.
pane32.
pane32.
pane3l.
pane31l.
pane31l.

pane3.
pane3.
pane3.

pane5.
pane5.
panes.
panes.

/'l Reg
bt Exec
bt Canc

bt Exec
bt Canc
| bHor a
| bHor a
pane4.
pane4.
pane4.
pane4.
pane4.
pane4.
pane4.
pane4.
pane4.

d3. set For eground(azul Escuro);

add(1 bTit2);

add( Box. creat eHori zontal A ue());

add(1 bNvi z) ;

add( Box. creat eRi gi dArea(new Di nension(2,0)));
add(tfNviz);

add( Box. cr eat eRi gi dArea(new Di nensi on(5,0)));
add(| bNProd2) ;

add( Box. creat eRi gi dArea(new Di nmension(2,0)));
add(tfNProd2);

add(| bSt s2, BorderLayout.WEST);

add(pBar2, BorderLayout.CENTER);

add(pane23, BorderLayout.NORTH);

add( pane22, BorderLayout. CENTER);

set Bor der ( bor daVazi a5) ;

add(bt2, BorderLayout.WEST);

add( pane2l, BorderlLayout. CENTER);

set Bor der (bor daTar ef as) ;

set Val ue(0);

set Border Pai nted(true);

set StringPai nted(true);

set For egr ound( azul Medi o) ;

set M ni munti ze( new Di nensi on(500, 20));
t Bor der (bordaBt) ;

t Backgr ound( azul Medi o) ;

t For egr ound( Col or. whi te);

t Font (f ont eBot ao) ;

dActi onLi st ener (new Bt 3Li stener());
t M ni munSi ze( new Di nensi on( 50, 50));
. set For egr ound( azul Escuro);

. set Bor der ( bor daVazi a5) ;

set For eground(azul Escur o) ;

set Bor der (bor daLado5) ;

add(1 bTit3);

add(Box. creat eHori zontal A ue());

add( Box. cr eat eRi gi dArea(new Di nensi on(5,0)));
add( | bNProd3);

add( Box. creat eRi gi dArea(new Di nmension(2,0)));
add(tfNProd3);

add(| bSt s3, BorderLayout.WEST);

add( pBar 3, BorderLayout. CENTER);

add( pane33, BorderLayout.NORTH);

add(pane32, BorderlLayout. CENTER);

set Bor der (bor daVazi a5) ;

add(bt 3, BorderLayout.WEST);

add( pane31, BorderLayout.CENTER);

set Bor der (bor daTar ef as) ;

add( panel);

add( pane2);

add( pane3);

set Bor der ( Bor der Fact ory. cr eat eEnpt yBor der ( 10, 10, 10, 10));

istra |listeners para os botdes
ut ar . addAct i onLi st ener (new Bt Execut ar Li stener());
el ar. addActi onLi st ener (new Bt Cancel ar Li stener());

ut ar . set Backgr ound( azul Medi o) ;

el ar. set Backgr ound(azul Medi o) ;

I ni ci 0. set Foreground(azul Escuro);

Fi m set For egr ound( azul Escur o) ;

add(Box. creat eHori zontal G ue());

add( | bHor al ni ci 0) ;

add( Box. cr eat eRi gi dAr ea(new Di nensi on(5,0)));
add(| bHor aFi m) ;

add( Box. creat eRi gi dArea(new Di nmensi on(5,0)));
add( bt Cancel ar) ;

add( Box. cr eat eRi gi dAr ea(new Di nensi on(5,0)));
add( bt Executar);

set Bor der ( Bor der Fact ory. cr eat eEnpt yBor der ( 10, 10, 10, 10));



pane. add( pane0, BorderLayout.NORTH);
pane. add( pane5, Border Layout. CENTER);
pane. add( pane4, BorderLayout.SOUTH);

t hi s. get Cont ent Pane() . add( pane) ;
this.setTitle("Recont);

//Cria o tiner
timer = new Ti mer (UM_SEGUNDO, new Acti onListener() {
public void actionPerforned(ActionEvent evt) {
swi t ch( ger ador Reconendacoes. r et or neFaseAtual ()) {
case GCerador Reconendacoes. FASEO :
br eak;
case GCerador Reconendacoes. FASEL :
| bSt s1. set Text (ger ador Reconendacoes. retorneStat usMatri zCl i Prod());
pBar 1. set Val ue( ger ador Reconendacoes. r et or nePr ogr essoMont agenVatri z());
br eak;
case GCerador Reconendacoes. FASELB :
| bSt s1. set Text (ger ador Reconendacoes. retorneStat usMatri zCl i Prod());
pBar 1. set Val ue( ger ador Reconendacoes. r et or nePr ogr essoMont agenVatri z());
br eak;
case GCerador Reconendacoes. FASE2 :
| bSt s2. set Text (ger ador Reconendacoes. retorneStatusCorrClientes());
pBar 2. set Val ue( ger ador Reconendacoes. r et or neProgressoCorrCi());
br eak;
case GCerador Reconendacoes. FASE3 :
| bSt s3. set Text (ger ador Reconendacoes. retorneStatusCorrltens());
pBar 3. set Val ue( ger ador Reconendacoes. r et or neProgressoCorrltens());
br eak;

i f (ger ador Reconendacoes. processoFi nal i zado()) {
Tool ki t. get Def aul t Tool ki t (). beep();
tinmer.stop();

hora = Cal endar. get | nstance();
| bHor aFi m set Text (" Térm no: " +hor a. get (Cal endar. HOUR) +": " +
hor a. get (Cal endar. M NUTE) +": " +hor a. get ( Cal endar. SECOND) ) ;

bt Execut ar . set Enabl ed(true);
bt Cancel ar. set Text (" Fechar");

}

}
IOF

cl ass Bt ExecutarlListener inplenments ActionListener {
public void actionPerfornmed(Acti onEvent e) {
bt Execut ar . set Enabl ed(f al se);
bool ean exec2 = bt 2. get Text (). equal s("2");
bool ean exec3 = bt 3. get Text (). equal s("3");
ger ador Reconendacoes. i ni ci e(exec2, exec3, Integer.parselnt(tfNViz.getText()),
I nt eger. parsel nt (tfNProd2. get Text()),

I nt eger. parsel nt (tfNProd3. get Text()));

| bHor al ni ci 0. set Text ("I nicio: " + hora. get(Cal endar. HOUR) +": " +
hor a. get (Cal endar. M NUTE) +": " +hor a. get ( Cal endar. SECOND) ) ;

bt Cancel ar. set Text (" Cancel ar");
timer.start();

}
}

cl ass Bt Cancel arListener inplenments ActionListener {
public void actionPerformed(Acti onEvent e) {
System exit(0);
}
}

class Bt2Listener inplenments ActionListener {
public void actionPerfornmed(Acti onEvent e) {
String texto = e.getActi onCommand();
if(bt2. getText().equals("X")) {
bt 2. set Text ("2");
bt 2. set For egr ound( Col or. white);

el se {
bt 2. set Text (" X");
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bt 2. set For egr ound( Col or.red);

}

class Bt3Listener inplenments ActionListener {
public void actionPerformed(Acti onEvent e) {
String texto = e.getActi onCommand();
if(bt3.getText().equals("X")) {
bt 3. set Text ("3");
bt 3. set For egr ound( Col or. white);

el se {
bt 3. set Text (" X");
bt 3. set For egr ound( Col or. red);

}

public void finalizaAplicacao() {
this.setVisible(fal se);
System exit(0);

}

public void configureBarral(int mn,
pBar 1. set M ni mun{mn);
pBar 1. set Maxi mun{ max) ;

}

public void configureBarra2(int mn,
pBar 2. set M ni mun( mi n) ;
pBar 2. set Maxi mun( max) ;

}

public void configureBarra3(int mn,
pBar 3. set M ni mun( ni n) ;
pBar 3. set Maxi mun( max) ;

}

public void conpleteTarefal() {

pBar 1. set Val ue( pBar 1. get Maxi mun{) ) ;

| bStsl. set Text (pBar 1. get Maxi mun{) + " de " + pBarl.get Maxi mum());
}

public void conpl eteTarefa2() {

pBar 2. set Val ue( pBar 2. get Maxi mun() ) ;

| bSt s2. set Text (pBar 2. get Maxi mun{) + " de " + pBar2.get Maxi mum());
}

public void conpleteTarefa3() {

pBar 3. set Val ue( pBar 3. get Maxi mun()) ;

| bSt s3. set Text (pBar 3. get Maxi mun{) + " de " + pBar 3. get Maxi mun{());
}

public static void main(String[] args) {

nt max) {

nt max) {

nt max) {

Interface frane = new Interface();
frame. addW ndowLi st ener (new W ndowAdapter () {

public void w ndowd osi ng( W ndowEvent e) {
System exit(0);

}
1)

frame. pack();
frame. set Visi bl e(true);

}
}

/**************************************************************************************/

package recom
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*
*
*
*

*

*
Cl asse: Ger enci ador BD
Descricdo: Realiza os processos de consulta e atualizagcdo de dados no
Aut or a: El ai ne Venson
Ver séo: 1.0
/

import java.util.*;
import java.sql.*;

public class Gerenci adorBD {

protected Connection conexao;

protected String stat us;
protected int progresso = 0;
protected int t ot al Li nhas;

public Gerenci ador BD() {

}

status = ;

publ i c bool ean conecte(String driver, String url) {
bool ean resul tado;
resul tado = true;

try {
Cl ass. for Nanme(driver);

catch (Exception e) {
System out. println(e.get Message());
resul tado = fal se;

}

try {
conexao = DriverManager. get Connection(url);

}

catch (Exception e) {
System out . println(e.get Message());
resul tado = fal se;

}

return resultado;

}

public void encerreConexao() {

try {
conexao. cl ose();

}
catch (Exception e) {
System out. println(e.get Message());
}

}

/**

* Retorna a quantidade de |inhas da tabela de conpras
*/

public int obtenhaTotal Li nhas() {

Statenment stnt;
Resul t Set result;

