. PROGRAMA
. '_! 4 . Universidade Federal p) ‘ DE pdS'GRHDUHQﬁU
Mgy 4o Rio de Janeire i EM INFORMATICA

Universidade Federal do Rio de Janeiro
Programa de Pés-Graduacgéao em Informatica

LEONARDO ROSA ZANETTE

SISTEMA DE RECOMENDACAO DE
ITENS BASEADO NA REDE DE
CONFIANCA DO USUARIO

Programa de P6s-Graduacdo em Informaética
PPGI-UFRI/NCE/IM

Orientadora:

Prof?. Claudia Lage Rebello da Motta, D.Sc.

Rio de Janeiro

2008



Leonardo Rosa Zanette

SISTEMA DE RECOMENDACAO DE
ITENS BASEADO NA REDE DE
CONFIANCA DO USUARIO

Dissertacdo de Mestrado apresentada ao Programa de
Pos-Graduacdo em Informética (PPGI), Universidade
Federal do Rio de Janeiro, como parte dos requisitos
necessarios a obtencdo do titulo de Mestre em
Informética.

Orientadora: Claudia Lage Rebello da Motta.

Rio de Janeiro
2008



Z28 Zanette, Leonardo Rosa.
Sistema de recomendagéo de itens baseado na rede
de confianga do usuério / Leonardo Rosa Zanette. — Rio
de Janeiro, 2008.
f.oil.

Dissertacdo (Mestrado em Informaética) — Universidade
Federal do Rio de Janeiro, Instituto de Matematica, Nucleo
de Computacéo Eletronica, 2008.

Orientadora: Claudia Lage Rebello da Motta.

1. Redes de confianga — Teses. 2. Sistemas de
Recomendacédo — Teses. 3. Comunidades Virtuais — Teses.
I .Claudia Lage Rebello da Motta (Orient.) I11. Universidade
Federal do Rio de Janeiro. Instituto de Matemética. NUcleo
de Computacdo Eletronica. IV. Titulo

CDD




Leonardo Rosa Zanette

SISTEMA DE RECOMENDACAO DE ITENS
BASEADO NA REDE DE CONFIANCA DO
USUARIO

Dissertacdo submetida ao corpo docente do Programa de
Pos-Graduacdo em Informética da Universidade Federal
do Rio de Janeiro, como parte dos requisitos necessarios a
obtencdo do grau de Mestre em Informatica.

Aprovada em: 25 de agosto de 2008

Prof ? Claudia Lage Rebello da Motta, D.Sc., NCE e PPGI/UFRJ (Orientadora)

Prof. Marcos da Fonseca Elia, Ph.D., NCE e PPGI/UFRJ

Prof. Carlo Emmanoel Tolla de Oliveira, Ph.D., NCE e PPGI/UFRJ

Prof & Flavia Maria Santoro, D.Sc., UNIRIO

Prof & Simone Diniz Junqueira Barbosa, D.Sc., PUC-RIO



Agradecimentos

A Prof. D.Sc. Claudia Lage Rebello Motta, orientadora desta dissertagio, por todo
empenho, compreensdo, estimulo, paciéncia e, acima de tudo, exigéncia, além de amizade e
incentivo. Gostaria de ratificar a sua competéncia, participagdo com discussoes, corregoes,

sugestdes e pelo tempo despendido, que fizeram com que concluissemos este trabalho.

Ao Prof. D.Sc. Marcos da Fonseca Elia, pela sua colaboragdo com sugestfes para
avaliacOes estatisticas e suas aulas esclarecedoras quanto aos métodos cientificos que deveriam

nortear este trabalho.

Aos professores do Programa de Pos-Graduacdo em Informética: Fébio Ferrentini, Carlo
Tolla, Marcos Borges, Flavia Santoro e Ligia Barros, pela oportunidade de crescimento,

aprendizado, realizagdo profissional e pessoal e pela confianga em mim depositada.

Aos colegas do Grupo GINAPE: Claudia Paranhos, Bruno Nascimento, Ricardo Marciano
e Cyntia Fernanda, por sempre me incentivarem na busca do crescimento, sendo exemplos de

competéncia, garra, determinacéo e disciplina.

Ao Prof. Dr. Marcos da Fonseca Elia, ao prof. Dr. Carlo Emmanoel Tolla, a Prof®, Dr
Flavia Maria Santoro, a Prof®. Dr®. Simone Diniz Junqueira Barbosa por aceitarem participar da
Banca de Defesa desta Dissertacdo, proporcionando discussdes e sugestfes que servirdo para

crescimento, aprendizado e incentivo a pesquisa.

A Prof°. Eliza Helena de Souza Faria que me incentivou a fazer o Mestrado em Informética
desde o tempo da faculdade, me apoiando em projetos e abrindo caminhos para meu crescimento

dentro da area académica.