String sql;
int retorno = 0;
try {
stnt = conexao.createStatenent();
sql = "SELECT COUNT(cod_cli) as cont FROM conpras";

result = stnt.executeQuery(sql);
result.next();
retorno = result.getlnt("cont");

}
catch (SQLException e) {
System out. println(e. get Message());

total Li nhas = retorno;
return retorno;

BD
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* Retorna a quantidade de |linhas da tabela de cestas de conpras
*/
public int obtenhaTotal Li nhasMatrizCesta() {
Statenent stnt;
Resul t Set result;

String sql;
int retorno = 0;
try {
stnt = conexao.createStatenent();
sgl = "SELECT COUNT(cod_cesta) as cont FROM cestas";

result = stnt.executeQuery(sql);
result.next();
retorno = result.getlnt("cont");

}
catch (SQ.Exception e) {
System out . println(e.get Message());

total Li nhas = retorno;
return retorno;
}
/**
* Retorna a matriz cliente-produto
*/
public MatrizCienteProduto obtenhaMatrizd ienteProduto() {
MatrizC i enteProduto matriz = new MatrizC i enteProduto();
HashMap cliente;
Statement stnt;
Resul t Set result;
float valor;

String sql;
try {
stnt = conexao.createStatenent();
sgql = "SELECT * FROM conpras, clientes WHERE conpras.cod_cli = clientes.cod_cli

ORDER BY conpras.cod_cli, cod_prod";

result = stnt.executeQuery(sql);

progresso = 0;

whil e(result.next()) {

try {
val or =

resul t.getFloat ("quanti dade")/result.getFloat("qtd_transacoes")/result.getFloat("sona_fr
ac");

catch (Exception e) {
val or = 0;
System out. println(e. get Message());
}
matriz.insiraVal or ProdutoC iente(result.getString("cod_cli"),
result.getString("cod_prod"), valor);
progr esso++;
status = progresso + " de " + total Linhas;

result.close();
stnt.close();

catch (Exception e) {
System out . println(e.get Message());

}
return natri z;
}
/**
* Retorna a nmatriz cesta-produto
*/

public MatrizCestasProduto obtenhaMatri zCestasProduto() ({
Mat ri zCest asProduto matriz = new Matri zCest asProduto();
HashMap cliente;
Statement stnt;
Resul t Set result;
float valor;
String sql;
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progresso = O;

try {
stnt = conexao.createStatenent();

sgl = "SELECT * FROM cestas";
result = stnt.executeQuery(sql);
progresso = 0;
whil e(result.next()) {
try {
val or = result.getFl oat ("quanti dade");

catch (Exception e) {
val or = O;
System out. println(e.get Message());
}
matriz.insiraVal or Produt oCestad iente(result.getString("cod_cesta"),
result.getString("cod_prod"), valor);
progr esso++;
status = progresso + " de " + total Li nhas;

result.close();
stnt.close();

catch (Exception e) {
System out. println(e.get Message());
}

return matri z;
}
/~k~k
* Armazena para um determ nado cliente os m el hores produtos gerados pela
* filtragem col aborativa
*/
publ i ¢ bool ean ar nazeneMvel hor esProdutos(Ciente cliente, String produtos) {
Statenment stnt;
String sql;
String val ores;
int retorno = 9999;
bool ean result = true;

sgl = "I NSERT | NTO nel hores_produtos(cod_cli, cod_produtos) VALUES ('" +
cliente.retorneld();
sql =sqgl +"', """ + produtos + "')";

try {
stnt = conexao.createStatenent();
try {
retorno = stnt.executeUpdate(sql);

}
catch (SQ.Exception e) {
if(e.getErrorCode()==0) {

sql = "UPDATE nel hores_produtos SET cod_produtos = '" + produtos;
sql =sqgl + "' WHERE cod_cli ="'" + cliente.retorneld() + "'";
try {

st nt. execut eUpdat e(sql ) ;

}
catch (SQ.Exception eAtualizacao) {
Systemout. println("Probl ema na atualizagdo dos dados -> " +
eAtual i zacao. get Message());

}

}
stnt.close();

catch (Exception e) {
System out. println(e. get Message());
result = fal se;

}

return true;

}
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* Armazena determ nado produto com seus produtos nel hores correl aci onados
*/
publ i c bool ean arnazeneMsi nmi | aresProduto(String codProd, String produtos) {
Statenment stnt;
String sql;
int retorno = 9999;
bool ean result = true;

sgl = "I NSERT | NTO produtos_sim|ares(cod_prod, cod_simlares) VALUES ('" + codProd;
sql =sqgl +"', """ + produtos + "')";
try {

stnt = conexao.createStatenent();

try {

retorno = stnt.executeUpdate(sql);

}
catch (SQLException e) {
i f(e.getErrorCode()==0) {

sql = "UPDATE produtos_simlares SET cod_simlares = '" + produtos;
sql = sqgl + "' WHERE cod_prod ='" + codProd + "'";
try {

stnmt . execut eUpdat e(sql ) ;

}
catch (SQLException eAtualizacao) {
Systemout. println("Problema na atualiza¢do dos dados -> " +
eAtual i zacao. get Message());

}
stnt.close();

catch (Exception e) {
System out . println(e.get Message());
result = fal se;

}

return true;

}
/**
* Armazena unme |ista de pares de produtos com seu respectivo val or de
* correl agao
*/
publ i c bool ean arnmazeneMatri zCorrel acaol tens(Vector matrizltens) {
Statement stnt;
String sql;
Correl acao corr;

for(int i=0; i<matrizltens.size(); i++) {
corr = (Correlacao) matrizltens.get(i);
if(corr.retorneCorrelacao() > 0) {

sgl = "I NSERT | NTO correl acao_produtos(cod_prod_a, cod_prod_b, correl acao)
VALUES ('";
sgl = sqgl + corr.retorneltemA() + "', '" + corr.retorneltenB() + "'," +
corr.retorneCorrelacao() + ")";
try {
stnt = conexao.createStatenent();
try {

st nt . execut eUpdat e(sql ) ;

}
catch (SQ.Exception e) {
System out. println(e. get Message());

stnt.close();

}
catch (SQ.Exception e) {

System out . println(e.get Message());
}

}
}

return true;

}

| **



* Renove todos as |inhas de uma tabela

*/
publ i c bool ean renpvaDadosTabel a(String tabela) {
String sql;

Statement stnt;
bool ean retorno = true;

sql = "DELETE FROM " + tabel a;

try {
stnt = conexao.createStatenent() ;
try {

stnt. execut eUpdat e(sql);

}
catch (SQLException e) {
retorno = fal se;
System out. println(e. get Message());

stnt.close();

}
catch (Exception e) {

retorno = fal se;

System out . println(e.get Message());
}

return retorno,

}

public String retorneStatus() {
return status;

}

public int retorneProgresso() {
return progresso;

}

public int retorneTotal Li nhas() {
return obtenhaTot al Li nhas();

}
}
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package recom

| **

* Cl asse: Correl aci onadord i entes

* Descricao: |Inplementa as funcionalidades da correlacao entre clientes
* Aut ora: El ai ne Venson

* Verséo: 1.0

*/

inport java.util.*;
i nport java. | ang. Doubl e;

public class Correl aci onadord i entes extends Correl aci onador {

final double PESO SI GNI FI CANCI A
final int PESO _CLI ENTE

50. 0;
50;

protected MatrizC ienteProduto matrizC i Prod;
protected int progressolinhas;

protected int total Linhas;

protected String status;

public Correl aci onadord ientes(Matrizd ienteProduto matrizd i Prod) {
this.matrizdiProd = matrizC i Prod;

}

/**

* Calcula a simlaridade através a correl acao de Pearson

* */

protected float retorneVal orCorrel acaoPearson(String cli A, String cliB) {

fl oat pr odAi ;
fl oat prodBi ;



fl oat medi aA;

fl oat medi aB;

f | oat sonmaA,;

fl oat sonaB;

fl oat nurer ador ;
f | oat denoni nPar A;
f | oat denoni nPar B;
fl oat fatorSignificancia;
doubl e fator;

f | oat r et or no;

int cont;

doubl e raiz;

String pr odAt ual ;
HashMap prodA;
HashMap prodB;
Iterator nProd;

Fl oat denoni nador ;

prodA = matrizd i Prod. retorneProdutosCiente(cliA);
prodB = matrizd i Prod. retorneProdutosCiente(cliB);

somaA=0;
sonmaB=0;
cont =0;
for(nProd = prodA keySet().iterator(); nProd.hasNext();) {
prodAtual = (String) nProd. next();
i f (prodB. cont ai nsKey(prodAtual)) {
somaA = someA + ((Fl oat) prodA. get (prodAtual)).fl oatVal ue();
somaB = somaB + ((Fl oat) prodB. get (prodAtual)).fl oatVal ue();
cont ++;
}
}

i f(cont>0) {
i f (cont <PESO_SI GNI FI CANCI A) {
fator = cont/PESO_SI GNI FI CANCI A;
fatorSignificancia = (new Float(fator)).floatVal ue();
el se {

fatorSignificancia = 1;
}

medi aA
medi aB

somaA/ cont ;
somaB/ cont ;

nuner ador = 0;
denomi nPar A = 0;
denomi nParB = 0;
for(nProd = prodA keySet().iterator(); nProd.hasNext();) {
prodAtual = (String) nProd. next();
i f (prodB. cont ai nsKey(prodAtual)) {
prodAi = ((Float) prodA. get(prodAtual)).floatValue();
prodBi = ((Float) prodB.get(prodAtual)).fl oatVal ue();
nurner ador = nuner ador + (prodAi - nedi aA) * ( prodBi - nedi aB) ;
denom nPar A = denom nPar A + (prodAi - medi aA) *( pr odAi - nedi aA) ;
denom nPar B = denomni nParB + (prodBi - medi aB) *( prodBi - nedi aB) ;

}
}
denom nador = new Fl oat (denom nPar A*denomni nPar B) ;
raiz = java.l ang. Mat h. sqrt (denomni nador . doubl eVal ue());

denonmi nador = new Float(raiz);
i f (denom nador. fl oat Val ue()!=0) {

retorno = nunerador/denoni nador. fl oat Val ue()*fator Si gnificanci a;

el se {
retorno = -99999999;
}
el se {
retorno = -99999999;

}

return retorno,
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}

| **

* Calcula a simlaridade conb o cosseno entre os vetores A e B

~k~k/

protected
f | oat
fl oat
fl oat
f | oat
f | oat
fl oat
doubl e
fl oat
doubl e
int n;
int co
Fl oat
HashMa
HashMa
String

vetor A

vetorB

nuner a
denom
denom
cont =
for(lt

pro

fl oat retorneVal or Cosseno(String cli A, String cliB) {

val or A ;
val or Bi ;
nurer ador ;
denoni nador A;
denoni nador B;
fatorSignificancia;
fator;
ret or no;
raiz;

nt;
denom nador ;
p vetorA;
p vetorB;
pr odAt ual ;

dor =

nador A

nador B
0;

0;
0;

nno

matri zC i Prod. ret orneProdut osCliente(cliA);
matri zC i Prod. ret or neProdut osCl i ente(cli B);

erator nProd = vetorA keySet().iterator(); nProd. hasNext();) {

dAtual = (String) nProd. next();

i f(vetorB .containsKey(prodAtual)) {
cont ++;

val or Ai
val or Bi

n

denomi nador A
denoni nador B

}

((Fl oat)vetor A get (prodAtual)).fl oatVal ue();
((Fl oat)vetorB. get (prodAtual)).fl oat Val ue();

umer ador = nunerador + val orAi *val orBi;

i f (nunerador!=0 &% cont>=2) ({

i f (cont <PESO_SI GNI FI CANCI A) {

f
f

}

el se

ator = cont/PESO_SI GNIl FI CANCI A;

denom nador A + val or Ai *val or Al ;
denoni nador B + val or Bi *val or Bi ;

atorSignificancia = (new Float(fator)).fl oatVal ue();

{

fatorSignificancia = 1;

}

denonmi nador = new Fl oat (denoni nador A*denoni nador B) ;

raiz = java.l ang. Mat h. sqrt (denoni nador . doubl eVal ue());
denom nador = new Fl oat(raiz);
retorno = nunerador/denoni nador. fl oat Val ue()*fator Si gni fi canci a;

el se {

retorno = -99999999;

}

return

}

| **

retorno;

* Calcula a correlagédo entre os clientes,
* 0s mnelhores produtos para cada cliente.

* */

sel eci ona os vi zi nhos e arnmazena

publ i ¢ bool ean construaMatri zCorrel acao( Ger enci ador BD ger BD, int nVizi nhos,

Iterator chavesi;
Iterator chaves2;
HashMap  clientes;

String

clil;

int nProdutos) {
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String cli2;

fl oat val or Corr;
f | oat somaCorr
String nPr odut 0s;

progr essolLi nhas = 0;
total Linhas = matrizd i Prod.retorneNd ientes();

clientes = new HashMap();

for(chavesl=matri zd i Prod. retorneChavesd i entes();chavesl. hasNext();) {
clientes.clear();
clil = (String) chavesl. next();
somaCorr = O;
for(chaves2=matri zd i Prod. ret orneChavesd i entes(); chaves2. hasNext();) {
cli2 = (String) chaves2. next();
if(lclil.equals(cli2)) {
//val orCorr = retorneVal or Correl acaoPearson(clil, cli?2);
val orCorr = retorneVal or Cosseno(clil, cli?2);
i f(val orCorr!=-99999999) {
clientes.put(cli2, new Float(valorCorr));
somaCorr = somaCorr+val or Corr;
}
}

normal i ze(clientes, somaCorr);
nPr odut os=r et or neM\el hor esProdut os(cli 1, clientes, nVizinhos, nProdutos);
ger BD. ar mazeneMvel hor esProdut os(new Cliente(clil), nProdutos);

progressolLi nhas++;
status = progressoLinhas + " de " + total Linhas;

}

return progressoli nhas >= total Li nhas;

| **

* Retorna os Mnel hores produtos para umcliente a partir da correlacao com
* seus vizinhos
*/
protected String retorneMvel horesProdutos(String chaved i,
HashMap corrdientes, int nVizinhos, int m {
Vector vizinhos;
HashMap somaPr odut os;
HashMap produt os;
Vector produtosld;
Vector produtosVal or;
bj ect prodAtual ;
fl oat val or;
String str;
String item
Vector ordem

vi zi nhos = idVal oresOrdenados(corrd ientes, nVizinhos);

vi zi nhos. add(chavedi); // adiciona o proprio cliente para que os produtos
/] conprados por ele tenham peso tanbem

somaPr odut os = new HashMap();

i f(!vizinhos.isEnpty() && vizinhos.firstEl enent()!=null) {
produtos =
matri zC i Prod. ret orneProdut osC i ente((String)vizinhos.firstEl enment());
if(produtos!=null) {
sonaProdut os = (HashMap) produtos. clone();

for(int i = 1; i<vizinhos.size(); i++) {
String cliAtual = (String)vizinhos.get(i);
if(cliAtual !'= null) {

produtos = matrizC i Prod. retorneProdutosC iente(cliAtual);
if(produtos!=null) {
for(lterator j = produtos.keySet().iterator(); j.hasNext(); ) {

prodAtual = j.next();

valor = 0;

i f (somaPr odut os. cont ai nsKey(prodAtual )) {

val or = ((Fl oat)sonaProdut os. get (prodAtual)).fl oat Val ue();
}
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i f (produt os. cont ai nsKey(prodAtual)) {
if(cliAtual.equal s(chavedi))
valor = valor +
((Fl oat) produt os. get (prodAtual )). fl oat Val ue() * PESO_CLI ENTE;
el se
val or = valor + ((Fl oat)produtos.get(prodAtual)).fl oatVal ue();
}

sonmaPr odut os. put (prodAtual, new Fl oat (valor));

str ="";
ordem = i dVal oresOr denados( sonaPr odut os, n;
for(int i=0; i<ordemsize(); i++) {

item= (String)ordemel enentAt(i);

str = str +item+ "=" + (Float)somaProdutos.get(item + ", “;

}

str = str.substring(0,str.length()-2);

return str;
}
/~k~k
* Retorna umvetor comos identificadores ordenados pel os val ores na tabel a
*/

protected Vector idVal oresOrdenados(HashMap tabela, int n) {
Vector listald;
Vector listaValor;
bj ect el ement oAt ual ;
float valor;
float valorOd;
bool ean inseri u;
int i;

listald = new Vector();
listaVal or = new Vector();

try {
for(lterator e = tabel a.keySet().iterator(); e.hasNext(); ) {
el enent oAtual = e.next();
val or = ((Fl oat)tabel a. get (el enentoAtual)). fl oat Val ue();
inseriu = fal se;
i =0
while((!inseriu) & (i<listald.size())) { //&& (i<n)
valorOd = ((Float)listaValor.get(i)).floatValue();
if(valor > valorOrd) {
listald.insertElenmentAt (el ementoAtual,i);
I'i staVal or.insertEl ement At (new Fl oat (val or),i);
inseriu = true;
}
i ++;
}
if(('inseriu) & (listald.size() < n)) {
|'i stal d. addEl enent (el enent oAt ual );
|'i staVal or. addEl enent (new Fl oat (val or));

}

catch (Exception e) {
System out. println(e.get Message());
}

if(listald.size() > n)
listald.setSize(n);
return |istald,;

}

public int retorneProgressolLinhas() {
return progressoli nhas;

}



}
/~k
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public int retorneTotal Li nhas() {
return total Li nhas;

}

publ i c bool ean processoFi nal i zado() {
return progressoli nhas >= total Li nhas;

}

public String retorneStatus() {
return status;

}

protected void nornalize(HashMap lista, float total) {
float valor;
String item
for(lterator e=lista.keySet().iterator(); e.hasNext(); ) {
item= (String)e.next();
try {
valor = ((Float)lista.get(item).floatVal ue();
valor = valor/total;
lista.put(item new Float(valor));

catch (Exception ex) {}

}
}

*************************************************************************************/

package recom

/

L N I I

*

Cl asse: Corr el aci onador Pr odut osCest a
Descricao: |nplenenta as funcional i dades de correlagdo itema-itempara as
cestas de conpras
Aut or a: El ai ne Venson
Ver s@o: 1.0
/

import java.util.*;

public class Correl aci onador Produt osCest a {

protected MatrizCestasProduto matrizCestas;

protected Vector |'i staCorrel acao;
protected int pr ogr esso;
protected int tanrar ef a;
protected String st at us;

final double PESO SIGNI FI CANCIA = 5.0;

publ i c Correl aci onador Produt osCest a(Matri zCest asProduto nmatriz) {
matri zCestas = matri z;

}
/**
* Calcula a simlaridade entre produtos através da correl acdo de Pearson
*/
protected float retorneVal orCorrel acaoPearson(String prodA, String prodB) {
fl oat cliA;

fl oat cliBi;

fl oat medi aA;

fl oat medi aB;

fl oat somaA,;

fl oat sonaB;

int cont;

fl oat nuner ador ;

f | oat denoni nPar A;
f1 oat denom nPar B;
fl oat fatorSignificancia;
fl oat r et or no;

doubl e fator;



}

| **

*

*/

doubl e raiz;
String cliAtual ;
HashMap cli A
HashMap cli B;
Iterator ndi;

Fl oat denoni nador ;

cli A = matrizCestas. retorneCol unaProdut o( prodA) ;
cliB = matrizCestas. retorneCol unaProdut o( pr odB) ;
somaA=0;

somaB=0;

cont =0;

for(ndi = cliA keySet().iterator(); ndi.hasNext();) {
cliAtual = (String) nCi.next();
i f(cliB.containsKey(cliAtual)) {
sonmaA = somaA + ((Float)cli A get(cliAtual)).floatVal ue();
sonmaB = somaB + ((Float)cliB.get(cliAtual)).floatVal ue();
cont ++;
}