Aos amigos e conhecidos que colaboraram no experimento deste trabalho contribuindo na

coleta de dados e realizacéo desta pesquisa.



Aos Funcionérios do NCE pela amizade.
Aos meus familiares que sempre me deram amor e forca, valorizando meus potenciais.

A todos 0s meus amigos e amigas que sempre estiveram presentes me aconselhando e

incentivando com carinho e dedicagéo.

Ao NCE pela oportunidade de desenvolver essa dissertagdo de mestrado e pela bolsa de

estudos que obtive no inicio do curso que me permitiu a realizacdo deste trabalho.

A minha mde e meu pai que sempre incentivaram e apoiaram a minha educagdo por
entenderem que a educacdo é o melhor presente ao filho. Ao meu irmédo Alexandre pelo apoio e

incentivo.

Ao meu sogro, & minha sogra, cunhados e cunhadas que me apoiaram, incentivaram e

contribuiram para que essa Dissertacdo de Mestrado fosse concluida.

A minha esposa Simone, que me deu “colo” nos momentos criticos deste mestrado e
manteve-se incondicionalmente a0 meu lado entendendo minhas faltas em decorréncia do

mestrado.

Ao meu filho Gabriel que me alegrava quando estava triste, que me dava a&nimo quando
estava desanimado, que me impulsionou para que esta Dissertacdo se concretizasse com éxito e

me perdoou pelos varios momentos em que ndo pude estar presente em virtude do mestrado.

A todas as pessoas que, direta ou indiretamente, contribuiram para a execucdo dessa

Dissertacédo de Mestrado.



Resumo

ZANETTE, Leonardo Rosa. Sistema de Recomendacéo de Itens Baseado na Rede de Confianca
do Usuario. Rio de Janeiro, 2008. Dissertacdo (Mestrado em Informatica) - Instituto de
Matemaética/Nucleo de Computacdo Eletronica, Universidade Federal do Rio de Janeiro, Rio de
Janeiro, 2008.

Esta dissertagdo apresenta uma abordagem de Sistemas de Recomendagdo de itens
baseando-se na Rede de Confianga do usuério, além das tipicas informacdes utilizadas nos
Sistemas de Recomendagio tradicionais. E proposto um modelo de Sistema de Recomendagio
onde é dada grande importancia nas avaliacBes feitas pelas pessoas confiaveis do usuario. A
avaliagdo do modelo foi feita em dois experimentos. No primeiro foi analisada uma grande
comunidade de avaliagcdo de filmes (MovieLens), muito utilizada em pesquisas de Sistemas de
Recomendacéo, no sentido de validar e auxiliar na correta instanciagdo do modelo para sua
aplicagdo em uma comunidade real. O segundo experimento foi utilizado para validagéo final da
proposta, com a participacdo direta de um grupo de pessoas, em um prot6tipo desenvolvido na
comunidade virtual ActivUFRJ. Os processos metodoldgicos conduzidos nesse segundo
experimento envolveram a implementacéo, aplicagdo do modelo e a andlise de um questionario
aplicado aos participantes. As comparaces dos experimentos foram realizadas em trés niveis:
cobertura das recomendacdes, teste de precisdo e teste de hipoteses Z. A inclusdo da Rede de
Confianga constitui-se em uma alternativa para que o usuario alvo consiga identificar qual a
importancia de um determinado item recomendado frente & sua confianga nos recomendadores.
Além disso, pode servir como instrumento de integracdo e fidelizag&o de usuéarios dentro de uma
comunidade, j& que, com poucos usuarios na sua Rede de Confianga pode-se gerar
recomendagBes com qualidade. A idéia apresentada é que as avaliagdes e recomendacBes de um
item por pessoas mais confidveis ttm grande relevancia para o usuério alvo da recomendacéo.



Abstract

ZANETTE, Leonardo Rosa. Sistema de Recomendacéo de Itens Baseado na Rede de Confianca
do Usuario. Rio de Janeiro, 2008. Dissertacdo (Mestrado em Informatica) - Instituto de
Matemaética/Nucleo de Computacdo Eletronica, Universidade Federal do Rio de Janeiro, Rio de
Janeiro, 2008.