}

i f(cont>0) {

medi aA
medi aB

= somaA/ cont ;
= somaB/ cont ;
i f (cont <PESO_SI GNI FI CANCI A)
fator = cont/PESO_SI GNI FI CANCI A;
fatorSignificancia = (new Float(fator)).floatVal ue();

el se {

fatorSignificancia = 1;
}
nunerador =0

denomi nPar A = 0;
denom nParB = 0;
for(ndi = cliA keySet().iterator(); ndi.hasNext();) {
cliAtual = (String) nCi.next();
i f(cliB.containsKey(cliAtual)) {
cliAl = ((Float) cliA get(cliAtual)).floatValue();
cliBi = ((Float) cliB.get(cliAtual)).floatValue();
nuner ador = nuner ador + (cli A -nmediaA) *(cliBi-nediaB);
denomi nPar A = denomi nParA + (cli A -nedi aA)*(cli A -nedi aA);
denom nPar B = denomi nParB + (cliBi-mediaB)*(cliBi-nmediaB);
}
}

denonmi nador = new Fl oat (denomi nPar A*denomi nPar B) ;

raiz = java.l ang. Mat h. sqrt (denomi nador . doubl eVal ue());
denom nador = new Fl oat(raiz);

i f (denomi nador . fl oat Val ue()!=0) {

retorno = nunerador/denoni nador. fl oat Val ue()*fator Significancia;

el se {
retorno = -99999999;
}
}
el se {
retorno = -99999999;
}

return retorno,

Calcula a simlaridade conb o cosseno entre os vetores Ae B

protected float retorneVal orCosseno(String prodA, String prodB) {

f | oat val or A ;

f1 oat val or Bi ;

fl oat nurer ador ;

fl oat denoni nador A;
fl oat denoni nador B;
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fl oat ret or no;

fl oat fatorSignificancia;
double fator;

doubl e raizA;

doubl e raizB;

int n;

int cont;

Fl oat denoni nador ;
HashMap vetorA;
HashMap vet or B;
String cliAtual;

vetor A = matrizCestas. retorneCol unaPr odut o( pr odA) ;

vetorB = matri zCestas. ret or neCol unaPr odut o( pr odB) ;

nuner ador = 0;

denom nador A = 0;

denom nadorB = 0;

cont = O;

for(lterator ndi = vetorA keySet().iterator(); ndi.hasNext();) {

cliAtual = (String) nCi.next();
i f(vetorB.containskey(cliAtual)) {

cont ++;

valorAi = ((Float)vetorA get(cliAtual)).floatValue();
valorBi = ((Float)vetorB.get(cliAtual)).floatValue();
nuner ador = nunerador + val orAi *val orBi;

denom nador A
denom nador B

denom nador A + val or Ai *val or Al ;
denom nadorB + val orBi *val orBi ;

}

i f (nunerador!=0 &% cont>=2) ({

i f (cont <PESO_SI GNI FI CANCI A) {
fator = cont/PESO_SI GNI FI CANCI A;

fatorSignificancia = (new Float(fator)).floatVal ue();

el se {
fatorSignificancia = 1;
}
denom nador = new Fl oat (denomi nador A) ;
rai zA = java.l ang. Mat h. sqrt (denoni nador . doubl eVal ue());
denom nador = new Fl oat (denom nador B) ;
rai zB = java.l ang. Mat h. sqrt (denoni nador . doubl eVal ue());

denom nador = new Fl oat (rai zA*rai zB);

retorno = nunerador/denoni nador. fl oat Val ue()*fat or Si gni fi canci a;

}
el se {
retorno = -99999999;
}
return retorno;
}
/**

* Obtéma correlacdo entre todos os produtos e arnmazena o val or

*/
publ i ¢ bool ean construaMatri zCorrel acao( Ger enci ador BD ger BD,
nProdut os) {

int i dPr odut oAt ual ;
Iterator chavesi;
Iterator chaves2;
HashMap pr odut os;

Vect or pares;

f1 oat val or Corr;

fl oat sonmaCorr ;

Vect or |'i st aProdut os;
String prodl ;

String prodJ;

String nSi m | ares;

|'i staCorrel acao = new Vector();

int nVizinhos,

int
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pares = new Vector();

pr odut os = new HashMap();

progr esso = 0;

tanraref a = matri zCest as. ret or neNProdut os() ;

ger BD. renovaDadosTabel a( " correl acao_produt 0s");

for(chavesl = matrizCestas. retorneChavesProdut os(); chavesl. hasNext();) {
prodl = (String) chavesl. next();
somaCor r =0;
prodJ = "";
for(chaves2 = matri zCest as. ret or neChavesProdut os(); chaves2. hasNext();) {
prodJ = (String) chaves2.next();
i f(!prodl.equals(prodd)) {
//val orCorr = retorneVal or Correl acaoPear son(prodl, prodJd);
val orCorr = retorneVal or Cosseno(prodl, prodJd);
i f(val orCorr!=-99999999) {
produt os. put (prodJ, new Fl oat (val orCorr));
somaCorr = somaCorr+val or Corr;
|'i staCorrel acao. add(new Correl acao(prodl, prodJd, valorCorr));
}

}

}
if(produtos.size() > 0) {
nornal i ze(produt os, somaCorr);
nSinmlares = retorneMsi m | ares(nProdutos, produtos);
ger BD. ar mazeneMsi mi | ar esProdut o(prodl, nSinlares);
if(!(pares.contains(prodl+prodJ) || pares.contains(prodJ+prodl))) {
ger BD. armazeneMatri zCorrel acaol tens(li staCorrel acao);
par es. add( pr odl +prodJ) ;

produtos. clear();
listaCorrel acao. clear();
}
progr esso++;
status = progresso + " de " + tanilarefa;

}
return progresso >= tanilarefa;
}
/**
* Retorna os M produtos com naior valor de correl acao
*/
protected String retorneMsi mlares(int nProdutos, HashMap produtos) {
String str = "";
String item

Vector ordem = i dVal or esOrdenados( produt os, nProdutos);
for(int i=0; i<ordemsize(); i++) {
item= (String)ordemel enmentAt(i);

str = str + item+ "=" + (Float)produtos.get(item + ", ";
}
str = str.substring(0,str.length()-2);
return str;

}

protected void nornalize(HashMap lista, float total) {
float valor;
String item
for(lterator e=lista.keySet().iterator(); e.hasNext(); ) {
item= (String)e.next();
try {
valor = ((Float)lista.get(item).floatVal ue();
valor = valor/total;
lista.put(item new Float(valor));

catch (Exception ex) {}
}
}

/**
* Retorna umvetor comos identificadores ordenados pel os val ores na tabela
*/
protected Vector idVal oresOrdenados(HashMap tabela, int n) {
Vector listald;

99



100

Vector |istaVal or;
bj ect el ement oAt ual ;
float valor;

float valorOd;

bool ean inseri u;

int i;

listald = new Vector();
listaVal or = new Vector();

try {
for(lterator e = tabel a.keySet().iterator(); e.hasNext(); ) {
el enent oAtual = e.next();
val or = ((Fl oat)tabel a. get (el ementoAtual)).fl oatVal ue();
inseriu = fal se;
i =0;
while((!inseriu) & (i<listald.size())) { //&& (i<n)
valorOd = ((Float)listaValor.get(i)).floatVal ue();
if(valor > valorOrd) {
listald.insertEl enentAt (el enentoAtual,i);
I'i staVal or.insertEl enent At (new Fl oat (val or),i);
inseriu = true;
}
i ++;
}
if(('inseriu) & (listald.size() <n)) {
|'i stal d. addEl enent (el enent oAt ual );
|'i staVal or. addEl enent (new Fl oat (val or));

}

}
catch (Exception e) {

System out. println(e.get Message());
}

if(listald.size() > n)
|istald.setSize(n);
return listald,

}

public int retorneProgresso() {
return progresso;
}

public String retorneStatus() {
return status;
}

public int retorneTamanhoTarefa() {
return tanfarefa;
}

}

/**************************************************************************************/

package recom

/**

* Cl asse: Matri zd i ent eProdut o
* Descricdo: Representa a matriz cliente-produto e inplenenta suas

* funci onal i dades
* Autora: El ai ne Venson

* Versdo: 1.0

*/

import java.util.*;
public class MtrizdienteProduto {

protected int nC i entes;
protected int nPr odut os;
protected HashMap matri zCi;
protected HashMap matri zProd;
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protected Vector produtos;

public MatrizdienteProduto() {

matrizCAi = new HashMap();
produtos = new Vector();
}
/~k~k
* Retorna a quanti dade de clientes da matriz
*/

public int retorneNdientes() {
return matrizCi.size();
}

/**
* Retorna a quantidade de produtos da nmatriz para um determ nado cliente
*/
public int retorneNProdutos(String chavedi) {
if(matrizdi.containsKey(chavedi)) {
return ((HashMap)matrizCi.get(chavedi)).size();

el se {
return -1;
}
}
/**
* Retorna os produtos de determi nado cliente
*/

publ i c HashMap retorneProdutosCiente(String chavedi) {
return (HashMap) matrizOdi.get(chavedi);
}

publ i c HashMap retorned ientesProduto(String chaveProd) ({
return (HashMap) matri zProd. get (chaveProd);

}

/1 retorna o vetor da matriz correspondente a um produto (chaveProd)
public Vector retorneVal oresProduto(String chaveProd) {

HashMap |i nha;

Vector vetor = new Vector();

hj ect chave;

l'inha = (HashMap) matri zProd. get (chaveProd);

for(lterator edi = matrizdi.keySet().iterator(); edi.hasNext();) {
chave = edi.next();
i f(1inha. contai nskey(chave)) {
vetor. add(!inha. get (chave));

}
el se {
vetor.add(null); // adiciona-se null para que todos os vetores tenham o nesnp
t amanho
}
}
return vetor;
}
/**
* Retorna os coédigos de todos os clientes
*/

public lterator retorneChavesdientes() {
return matrizCi.keySet().iterator();
}

/**

* Retorna a média dos val ores referentes aos produtos de determi nado cliente
*/

public float retorneMedi adiente(Object chavedi) ({

f | oat sonm;
fl oat medi a;
f1 oat val or;
int cont;

Fl oat teste;



102

HashMap produt os;
Iterator nProdutos;

produtos = (HashMap) matrizCi.get(chavedi);

soma = 0;
cont = O;
for(nProdutos = produtos. keySet().iterator(); nProdutos. hasNext();) {
teste = (Float) produtos.get(nProdutos.next());
if(teste !'= null) {
val or = teste.fl oatVal ue();
soma = soma + val or;
cont ++;

}

nmedi a = sona/ cont;
return nedi a;
}
/**
* Inclui produto e seu respectivo valor para umdeterninado cliente
*/
public void insiraVal orProdutoC iente(String chaveCli, String chaveProd, float val or)
{
HashMap |i nha;
HashMap |i nha2;
Fl oat val or Produt o;
bool ean exi ste;

/] se cliente ja existe
if(matrizdi.containsKey(chavedi)) {
linha = (HashMap) matrizCi.get(chavedi);
I'i nha. put (chaveProd, new Fl oat (val or));

/] se cliente nao existe na matriz

el se {
l'i nha = new HashMap();
I'i nha. put (chaveProd, new Float(valor)); // insere produto
matri zCA i . put (chaved i, |inha); I/l insere cliente

}
}

B EEE R EEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEREE SRR R EEEEEEEEEEEE Y]

package recom

/**

* (Cl asse: Mat ri zCest aPr odut o

* Descricao: Representa a matriz cesta-produto e inplenenta suas
* funci onal i dades

* Aut ora: El ai ne Venson

* \ersdo: 1.0

*/

inport java.util.*;
public class MatrizCestasProduto {
protected HashMap matri zCest as;

public MatrizCestasProduto() {
matri zCestas = new HashMap();
}

/**
* Retorna a coluna da matriz relativa ao um determ nado produto
*/
publ i ¢ HashMap ret or neCol unaProdut o( String codProd) {
return (HashMap) matri zCest as. get (codProd);
}

| **



* Inclui umproduto e seu respectivo valor para uma determnm nada cesta
*/
public void insiraVal or Produt oCestaC iente(String chaveCli, String chaveProd, float
val or) {

HashMap |i nha;
HashMap |i nha2;
Fl oat val or Produt o;
bool ean exi ste;

/'l se produto ja existe

i f(matrizCest as. cont ai nsKey(chaveProd)) {
l'inha2 = (HashMap) matri zCest as. get (chaveProd);
I'i nha2. put (chaved i, new Float(valor));

/] se produto nao existe na matriz
el se {
linha2 = new HashMap();
I'i nha2. put (chaved i, new Float(valor)); // insere cesta

mat ri zCest as. put (chaveProd, |inha2); // insere produto
}
}
/**
* Retorna os coédigos dos produtos da nmatriz
*/

public lterator retorneChavesProdutos() {
return matrizCestas. keySet ().iterator();

}
/~k~k
* Retorna a quantidade de produtos
*
/
public int retorneNProdutos() {
return matrizCestas. size();

}
}

/**************************************************************************************/

package recom

/**
* Cl asse: Ciente
* Descricdo: Representa umcliente de unma |oja virtual
* Autora: El ai ne Venson
* Versdo: 1.0
*/

public class diente {

protected String id;

protected i nt nuneroTransacoes;
protected String none;

protected CestaConpras cestaConpras;

public diente() {

}
public Ciente(String id) {
this.id = id;
}
public String retorneld() {
return id;
}

}

/**************************************************************************************/
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Aplicacéo 2 - SIMULA RECOM

B EE R EEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEE SRR SRR R R EEERE ety

package si mul arecom

*

/

E

/

d asse: Si mul ador

Descricao: Simula o processo de geracdo de reconendagcdo de produtos para

todos os clientes e verifica a qualidade do resultado
Aut or a: El ai ne Venson
Ver séo: 1.0

inport java.util.*;
i nport javax.sw ng.Swi ngUtilities;

public class Sinulador {

static final int FASEO
static final int FASEl
static final int FASE2
static final int FASE3
static final int FASE4

PWNPRO

static final int n = 10;

protected Interface frane;

protected Gerenci ador BD ger BD,
protected float recall MP;

protected float recal |l MFC,

protected float recal | M ;

protected float recal |l MW,

protected int faseAtual;

protected int i1, i2, i3, i4;

prot ect ed bool ean processoFi nal i zado;

prot ect ed Mbdel oProposto np;

prot ect ed Mbdel oFi | t ragentCol aborativa nfc;

prot ect ed Model oCorrel acaoltens nti;

prot ect ed Mbdel oPr odut osMai sVendi dos nmv;
protected Matri zCorrel acaoProdutos matri zCorr Prod;

public Sinulador(lnterface frane) {

}
/

this.frame = frane;
faseAtual = FASEOQ;
processoFi nal i zado = fal se;

gerBD = new Gerenci adorBX) ;

ger BD. conect e("sun. j dbc. odbc. JdbcQdbcDriver", "jdbc: odbc: simula_recont);

//matrizCorrProd = null;

matri zCorr Prod = ger BD. obt enhaTabel aCorrltens();
ger BD. obt enhaPr odut 0sSi ni | ares(50);

ger BD. obt enhaMel hor esProdut os() ;

* %
* |Inicia o processo de simulagdo em uma segunda |inha de execugéo,

* dei xando a interface disponivel para o usuério
*/

public void inicie(int nVezes, int valM {

}
/

final int vezes = nVezes;
final int m=valM
final Sw ngWrker worker = new Swi ngWrker () {
public Object construct() {
return processe(vezes, n;
}

}s

wor ker.start();

* %
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* Processa a simulacdo para os nodel os proposto,

filtragem col aborati va,

* correlacdo itema-iteme produtos nais vendi dos

*/

public Object processe(int nVezes, int valM {

f aseAt ual = FASEO;

Vect or cesta;

Vector clientes;

Vect or topn;

String itenEscondi do;
String coddi;

int acertos;

int nSim

clientes = gerBD.retorneListaCientes();

/1 Prepara Interface

frame. pBar 1. set M ni nun{ 0) ;

frame. pBar 2. set M ni nun{ 0) ;

frame. pBar 3. set M ni nun{ 0) ;

frame. pBar 4. set M ni nun{ 0) ;

frame. pBar 1. set Maxi mun{cli entes. si ze(
frame. pBar 2. set Maxi mun( cl i ent es. si ze(
frame. pBar 3. set Maxi mun( cl i ent es. si ze(
frame. pBar 4. set Maxi mun{clientes. size(

~—
~—

il=0;

i2 =0;

i3 =0;

i4 = 0;

np = new Mbdel oProposto(gerBD, val M, matrizCorrProd);
nfc = new Mddel oFi | t ragentCol abor ati va(ger BD);

nmci = new Mbdel oCorrel acaol t ens(ger BD) ;

mv = new Mbdel oPr odut osMai sVendi dos( ger BD) ;

for(nSimel; nSimk=nVezes; nSim++) {

frame. | bVezes. set Text ("Execu¢do " + nSim+ "

frame. pBar 1. set Val ue(0) ;
frame. pBar 2. set Val ue(0) ;
frame. pBar 3. set Val ue(0);
frame. pBar 4. set Val ue(0);

recal | MP = 0;
recal | M/C = 0;
recal | MOl = 0;
recal | MW = 0;
i 1=0;

i 2=0;

i 3=0;

i 4=0;

for(int i=0; i<clientes.size(); i++) {
faseAtual = FASEO;

coddi = (String) clientes.elenmentAt(i);
cesta = gerBD. obtenhal tensCesta(codCi);
i temEscondi do = renpval t enCest a(cesta) ;

/1 Model o proposto
if(frame.chkl.isSelected()) {
faseAtual = FASEL,
topn = np. obt enhaReconendacoes(n,
if(topn!=null)
i f(topn. contains(itenEscondi do)) {
recal | MP++;

}
1 1++;

}

/1 Modelo filtragem col aborativa
if(frane.chk2.isSelected()) {
faseAtual = FASE2;
topn = nfc. obt enhaReconendacoes(n,
if(topn!=null)
i f(topn. contains(itenEscondi do)) {

frame. chkl. set Text (" Model o Proposto ( " + recal | MP +" )");

de "

coddi,

+ nVezes);

valM coddi, cesta);

cesta);
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}

}

recal | MFC++;

frame. chk2. set Text ("Model o Filtragem Col aborativa ( " + recall MFC +" )");
}
i 2++;

}

/1 Modelo correlacédo itema-item
if(frame.chk3.isSelected()) {
f aseAt ual = FASES;
topn = nti.obt enhaReconendacoes(n, codd i, cesta);
i f(topn. contains(itenEscondi do)) {
recal | MCl ++;
frame. chk3. set Text ("Model o Correl acao de Itens ( " + recall M +" )");
i}3++;

}

/1 Model o produtos nais vendi dos
if(frane.chk4.isSelected()) {
faseAtual = FASE4; /1 k=50
topn = mv. obt enhaReconendacoes(n, codd i, cesta);
i f(topn.contains(itenEscondi do)) {
recal | MW++;
frame. chk4. set Text ("Moddel o Mais Vendido ( " + recall MW +" )");
i}4++;

}
}

frame. nostreResul tados(nSim recal |l MP, recal |l MFC, recal | MCI, recal | MW);

processoFi nal i zado = true;
ger BD. encerr eConexao() ;
return new Object();

public float retorneRecal | MP() {
return recal | Mp;

}

public float retorneRecal | MFC() {
return recal | MFC,

}

public float retorneRecal | MCl () {
return recal | M ;

}

public float retorneRecal | MW() {
return recal | MW;

}

| **

* Renove al eatoriamente e retorna umitemda cesta para que sirva conp
* teste das reconmendacdes

*/

protected String renpvalt enCest a(\Vector cesta) {
int numero = Mat h. abs(new Randon{).nextlnt() % cesta.size());
return (String) cesta.renove(nunero);

}

public int retorneFaseAtual () {
return faseAtual;

}

public int retorneProgressoFasel() {
return il;