This thesis presents an approach to item based Recommender Systems using the user's
web-of-trust, in addition to the typical information used in traditional Recommender Systems. It
proposed a model of Recommender System which is given great importance in the assessments
made by people trusted user. The evaluation of the model was made in two experiments. At first
it was considered a large community-assessment movies (MovieLens), widely used in studies of
Recommender Systems, in to validate and help correct instantiation of the model for its
application in a real community. The second experiment was used for final validation the
proposal, with direct participation of a group of people in a prototype developed in the
ActivUFRJ virtual community. Cases methodological conducted this second experiment involved
the deployment, implementation of model and analysis of a questionnaire administered to
participants. Comparisons the experiments were conducted at three levels: recommendations
coverage, precision test and hypotheses test Z. The inclusion of the Trust Network represents an
alternative to the target user can identify which importance of a particular item recommended
front of their confidence in Recommended. Moreover, it can serve as an instrument of
integration and loyalty of users within a community, since, with few users in the Trust network
you can generate recommendations with quality. The Idea presented is that the evaluations and
recommendations of an item for most Trusted people have great relevance to the target user's
recommendation.
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Capitulo 1
Introducéo

“A corrida para exceléncia ndo tem linha de chegada.”
David Rye

Neste capitulo é apresentada sucintamente a pesquisa documentada nesta dissertacéo, abordando
as motivacoes e justificativas, o problema e a hipdtese de pesquisa, 0s objetivos da dissertacao, a

metodologia utilizada e a organizagéo do texto.
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1.1 Motivacgéo e justificativas

Na sociedade atual, todos necessitam de informagOes para realizar suas atividades
diarias, sejam estas para tarefas profissionais ou pessoais. Nesse sentido, a Internet se tornou um
meio poderoso para facilitar a busca por informagdo, por ser um local onde todos podem
expressar suas opinides, interesses e experiéncias. O grande desafio estd em encontrar
informac@es realmente relevantes e confiaveis, frente a sobrecarga de informacéo ocasionada pela
crescente quantidade de informagdes existente na Internet.

Nesse contexto, as comunidades virtuais e os Sistemas de Recomendagdo tém sido
utilizados com sucesso para auxiliar os usuarios na procura por informacfes relevantes. As
comunidades virtuais tém possibilitado que pessoas, de todos os lugares e formagdes, possam se
encontrar virtualmente para trocar experiéncias em torno de assuntos, interesses, vontades,
comportamento e atitudes comuns em relagdo a algum tema.

J& os Sistemas de Recomendagdo atuam baseados em personalizacdo da informagéo, que
estd relacionada com o modo pelo qual a informacdo e os servigos podem ser ajustados as
necessidades especificas de um usuario ou comunidade, possibilitando uma maior eficiéncia no
processo de encontrar informacdes relevantes em menor espago de tempo.

Nesse sentido, o Sistema de Recomendacéo, quando agregado em comunidades virtuais,
pode utilizar as informagGes compartilhadas por todos os usuarios da comunidade para prover,
colaborativamente, recomendagdes personalizadas e confiaveis. Além disso, comunidades virtuais
atuais (orkut.com, linkedin.com, friendster.com, etc.) permitem a formagdo de redes sociais de
relacionamentos, com a possibilidade de julgamento de confianga entre usuérios, criando as
Redes de Confianca.

Sendo assim, a principal motivacdo para essa pesquisa € utilizar a Rede de Confianga do

usuario, relacionada a contextos especificos, visando facilitar a identificacdo dos interesses dos
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usuarios, auxiliando assim o Sistema de Recomendagdo a realizar o casamento correto entre 0s

que estdo recomendando e aqueles que estdo recebendo a recomendagao.

1.2 Problema

Os Sistemas de Recomendacdo vém se apresentando como uma Otima solucdo para
reduzir o problema de sobrecarga de informagBGes, em especial a técnica de Filtragem
Colaborativa, que automatiza o processo de recomendagdes, baseando-se somente nas opinides
dos usuarios sobre itens de uma comunidade.

Porém, a Filtragem Colaborativa apresenta algumas limitagdes, entre elas: o problema
do novo usuario (cold start user), matrizes esparsas e 0 problema do novo item, detalhados no
Capitulo 2.

O problema do novo usuério refere-se ao fato de que quando um usuério novo entra na
comunidade, o sistema ndo tem nenhuma informacdo sobre o perfil dele e, com isso, néo
consegue gerar recomendacdes para ele. O grande desafio esta no tempo que o sistema precisa
para ter informagdes suficientes do novo usuério. Estratégias de recomendagéo ndo personalizada
podem encurtar esse tempo, porém tém o risco de deixar o usuario insatisfeito.

Dessa forma, no contexto dessa dissertagdo, pretende-se investigar a seguinte questéo:

“Como desenvolver um Sistema de Recomendacéo de itens em uma comunidade para
que os problemas relativos & Filtragem Colaborativa sejam minimizados, em especial o problema

do novo usuario?”

1.3 Hipotese

No mundo real a recomendagdo de produtos, servicos ou qualquer tipo de item
constitui-se em uma pratica muito antiga, podendo ser feita através da recomendacdo boca-a-
boca (word-of-mouth) (RESNICK e VARIAN, 1997; SHARDANAND e MAES, 1995). Na

Internet essa prética se apresenta com os Sistemas de Recomendag&o. Este tipo de sistema deve



Capitulo 1: Introducdo 19

aprender sobre o usudrio do sistema para entido poder recomendar produtos, Servicos ou
qualquer outro tipo de item (RESNICK e VARIAN, 1997). Em especial, os Sistemas de
Recomendagéo pela Filtragem Colaborativa, utilizam o perfil do usuério para encontrar pessoas
similares a ele, para entdo, recomendar itens que possam ser de interesse do uUsuério.

Uma prética que vem se tornando comum na Internet é a formagdo de comunidades
virtuais de interesse, e dentro dessas comunidades, os participantes podem estabelecer suas
confiancas em outros individuos. Essa confianga ndo vem sendo utilizada no sentido de auxiliar a
recomendagdo boca-a-boca, descrito anteriormente, porém tem um potencial de descoberta de
similaridade entre individuos muito maior que a Filtragem Colaborativa, ja que, os individuos
confiaveis séo escolhidos explicitamente por quem receberd as recomendacoes.

Dessa forma, com base na questdo de pesquisa dessa dissertacdo, foi formulada a
seguinte hipotese:

“Utilizando a rede de confianga do usuério, é possivel gerar recomendacfes mais
confidveis e fazer com que novos usudrios comecem a receber recomendagdes mais

rapidamente.”

1.4 Objetivos

Esta dissertagdo tem como objetivo principal utilizar a confianga do usuério, em outros
usuarios, para minimizar os problemas inerentes aos Sistemas de Recomendagéo dentro de uma
comunidade virtual, dando uma maior énfase ao problema do novo usuério. Além disso,
contribuindo para a é&rea de Sistemas de Recomendagdo de itens com um modelo de
recomendagao baseado na confianga do usuério.

Objetivos especificos:

1. Criagdo de um modelo de recomendagdo para minimizar os problemas comuns de
Sistemas de Recomendacéo;

2. Implementacdo de um prot6tipo para validagdo do modelo;
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3. Experimentacdo e analise do modelo.

1.5 Metodologia

Diversos procedimentos orientaram a realizagdo dessa pesquisa cientifica, nessa se¢do
sdo apresentados os principais momentos, bem com as estratégias adotadas para que fosse
possivel a conclusdo dessa dissertagao.

A primeira etapa compreendeu a realizagdo de uma revisdo bibliogréafica em livros e
artigos e em entrevistas informais com alguns especialistas, no sentido de obter a fundamentagéo
tedrica necessaria para essa pesquisa.

Outra etapa importante foi o desenvolvimento de um protétipo, o qual abrangeu todas
as fases de desenvolvimento de um sistema, ou seja, as fases de levantamento dos requisitos,
especificacdo, modelagem e descri¢do da ferramenta, codificacdo, prototipagem, implementacéo e
validagéo.

Durante a realizagdo dessa pesquisa, dois estudos foram fundamentais para validagédo do
modelo proposto, cada estudo foi conduzido baseado nos seguintes objetivos:

e Estudo 1: O primeiro estudo teve como objetivo principal validar o modelo
proposto. Para isso, foram conduzidos 3 estudos de caso utilizando uma base de
dados real, com milhares de dados histdricos, para avaliar a viabilidade do modelo
proposto. Esse estudo foi conduzido a partir da anélise off-line dos dados, sem
participacdo de usuarios.

e Estudo 2: O segundo estudo foi utilizado para validacéo final da proposta com a
participacdo direta de um grupo de pessoas em um protétipo desenvolvido na
comunidade virtual ActivUFRJ. Os processos metodolégicos conduzidos nesse
segundo estudo envolvem a implementacdo, aplicagdo do modelo e a andlise de um

questionério aplicado aos participantes.
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Esses estudos, detalhados no Capitulo 6, foram fundamentais para coleta e interpretacéo
dos dados, a fim de avaliar o protétipo desenvolvido e verificar a viabilidade da hipotese que

orienta essa dissertacao.