}

public int retorneProgressoFase2() {
return i2;

}

public int retorneProgressoFase3() {
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return i3;

}

public int retorneProgressoFase4() {
return i4;

}

publ i c bool ean processoFi nalizado() {
return processoFi nal i zado;
}

public void reset() {
processoFi nal i zado = fal se;
}

}

/**************************************************************************************/

package si mul arecom

/**
* O asse: Interface
* Descricdo: Inplenenta a interface gréafica do usuério
* Autora: El ai ne Venson
* Versdo: 1.0
*/

i nport javax.sw ng. *;

i mport javax.sw ng. border.*;
import java.aw.*;

i nport java.awt.event.*;

public class Interface extends JFranme {
static final int UM SEGUNDO = 1000;

protected Si mul ador si mul ador;
protected Tiner tiner;
protected int nVezes;
protected int val M

JPanel pane;

JPanel paneSul ;
JPanel paneCentro;
JPanel panelLeste;
JPanel paneVal M
JButton bt Executar;
JButton bt Cancel ar;
JText Area taResul t ados;
JTextField tfVezes;
JLabel | bVezes;
JLabel | bRecal |l MP;
JLabel | bRecal | MFC;
JLabel | bRecal | M ;
JLabel | bExecucao;
JLabel [|bStsi;
JLabel |bSts2;
JLabel [bSts3;
JProgressBar pBarl;
JProgressBar pBar2;
JProgressBar pBar3;
JProgressBar pBar4,
JCheckBox chkl;
JCheckBox chk2;
JCheckBox chk3;
JCheckBox chk4;
JLabel |bval M
JTextField tfVval M

public Interface() {
super (" Si nul ador Recont');

si mul ador = new Si mul ador (this);



pane = new JPanel (new Border Layout ());
paneSul = new JPanel ();

paneCentro = new JPanel ();

paneLeste = new JPanel ();

paneVal M = new JPanel ();

taResul tados = new JText Area(40, 40);
tfVezes = new JTextField("1");
| bVezes = new JLabel (" Execugdes ");

| bRecal | MP = new JLabel ("Recall MP ... ");
| bRecal | MFC = new JLabel ("Recall MFC ... ");
| bRecal | MCI = new JLabel ("Recal |l M2 ... ");

| bVezes = new JLabel ("Nro. de Execugdes");
I bStsl new JLabel (" Mbdel o Proposto");

| bSts2 = new JLabel ("Mdel o Filtragem Col aborativa");

| bSts3 new JLabel ("Mddel o Correl acao de Itens");

pBar1l = new JProgressBar();

pBar2 = new JProgressBar ();

pBar3 = new JProgressBar();

pBar4 = new JProgressBar();

chkl = new JCheckBox("Moddel o Proposto", true);

chk2 = new JCheckBox("Moddel o Filtragem Col aborativa", true);
chk3 = new JCheckBox("Mdel o Correl acdo de Itens", true);
chk4 = new JCheckBox("Mdel o Mai s Vendi dos",

| bVal M = new JLabel ("Val or de M);
tfVal M = new JText Fi el d("30", 7);

bt Execut ar = new JButton("Executar");

true);

bt Execut ar . addAct i onLi st ener (new Bt Execut ar Li stener ());

bt Cancel ar = new JButton("Cancel ar");

bt Cancel ar. addAct i onLi st ener (new Bt Cancel ar Li stener());

t aResul t ados. append(" Si nul agdo\t");
taResul t ados. append("Recal | MP\t");
t aResul t ados. append("Recal | MFQ\t");
t aResul t ados. append("Recal | MJ\t");
t aResul t ados. append("Recal | MWA n");
paneCent r 0. add(t aResul t ados) ;

paneVal M add(| bval M ;
paneVal M add(tfVal M ;

pBar 1. set Bor der Pai nt ed(true);

pBar 2. set Bor der Pai nt ed(true);

pBar 3. set Bor der Pai nt ed(true);

pBar 4. set Bor der Pai nt ed(true);

pBar 1. set Stri ngPai nted(true);

pBar 2. set Stri ngPai nted(true);

pBar 3. set Stri ngPai nted(true);

pBar 4. set Stri ngPai nted(true);

panelest e. set Layout (new BoxLayout ( panelLest e,
panelLest e. add(| bVezes) ;

BoxLayout.Y_AXIS));

panelLest e. add( Box. cr eat eRi gi dArea(new Di nensi on(0, 20)));

panelest e. add(chk1l);
panelest e. add( paneVal M ;
panelLest e. add(pBar1l);

panelLest e. add( Box. cr eat eRi gi dArea(new Di nension(0, 10)));

panelest e. add(chk2);
panelest e. add( pBar 2) ;

panelest e. add( Box. cr eat eRi gi dAr ea(new Di nensi on(0, 10)));

paneLest e. add(chk3);
panelLest e. add( pBar 3) ;

panelest e. add( Box. cr eat eRi gi dAr ea(new Di nensi on(0, 10)));

panelest e. add(chk4);

panelLest e. add( pBar4);

panelLest e. add(Box. createVertical A ue());
panelest e. add( Box. createVertical G ue());
panelest e. add( Box. createVertical G ue());
panelLest e. add(Box. createVertical A ue());
panelLest e. add(Box. createVertical A ue());
panelest e. add( Box. createVertical G ue());
panelest e. add( Box. createVertical A ue())
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panelLest e. add(Box. createVertical A ue());

paneSul . set Layout (new BoxLayout (paneSul, BoxLayout.X AXIS));
paneSul . add( Box. cr eat eHori zont al Box());

paneSul . add(I| bVezes);

paneSul . add( Box. cr eat eRi gi dAr ea(new Di nensi on(5,0)));
paneSul . add(tf Vezes);

paneSul . add( Box. cr eat eRi gi dAr ea(new Di nensi on(10,0)));
paneSul . add( bt Cancel ar);

paneSul . add( Box. cr eat eRi gi dAr ea(new Di nensi on(5,0)));
paneSul . add( bt Execut ar) ;

pane. add( paneCentro, BorderLayout.CENTER);
pane. add( paneSul , Border Layout. SOUTH);
pane. add( panelLest e, Border Layout. EAST);

this.setTitle("Si mul acdo dos Model os de Recomendag¢édo");
t hi s. get Cont ent Pane() . add( pane) ;

/l Cria o tinmer
timer = new Ti mer (UM_SEGUNDO, new Acti onListener() {
public void actionPerforned(ActionEvent evt) {
pBar 1. set Val ue(si mul ador . r et or nePr ogr essoFasel());
pBar 2. set Val ue(si mul ador . r et or nePr ogr essoFase2());
pBar 3. set Val ue( si nul ador . r et or nePr ogr essoFase3());
pBar 4. set Val ue( si nul ador . r et or nePr ogr essoFase4());
i f(si mul ador . processoFi nal i zado()) {
Tool ki t. get Def aul t Tool ki t (). beep();
bt Execut ar. set Enabl ed(true);
bt Cancel ar. set Text (" Fechar");
timer.stop();
}
}
IOF

cl ass Bt ExecutarlListener inplenments ActionListener {
public void actionPerfornmed(Acti onEvent e) {
bt Execut ar . set Enabl ed(f al se);

try {
nVezes = | nteger. parselnt(tfVezes. getText());
val M = Integer.parselnt(tfVal M getText());

}

catch (Exception exp) {
nVezes = 0;
valM = 0;

si mul ador.reset();
si mul ador. i ni ci e(nVezes, valM;
tiner.start();

}

cl ass Bt Cancel arLi stener inplenments ActionListener {
public void actionPerformed(Acti onEvent e) {
System exit(0);
}
}

public void nostreResultados(int nSim float recall M°, float recall M-C, fl oat
recal | MCl, float recall MW) {
| bRecal | MP. set Text ("Recal | MP: " + recal | MP);
| bRecal | MFC. set Text ("Recall MFC. " + recal | MFC);
| bRecal | MCl . set Text ("Recall MCl: " + recall M);
taResul t ados. append(nSim + "\t");
taResul t ados. append(recal | MP + "\t");
t aResul t ados. append(recal | MFC + "\t");
t aResul t ados. append(recal | MCI + "\t");
t aResul t ados. append(recal | MW + "\ n");

}

public static void main(String[] args) {
Interface frane = new Interface();



}

/**************************************************************************************/

frame. addW ndowLi st ener (new W ndowAdapter () {
public void w ndowd osi ng( W ndowEvent e) {
System exit(0);

}
1)

frame. pack();

frame. setVisible(true);

}

package si mul arecom

/*
*
*
*
*

*

*
d asse: Ger enci ador BD
Descricao: Realiza os processos de consulta e atualizacdo de dados no BD
Aut or a: El ai ne Venson
Ver sao: 1.0
/

i nport java.sql.*

i mport

import java.io.*;

public

java.util.*;

cl ass Gerenci adorBD {

protected Connection conexao;
protected PreparedStatenent prepStnt;
protected HashMap sinil ares;

prot ect ed HashMap nel hor esPr odut os;
protected HashMap corrltens;

protected Vecto
protected Vecto

r
r

chaves;
corr;

publ i c Gerenci ador BD() {

}

publ i c bool ean conecte(String driver, String url)

String sql;

bool ean resul tado;
resul tado = true;

try {

Cl ass. forName(driver);

catch (Exception e) {
System out. println(e.get Message());
resul tado = fal se;

}

try {
conexao =
prepSt nt

where cod_prod_a

Dri ver Manager . get Connection(url);

conexao. prepar eSt at erent (" sel ect
? AND cod_prod_b =2 ");

catch (Exception e) {
System out . println(e.get Message());
resul tado = fal se;

}

return resultado;

}

public void encerreConexao() {

try {

conexao. cl ose();

}
catch (Exception e) {
System out . println(e.get Message());

correlacao from correl acao_produt os
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/**
* Retorna a lista de todos os clientes
*/
public Vector retornelListaCientes() {
Statement stnt;
Vector lista;
String sql;
Resul t Set result;

lista = new Vector();

try {
stnt = conexao.createStatenent();
sql = "SELECT cod_cli FROM clientes WHERE (qtd_transacoes > 0) ORDER BY
cod_cli";

result = stnt.executeQery(sql);
while(result.next()) {
lista.add(result.getString("cod_cli"));

result.close();
stnt.close();

}
catch (Exception e) {
System out. println(e. get Message());

return lista,;

}
/**
* Retorna a cesta de produtos de umdeterninado cliente
*/
public Vector obtenhaltensCesta(String coddi) ({
Statenment stnt;
Vector lista;
String sql;
Resul t Set result;

lista = new Vector();

try {
stnt = conexao.createStatenent();
sql = "SELECT cod_prod FROM cesta_conpras WHERE cod_cli="" + coddi +"'";

result = stnt.executeQuery(sql);
whil e(result.next()) {
l'ista.add(result.getString("cod_prod"));

result.close();
stnt.close();

catch (Exception e) {
System out . println(e.get Message());

return |ista;
}
/**
* Retorna os m nel hores produtos de um determi nado cliente
*/
publ i c Vector obtenhaMvel horesProdutos(int m String coddi) {
Statement stnt;
Resul t Set result;
String sql;
String resultado;
Vector retorno;
StringTokeni zer stVirg;
String item
Fl oat val or;
int cont;

retorno = new Vector();

try {
stnt = conexao.createStatenent();
sql = "SELECT cod_produt os FROM nel hores_produt os WHERE cod_cli ="'";

sql =sqgl + coddi + "'";



result = stnt.executeQuery(sql);
result.next();
resultado = result.getString("cod_produtos");
stVirg = new StringTokeni zer(resul tado,",");
cont = 0;
whi | e(st Virg. hasMor eEl enents() && cont<m) {
ret orno. add( st Vi r g. next Token());
cont ++;

result.close();
stnt.cl ose();

}
catch (SQLException e) {

System out . println(e.get Message());
}

return retorno;

}
| **

* Retorna os mnel hores produtos para um determi nado cliente,
* desconsi derando os que j& estdo na cesta de conpras
*/

public Vector obtenhaMvel horesProdutos(int m String coddi, Vector cesta) {

String prod;
Vector retorno;
HashMap produt os = (HashMap) el hor esProdut os. get (codC i) ;
i f(produtos==null) return null;
retorno = idVal oresO denados( produt os, mtcesta. size());
for(int i=0; i<cesta.size(); i++) {

prod = (String) cesta.elenentAt(i);

i f(retorno.contains(prod))

retorno. renove(retorno.indexO(prod));

}

retorno. setSize(m;
return retorno;

}

/**

* Retorna os mnel hores produtos juntamente com os respectivos pesos de
* simlaridade para umdeterm nado cliente, desconsiderando os que j& estéo

* na cesta de conpras

*/

publ i ¢ HashMap obt enhaMvel hor esPr odut osConPesos(int m String coddi,
String prod;
float[] valores = new float[ni;
fl oat sonsg;

HashMap retorno = new HashMap();

Vect or ordem = obt enhaMvel hor esProdut os(m codd i, cesta);
HashMap produt os = (HashMap) nel hor esProdut os. get (codC i );
soma = 0;

for(int i=0; i<ordemsize(); i++) {
prod = (String) ordemel enmentAt(i);

try {
valores[i] = ((Float)produtos.get(prod)).floatValue();

catch (Exception e) {
valores[i] = 0;

soma = soma + valores[i];

}
for(int i=0; i<ordemsize(); i++) {
retorno. put (ordem el ement At (i), new Float(valores[i]/som));
}
return retorno;
}
/**

Vector cesta) {

* Retorna umvetor comos identificadores ordenados pel os val ores na tabel a

*/
protected Vector idVal oresOrdenados(Hashivap tabela, int n) {
Vector listald;
Vector listaValor;
bj ect el ement oAt ual ;
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float valor;
float valorOd;
bool ean inseri u;
int i;

listald = new Vector();
|'i staVal or = new Vector();

try {

for(lterator e = tabel a. keySet().iterator(); e.hasNext(); ) {

el ement oAtual = e.next();

val or = ((Fl oat)tabel a. get (el ementoAtual)).
inseriu = fal se;

i =0;

fl oat Val ue();

while((!inseriu) & (i<listald.size())) { //&& (i<n)

valorOd = ((Float)listaValor.get(i)).floatValue();
if(valor > valorOd) {
listald.insertEl enmentAt (el ementoAtual,i);
l'i staVal or.insertEl enent At (new Fl oat (val or),i);

inseriu = true;
}
i ++;
oo . .
if(('inseriu) & (listald.size() < n)) {

|'i stal d. addEl enent (el ement oAt ual );

|'i staVal or. addEl enent (new Fl oat (val or));

}

catch (Exception e) {
System out. println(e.get Message());
}

if(listald.size() > n)
listald.setSize(n);
return |istald,;

}
/**
* Carrega a estrutura mel horesProdutos para ser
*/
public voi d obtenhaMel horesProdut os() {
Statement stnt;
Resul t Set result;
String sql;
String resultado;
String cod;
StringTokeni zer stVirg;
StringTokeni zer stlg;
HashMap |i nha;
String item
Fl oat val or;

mel hor esProdut os = new HashMap() ;

try {
stnt = conexao.createStatenent();
sql = "SELECT * FROM nel hor es_produt os";

result = stnt.executeQuery(sql);
whil e(resul t.next()) {
cod = result.getString("cod_cli");

acessada por outros netodos

resultado = result.getString("cod_produtos");
stVirg = new StringTokeni zer(resul tado,",");

l'inha = new HashMap();
whi | e(st Virg. hasMor eEl enents()) {

stlg = new StringTokeni zer (st Virg. next Token(),"=");

item = stlg.nextToken().trim();
try {

val or = Fl oat. val ueX (stlg. next Token());

}
catch (Exception e) {
val or = new Fl oat (0);

linha. put(item valor);
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mel hor esProdut os. put (cod, |inha);

result.close();
stnt.close();

}
catch (SQ.Exception e) {
System out . println(e.get Message());
}
}

/~k~k

* Retorna o valor da correlacao entre dois produtos

*/

public float retorneCorrel acaoProdutos(String prodA, String prodB) {
Resul t Set result;

String sql;
float retorno = 0;
try {

prepStnt.setString(1l, prodA);
prepStnt.setString(2, prodB);
result = prepStnt.executeQery();
if(result.next()) {

retorno = result.getFloat("correl acao");

el se {
prepStnt.setString(1l, prodB);
prepStnt.setString(2, prodA);
result = prepStnt.executeQery();
if(result.next()) {
retorno = result.getFloat("correl acao");

el se {
retorno = O;

}
result.close();

}
catch (SQLException e) {
System out. println(e.get Message());
}
return retorno;
}
/**
* Retorna os produtos simlares a cada umdos produtos da cesta
*/
publ i ¢ HashMap obt enhaProdut osSi mi | ares(Vector cesta) {
HashMap retorno = new HashMap();
String itentCesta;
for(int i=0; i<cesta.size(); i++) {
itenCesta = (String) cesta.elenmentAt(i);
if(simlares.containsKey(itenCesta)) {
retorno. put (itemCesta, (HashMap)simlares.get(itenCesta));
}
}
return retorno;

}

/**

* Retorna os produtos simlares juntamente como val or da
* correl agdo para um determ nado produto

*/

publ i c HashMap obt enhaProdut osSimilares(String codProd) {

return (HashMap)si m | ares. get (codProd);
}

/**
* Carrega uma estrutura com os todos produtos juntanmente com seus k nel hores
* correl aci onados produt os
*/
public void obtenhaProdutosSimlares(int k) {
HashMap kltens;
Statement stnt;



Resul t Set result;
String sql;

String item

String prod;

Fl oat val or;

String resul tado;
StringTokeni zer stVirg;
StringTokeni zer stlg;
int cont;

sim | ares = new HashMap();

try {
stnt = conexao.createStatenent();
sql = "SELECT * FROM produtos_sim | ares";

result = stnt.executeQery(sql);

whil e(result.next()) {
item= result.getString("cod_prod");
resultado = result.getString("cod_simlares");
stVirg = new StringTokeni zer(resul tado,",");
cont = 0;
kltens = new HashMap();
whi | e(st Virg. hashor eEl enent s() && cont<k) {

stlg = new StringTokeni zer (st Virg. next Token(),"=");

prod = stlg.nextToken().trim();

try {
val or = Fl oat.val uek (stlg. next Token());

catch (Exception e) {
val or = new Fl oat (0);

kl tens. put (prod, valor);
cont ++;

}

simlares.put(item kltens);

result.close();
stnt = conexao.createStatenent();

}
catch (SQLException e) {

/] System out. println(e.get Message());
}

}
/**
* Retorna uma |ista comos produtos nais vendi dos
*/
public Vector obtenhaProdut osMai sVendi dos(int n) {
Statement stnt;
Vector lista;
String sql;
Resul t Set result;
String cod;
int cont;

lista = new Vector();

try {
stnt = conexao.createStatenent();

sql = "SELECT cod_prod FROM sonma_produt os ORDER BY quanti dade DESC';

result = stnt.executeQery(sql);

cont =0;

whi l e(resul t.next() && cont<n) {
cod = result.getString("cod_prod");
lista.add(cod);
cont ++;

result.close();
stnt.close();

}
catch (Exception e) {}
return |ista;

| **
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* Retorna a matriz de correlagdo de produtos
*/
public MatrizCorrel acaoProdut os obt enhaTabel aCorrltens() {
Statenment stnt;
String sql;
Resul t Set result;
float valor;

Mat ri zCorrel acaoProdutos retorno = null;

try {

retorno = new Matri zCorrel acaoProdut 0os(1218722);
stm = conexao.createStatenment();
sgl = "SELECT * FROM correl acao_produt 0s";
result = stnt.executeQery(sql);
while(result.next()) {
valor = result.getFl oat("correl acao");
retorno.insiraCorrel acaoProdutos(result.getString("cod_prod_a"),
result.getString("cod_prod_b"), valor);

result.close();
stnt.close();

catch (Exception e) {
System out . println(e.get Message());
}

return retorno,

}
}
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package si mul arecom

/**

* d asse: Mbdel oPr opost o

* Descricao: |Inplementa as funcional i dades de geracdo de reconendacdes do
* nmodel o proposto