1.6 Contribuicdes da pesquisa

As principais contribuicBes dessa dissertacdo com relagdo a Sistemas de Recomendagéo

sdo:

e A apropriacdo da confianca do usuario como fator importante para gerar
recomendagdes;

e A possibilidade de integracdo mais rapida de novos usuarios na comunidade, um
problema relativo a Sistemas de Recomendacéo pela Filtragem Colaborativa, onde o
usuério precisa avaliar varios itens para comecar a receber recomendacdes. Este
trabalho apresenta um modelo que possibilita aos usuarios novos na comunidade
receberem recomendagdes com apenas uma indicacdo de confianca;

e A apresentacdo de um modelo de Sistema de Recomendagdo baseado na confianga
do usuario;

e A indicacdo de caminhos para aprofundamento de pesquisas com Sistemas de
Recomendagcdo utilizando Redes de Confianga dos usuarios;

o A especificacdo e implementacdo de um protétipo integrado a comunidade virtual
ActivUFRJ, possibilitando a ampliagdo da proposta e o desenvolvimento de novas
pesquisas;

o A apresentacdo dos resultados obtidos a partir de dois estudos que contribuiram para
verificar a viabilidade da solucéo apresentada para o problema da dissertagdo e que

podem servir como base para a realizagdo de novos estudos e trabalhos futuros.
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1.7 Organizacéo do texto

Este documento esta organizado da seguinte forma:

e No Capitulo 2 - Sistemas de Recomendacdo: é feita uma breve introdugdo de
Sistemas de Recomendacdo, as pesquisas relacionadas, técnicas para recomendar
e apresentados o0s problemas associadas a Filtragem Colaborativa.

e No Capitulo 3 - Redes de Confianga: é feita uma introducdo sobre redes de
confianca, as maneiras possiveis para propagar a confianca e sdo apresentadas
algumas aplicagdes que utilizam redes de confianga em Sistemas de
Recomendagao.

e O Capitulo 4 - Proposta de Solucdo: Recomendacdo Baseada na Rede de
Confianga, apresenta 0 modelo desenvolvido para recomendar itens com base
na confianca do usuério, seguido de um exemplo prético utilizado de aplicacdo
do modelo proposto nesta tese.

e No Capitulo 5 - Especificacdo e Implementacdo do Prot6tipo, a estrutura do
prototipo é apresentado e sdo descritos as funcionalidades que foram agregadas
ao ActivUFRJ, para avaliar o modelo experimentalmente. Inicialmente nesse
capitulo é feita uma introdugéo ao ActivUFRJ e suas funcionalidades.

e A avaliacdo do modelo do Capitulo 4 é apresentada no Capitulo 6 -
Experimentos e Resultados. Foram desenvolvidos dois Estudos objetivando
validar o modelo, utilizando métricas de cobertura e precisao.

e As conclusbes e trabalhos futuros sdo apresentados no Capitulo 8 -
Consideragdes Finais e Trabalhos Futuros, seguidas das Referéncias e dos

Anexos.
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A Figura 1 apresenta graficamente a organizacéo dessa dissertacdo em capitulos.

Problema:

Como desenvolver um sistema de
recomendacdo de itens em uma
comunidade virtual para que os
problemas relativos a Filtragem
Colaborativa sejam minimizados, em
especial o problema do novo
usuério?

2. Sistemas de Recomendagéo

Apresenta conceitos bésicos relativos aos Sistemas de
Recomendagéo; pesquisas relevantes na evolucdo dos
Sistemas de Recomendacao; técnicas mais utilizadas para
recomendar; e os problemas comuns que envolvem a
Filtragem Colaborativa.

3. Redes de Confianca

Apresenta o conceito de Redes de Confianca, bem como a
definicdo de confianga, suas propriedades e pesquisas
relacionando a Rede de Confianga com Sistema de
Recomendagéo.

Hipétese:

Utilizando a confianca do usuério, é
possivel gerar recomendagdes mais
confidveis e fazer com que novos
usudrios comecem a receber
recomendac8es mais rapidamente.

A 4

A

4. Proposta de Solugdo: Recomendacdo Baseada na
Rede de Confianca

Apresenta a proposta de um modelo de Sistema de
Recomendagéo de itens baseado na rede de confianca
do usuario, é apresentado seu dominio de aplicacédo e
detalhado um exemplo de sua aplicagdo em um Sistema
de Recomendagéo.

A 4

Solugédo Proposta:

Um Modelo de Sistema de
Recomendagé&o de itens, que utiliza a
Filtragem Colaborativa tradicional
somada a Rede de confianca do
usudrio para gerar recomendacgoes.

e e e e e e e e e e e e e -
1
|
1
1
1
I, A

5. Especificagdo e Implementagéo do Protétipo
Apresenta a aplicagdo desenvolvida, com base na
proposta, no ambiente ActivUFRJ — Ambiente
Cooperativo para o Trabalho Integrado e Virtual da UFRJ,
que apdbia a criacdo de redes de confianga em
Comunidades Virtuais no contexto académico.

A

Avaliacdo da Solucéo:

Realizar experimentos aplicando a
solugdo proposta em uma
Comunidade Virtual.

6. Experimentos e Resultados

Apresenta os estudos realizados para verificar a
viabilidade do modelo proposto. E feita uma descri¢éo da
metodologia aplicada, os métodos de investigacdo
utilizados e a interpretacdo dos resultados obtidos.

A4

7. Consideragdes Finais e Trabalhos Futuros
Apresenta o resumo da pesquisa descrita nessa
dissertacdo, enfatizando as principais contribuicbes e
sugestdes para prosseguimento do trabalho.

Figura 1: Organizacao da dissertagcdo em capitulos.



Capitulo 2
Sistemas de Recomendacéao

“Comece fazendo o que € necessario, depois 0 que é possivel, e
de repente vocé estara fazendo o impossivel.”

Sao Francisco de Assis

Neste Capitulo é feita uma introducdo de Sistemas de Recomendacéo. Para isso, inicialmente é
apresentada sua evolucdo no tempo pelas pesquisas relevantes da area, suas técnicas principais
para aplicacdo, bem como a identificagdo dos problemas mais comuns dos Sistemas de

Recomendacéo.
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2.1 Introducéo

Sistemas de Recomendagdo vém sendo usado amplamente na Internet, com o objetivo
principal de auxiliar os usuérios a encontrar informagdes de seu interesse. Em um Sistema de
Recomendagdo comum, pelo menos trés passos Sao necessarios:

i.  Usuérios provém informagdes com exemplos de seus gostos e interesses, que
podem ser explicitos, como avaliagdes sobre itens, ou implicitos, como paginas
visitadas pelo usuéario (RESNICK e VARIAN, 1997);

ii.  Essesexemplos s&o utilizados para criar o perfil do usuério, uma representacéo do

que 0 usuario gosta e ndo gosta;

iii. O sistema gera as recomendagdes a partir do perfil criado do usuario.

As recomendagdes podem ser geradas através de trés técnicas (RESNICK et al., 2000):
Filtragem Colaborativa, Filtragem Baseada em Contetdo e Filtragem Hibrida, que integram as
duas abordagens. Dentre elas, a Filtragem Colaborativa, que utiliza o histérico do usuario, é a
mais utilizada de acordo com Resnick et al. (2000) e Massa et al. (2004). Mais detalhes dessas
técnicas séo apresentados na Secéo 2.5.

Os Sistemas de Recomendagdo séo definidos, segundo Resnick e Varian (1997), como
sistemas que auxiliam e aumentam a eficécia do processo natural de recomendacdes “boca-a-
boca” de livros, filmes, restaurantes, etc. Através destes sistemas é possivel recomendar, aos
usuarios, produtos de uma determinada categoria, baseando-se no conhecimento e utilizagdes
prévias (compras, navegacdo, mensagens, etc.) de outras pessoas presentes no sistema.

Pode-se dizer que, Sistema de Recomendacdo é uma tecnologia, de filtragem de
informacdo personalizada, usada para predizer quais ou quantos itens que um usuério poderia se
interessar. Nos Ultimos anos, Sistemas de Recomendacdo tém sido usados em muitas aplicacdes
(SHARDANAND e MAES, 1995; HILL et al.,, 1995; KONSTAN et al., 1997; TERVEEN ¢t al.,

1997; SCHAFER et al., 1999; KITTS et al., 2000; MOBASHER ¢t al., 2000). Como exemplos de
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estratégias adotadas para recomendacdo, tém-se: a recomendacdo de produtos que um USuério
poderia comprar; filmes ou mdsicas que gostaria de assistir ou ouvir; e até mesmo sugerindo
maneiras alternativas para procurar informagdes em sistemas de busca.

Com os avangos das pesquisas, diferentes informag6es dos usuéarios foram utilizadas
para gerar as recomendacdes, entre elas: dados demogréficos, conteudo dos itens, histérico de
navegacdo do usuario, entre outras (TERVEEN et al., 1997, KONSTAN et al.,1997;

SHARDANAND e MAES, 1995).

2.2 Filtragem de informacéo

Se o problema é que as pessoas estdo sobrecarregadas de informacdo, a solucdo que
parece mais interessante é filtrar as informacdes para que somente conteudos interessantes e
relevantes aparecam para 0 usuario. Muitos sistemas de filtragem atuais sdo baseados em
construir um perfil de usuario a partir do contetdo das informacdes que o usuario teve acesso.
Estes sistemas tentam extrair padrdes do comportamento do usudrio para prever quais
informacdes seriam relevantes ou irrelevantes para ele.