* Autora: El ai ne Venson

* Verséo: 1.0

*/

inport java.util.*;
public class Moddel oProposto {

protected Gerenci ador BD ger BD,
prot ect ed HashMap nel hor esPr od;
protected Matri zCorrel acaoProdutos matri zCorr Prod;

publ i ¢ Mbdel oPropost o( Ger enci ador BD gerBD, int m MatrizCorrel acaoProdutos matriz) {
t his. gerBD = gerBD;
matrizCorrProd = matri z;
}
/**
* Gera "n" reconendacdes, a partir de "m' mel hores produtos, para um
* determinado cliente
*/
public Vector obtenhaReconendacoes(int n, int m String coddi, Vector cesta) {
Vect or reconendacoes = new Vector();
Vector correl acao;
Vect or chavesMel hores;
HashMap mMel hor es;
HashMap corr el acoes;
float corr;
float valor;
fl oat peso;
String codl;
String codJ;

mVel hor es = ger BD. obt enhaMVel hor esPr odut osConPesos(m codC i, cesta);
chavesMel hores = new Vect or (el hor es. keySet () ) ;
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correl acao = new Vector();

i f (chavesMel hores! =null') {
for(lterator i=m\el hores.keySet().iterator(); i.hasNext(); ) {

codl = (String)i.next();
peso = ((Float) mvel hores. get(codl)).fl oatVal ue();
corr = 0;

for(int j=0; j<cesta.size(); j++) {
/lcorr = corr + gerBD.retorneCorrel acaoProdut os(codl,
(String)cesta.elenmentAt(j));
corr = corr + matrizCorrProd.retorneCorrel acaoPr odut os(codl,
(String)cesta.elenentAt(j));
}

correl acao. add(new Fl oat (corr*peso));

}
}

reconendacoes = obt enhaNVai ores(n, chavesMel hores, correl acao);

return reconendacoes;
}
/**
* Ordena a lista de produtos e retorna os "n" nmiores
*/
protected Vector obtenhaNVhi ores(int n, Vector produtos, Vector valores) ({
Vector retorno = new Vector();
float nmior;
int i ndi ceMai or;
i f(produtos.size() < n)
n = produtos.size();
for(int i=0; i<n; i++) {
mai or = -999999999;
i ndi ceMai or = 0;
for(int j=0; j<produtos.size(); j++) {
if(((Float)valores.elementAt(j)).floatValue() > maior) {
mai or = ((Float)valores.elenmentAt(j)).floatValue();
indiceMaior = j;

}

ret orno. add( produt os. el ement At (i ndi ceMai or));
val ores. renove(i ndi ceMaior);
pr odut os. renove(i ndi ceMai or);

}

return retorno;
}
}

/**************************************************************************************/

package si mul arecom

/**

* (O aase: Mbdel oFi | t ragentCol abor ati va

* Descricdo: Inplenmenta as funcionalidades de geracdo de reconendagdes do
* nodel o de filtragem col aborativa

* Aut ora: El ai ne Venson

* Versado: 1.0

*/

inport java.util.*;
public class Moddel oFi |l tragentCol aborativa {
Ger enci ador BD ger BD;

publ i ¢ Mddel oFi | t ragentol abor at i va( Ger enci ador BD ger BD) {
this. gerBD = gerBD;
}

/**

* Retorna as
*/

n" nel hores reconendagdes para um determi nado cliente
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publ i c Vector obtenhaReconendacoes(int n, String codCi, Vector cesta) {
return (Vector) gerBD. obt enhaM\el hor esProdut os(n, codC i, cesta);

}
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package si mul arecom

~
L

~

*
d asse: Model oCorr el acaol t ens
Descricao: |Inplenmenta as funcionalidades de geracdo de reconendagdes do
model o de correlacao itema-item
Aut or a: El ai ne Venson
Ver sao: 1.0

import java.util.*;

public class Mdel oCorrel acaoltens {

((

Ger enci ador BD ger BD;
HashMap matri zCorr;

publ i ¢ Mbdel oCorr el acaol t ens( Ger enci ador BD ger BD) {
this. gerBD = gerBD;
}
/~k~k
* Retorna as "n" mel hores reconenda¢gfes para um deterninado cliente
*/
publ i c Vector obtenhaReconendacoes(int n, String coddi, Vector cesta) {
Vect or reconendacoes = new Vector();
Vector cjtoSim
Vector correl acao;
HashMap si il ares;
Fl oat corr;
float fcorr;
float valor;

sim | ares = gerBD. obt enhaProdut osSi m | ares(cesta);
cjtoSim= retorneConjuntoSimlares(simlares);
correlacao = new Vector();

for(int i=0; i<cjtoSimsize(); i++) {
val or = 0;
for(int j=0; j<cesta.size(); j++) {
try {
corr =
Fl oat) ((HashMap) simi |l ares. get (cesta.elementAt(j))).get(cjtoSimelenmentAt(i)));
fcorr = corr.floatVal ue();

}
catch (Exception e) {
fcorr = O;

valor = valor + fcorr;

}

correl acao. add(new Fl oat (val or));

}

reconendacoes = obt enhaNVai ores(n, cjtoSim correl acao);

return reconendacoes;

}
/**
* Ordena uma |ista de produtos em ordem decrescente de valor e retorna os
* "n" prineiros
*/
protected Vector obtenhaNVai ores(int n, Vector produtos, Vector valores) {
Vector retorno = new Vector();
float maior;
int i ndi ceMai or;

if(n > produtos.size()) {
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n = produtos. size();

}

i f(produtos.size() > 0) {
for(int i=0; i<n; i++)
mai or = -999999999;
i ndi ceMai or = 0;
for(int j=0; j<produtos.size(); j++)
if(((Float)valores.elenentAt(j)).floatValue() > nmaior) {
mai or = ((Float)val ores.elenmentAt(j)).floatVal ue();
indiceMaior = j;

}

ret orno. add( produt os. el ement At (i ndi ceMai or));
val ores. renove(i ndi ceMai or);
produt os. renpve(i ndi ceMai or);
}
}

return retorno;
}
/**
* Retorna o conjuntos dos produtos simlares aos produtos da tabel a
*/
protected Vector retorneConjuntoSimlares(HashMap tabela) {
Vector retorno = new Vector();
HashMap |i nha;
String item
for(lterator el=tabela. keySet().iterator(); el.hasNext();) {
linha = (HashMap)tabel a. get (el. next());
for(lterator e2=linha.keySet().iterator(); e2.hasNext();) {
item= (String)e2. next();
if(!retorno.contains(iten)) {
retorno. add(item;
}
}
}
return retorno;

}

**************************************************************************************/

package si mul arecom

/

* %

* Cl asse: Mbdel oPr odut osMai sVendi dos

* Descricdo: Inplenmenta as funcionalidades de geracdo de reconendagdes do
* nodel o de produtos mai s vendi dos

* Autora: El ai ne Venson

* Versdo: 1.0

*/

mport java.util.Vector;

public class Mdel oProdut osMai sVendi dos {

protected Gerenci ador BD ger BD,
protected Vector mai sVendi dos;

publ i ¢ Mbdel oPr odut osMai sVendi dos( Ger enci ador BD ger BD) {
t his. gerBD = gerBD;
mai sVendi dos = ger BD. obt enhaPr odut osMai sVendi dos(100) ;
}
/**
* Retorna as "n" mnel hores reconmenda¢gfes para um deterninado cliente
*/
public Vector obtenhaReconendacoes(int n, String coddi, Vector cesta) {

Vect or reconendacoes = new Vector();
int cont;

cont =0;
whi | e(cont<n && cont <mai sVendi dos. si ze()) {
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i f(!cesta.contains(nmai sVendi dos. el ement At (cont)))
reconendacoes. add( mai sVendi dos. el enent At (cont));
cont ++;
}

return reconendacoes;
}
}

/**************************************************************************************/

package si mul arecom

/**

* (Cl asse: Mat ri zCorr el acaoPr odut os

* Descricdo: Representa a matriz de correl agcdo de produtos
* Aut ora: El ai ne Venson

* \ersdo: 1.0

*/

inport java.util.*;
public class MatrizCorrel acaoProdutos {
HashMap matri z;

public MatrizCorrel acaoProdutos(int n) {
matriz = new HashMap();
produt os = new Vector();

}
/**
* Inclui na matriz o valor da correlagcdo entre dois produtos
*/
public void insiraCorrel acaoProdutos(String prodA, String prodB, float correlacao) {
HashMap |i nha;
// se produto "A" ja existe
i f(matriz.containskKey(prodA)) {
linha = (HashMap) matriz. get (prodA);
I'i nha. put (prodB, new Fl oat (correl acao));

// se produto "B" ja existe
else if(matriz.contai nsKey(prodB)) {
linha = (HashMap) matriz. get (prodB);
I'i nha. put (prodA, new Fl oat (correl acao));

/1 se nenhum dos produtos existe na matriz
el se {
I'i nha = new HashMap();
I'i nha. put (prodB, new Fl oat (correl acao));
matri z. put (prodA, 1inha);

}
/**
* Retorna o valor da correlacao entre dois produtos
*
/
public float retorneCorrel acaoProdutos(String prodA, String prodB) {
float retorno = O;
Fl oat corr = new Fl oat (0);
HashMap |i nha;
bool ean achou = fal se;

i f(matriz.containsKey(prodA)) ({
linha = (HashMap) matriz. get (prodA);
i f(1inha. containskKey(prodB)) {
corr = (Float)linha. get(prodB);
achou = true;
}
}

i f(!achou) ({
i f(matriz.containsKey(prodB)) ({
l'inha = (HashMap) matri z. get (prodB);
i f(linha.containskey(prodA)) {
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corr = (Float)linha. get(prodA);
}
}
}

return corr.fl oatVal ue();

}
}
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