Segundo Foltz (1992) e Herlocker (2000) as aplicagdes de filtragem de informagéo
envolvem tecnologias de consulta e indexagdo baseadas na andlise do conteido do item,
essencialmente para documentos textuais. Indexar pode ser descrito como o processo de
examinar colecdes de conteidos e criar uma estrutura de dados que contenha descri¢des dos itens
avaliados. Uma das questBes-chave neste processo estd na identificacdo do que é realmente
importante e do que é irrelevante, sendo que retirar o irrelevante é fundamental. A identificagdo
de termos relacionados também é importante para que ndo ocorra perda de contetdo dito
relevante. Por exemplo, caso seja solicitada a filtragem de informagGes relacionadas com o
assunto “Sistemas de Recomendagdo”, seria importante recuperar conteidos, por exemplo,

2

referentes a “Filtragem Colaborativa”.
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Os sistemas de filtragem de informagdo sdo uma Gtima solugdo para 0s usuérios que
sabem realmente o que desejam buscar, porém muita informagéo pode ser perdida pelo fato do

usuério ndo ter conhecimento de outros contetdos que também seriam interessantes.

2.3 Sistemas de Recomendacéo

Com a quantidade de informagdes e com a disponibilidade facilitada das mesmas pelo
uso da Internet, as pessoas se deparam com uma diversificagdo muito grande de opg¢des. Muitas
vezes uma pessoa N30 possui nenhuma, ou quase nenhuma, experiéncia pessoal para realizar
escolhas entre as varias alternativas que lhe sdo apresentadas durante uma busca por informacdes.

A questéo relevante neste momento refere-se a como proceder nestes casos. Para
minimizar as duavidas e necessidades que temos frente a escolha entre alternativas, geralmente
confiamos nas recomendacfes que sdo passadas por outras pessoas, as quais podem chegar de
forma direta “boca-a-boca” (word of mouth) (SHARDANAND e MAES, 1995), cartas de
recomendagdo, opiniGes de revisores de filmes e livros, impressos de jornais, entre outras.

Os Sistemas de Recomendacéo j& ndo sdo novidade na aplicagdo em empresas e na
Internet. Tradicionalmente, os Sistemas de Recomendacéo lidam com aplicagfes que juntam dois
tipos de entidades: usuérios e itens. Resnick e Varian (1997) definem Sistemas de Recomendacéo
como sistemas que utilizam as opinides de uma comunidade de usuarios para auxiliar individuos
desta mesma comunidade a identificarem conteidos de interesse em um conjunto de opcdes que
poderiam caracterizar uma sobrecarga.

Os Sistemas de Recomendagdo auxiliam no aumento da capacidade e da eficécia deste
processo de indicacdo j4 bastante conhecido na relacdo social entre seres humanos (RESNICK e
VARIAN, 1997). Segundo Schafer (1999) os Sistemas de Recomendagdo séo usados pelos sites de
comércio eletrbnico para sugerir produtos para seus clientes e fornecer informagdes que

procuram auxiliar os clientes sobre qual produto deve ser adquirido.
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2.4 Pesquisas relacionadas

Durante os ultimos anos surgiram varias pesquisas com o objetivo de filtrar a enorme
quantidade de informagdo produzida diariamente na Internet. Algumas dessas pesquisas foram
marcantes na evolucéo da filtragem de informagdo para os Sistemas de Recomendagdo como
conhecido atualmente. Tendo em vista essa grande evolugdo, na Tabela 1 foram selecionadas

algumas dessas pesquisas.

Tabela 1: Pesquisas marcantes dos Sistemas de Recomendacao.

Tempo Pesquisas marcantes e exemplos Caracteristicas

1992 Filtragem Colaborativa Usuarios interagem com algoritmos para receber

Tapestry (GOLDBERG ¢t al., 1992) recomendagdes.
Recomendagdo ndo personalizada.

1994 GroupLens (RESNICK ¢t al., 1994) Sistemas utilizam dados histéricos de outros usuarios
para gerar as recomendac@es. Mas os dados ndo sdo
1995 Ringo/Firefly (SHARDANAND e MAES,  acessiveis aos usuarios.

1995) Centralizacdo na busca por informagdo ou venda de
UsenetNews (MALTZ e EHRLICH, 1995) produtos.

Sistemas de Recomendacdo (RESNICK e = Recomendagdo personalizada para cada usuario.

197 1 VARIAN, 1997)
Redes Sociais - Referral Web (KAUTZ et al.,
1997).
Ex. Amazon.com
2000 Sistemas de Reputacdo (RESNICK ¢t al., Utilizagdo da experiéncia do usuario na comunidade
2000) influenciando na relevancia da sua opinido, e essa
L relevancia utilizada para recomendar informagdes.
Ex. Epinions.com
2005 Sistemas de Combinacéo Social Construcdo de redes sociais.
(TERVEEN e MCDONALD, 2005) L - .
Usuérios interagem com outros usuarios, o contetido
Redes de confianga (MASSA et al., 2005) deles e tags para encontrar informagdo ou conectar
Ex. Last.fm, Del.icio.us COM Pessoas.
Informacgdes baseadas em tags.
Informacdes de outras pessoas expostas e atualizadas
em tempo real.
Tendéncia | Ex. Google Maps, LivePlasma Foco na interagdo do usuario, com interface simples,

amigavel e acessivel.

Recomendagéo transparente, usuario tem controle
das recomendacdes que recebe.

Fidelizagdo de usuarios através de melhores
recomendacGes.

Foco na vida social do usuario.
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Com essa tabela, pode-se ver que até 2000 o foco da filtragem de informagdo estava na
informacdo propriamente dita, e a partir de 2005 os esforgos para as técnicas de recomendagao
passaram a focar no usuério. Nesse sentido, o usuario passou de apenas consumidor para
colaborador de informagdes, provendo dados de seus gostos e preferéncias, e esses dados sendo
utilizados para auxiliar no processo de recomendagdo de informagGes relevantes para outros
USUArios.

A seguir, sdo apresentados 0s principais conceitos relacionados aos Sistemas de
Recomendacéo, bem como as principais pesquisas que marcaram a evolugdo dos Sistemas de

Recomendagao.

2.4.1 Filtragem Colaborativa

De acordo com Resnick et al. (1994), o termo Filtragem Colaborativa surgiu com o0s
desenvolvedores do primeiro Sistema de Recomendagéo, Tapestry (GOLDBERG et al., 1992).
Nessa pesquisa, a Filtragem Colaborativa era referenciada como pessoas colaborando, com
avaliagOes sobre os documentos lidos, com o objetivo de ajudar outras pessoas na filtragem de
informacéo.

Com isso, a Filtragem Colaborativa se tornou um marco para 0s Sistemas de
Recomendagéo, onde 0s usuarios passaram a colaborar com os sistemas para serem beneficiados
com recomendaces a partir das informagGes que os proprios usuarios forneciam ao ambiente.
Outros projetos, com destaque para Ringo (SHARDANAND e MAES, 1995), UsenetNews
(MALTZ e EHRLICH, 1995) e GroupLens (Resnick et al., 1994), trouxeram novas discussoes e

contribuicdes nessa fase de evolugéo da filtragem da informacéo.
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2.4.2 Sistemas de Recomendacéo

Resnick e Varian (1997) cunharam o termo Sistema de Recomendagdo no contexto da
filtragem de informacéo ao editarem a revista CACM" 1997. Nessa pesquisa era sugerido que a
Filtragem Colaborativa devia ser tratada com um termo mais geral, como Sistemas de
Recomendagdo, ja que, quem recebe a recomendagdo ndo colabora explicitamente com o0s
usuarios da comunidade e as recomendacdes sugerem itens com interesses particulares de cada
usuario.

Dentre as pesquisas que foram marcantes para a abordagem Resnick e Varian (1997)
com o projeto GroupLens, surgiu com a idéia de auxiliar pessoas a encontrar artigos de interesse
em um grande volume de artigos ofertados. O GroupLens apresentou um novo mecanismo para
auxiliar na descoberta de informagdes relevantes para cada pessoa, sua esséncia baseava-se na
idéia que as pessoas que avaliam artigos de forma similar no passado tendem a concordar nas
avaliagbes no futuro. A principal novidade trazida por esse projeto foi gerar recomendacdes
prevendo 0 quanto o usuario que esta recebendo recomendagdes avaliaria o artigo se tivesse lido,
outra novidade estava no fato das recomendagdes serem geradas sem a solicitagdo do usuario.

Quem mais ganhou com essa técnica, foram os sistemas de comércio eletrénico, que se
apropriaram dos Sistemas de Recomendacédo com foco na recomendagdo de produtos que 0S
consumidores pudessem se interessar, e conseqlientemente, comprar. Com isso, 0s sites de
comércio eletrébnico (Amazon.com, Epinions.com, Ebay.com, Submarino.com.br, dentre outros) vém
sendo um dos principais responsaveis na evolugdo de técnicas para recomendar e nas estratégias

de apresentacdo das recomendagdes.

1 Communication of the ACM 1997
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2.4.3 Sistemas de Reputacdo

De acordo com Resnick et al. (2000), os Sistemas de Reputagdo representam uma
importante alternativa de auxiliar 0s usuarios a criarem relacionamentos confiaveis na Internet,
permitindo que eles realizem avaliagdes pessoais sobre a atuacdo dos individuos, e identifiquem as
reputagdes avaliadas perante a opinido de uma comunidade. Dessa forma, esses sistemas
apresentam mecanismos para promover e gerenciar relagdes de confiabilidade entre usuérios de
ambientes de interacéo virtual.

Com esse foco surgiu 0 Epinions, uma comunidade virtual onde os participantes inserem
revisbes sobre os mais diversos produtos e suas revisdes sdo avaliadas pelos membros da
comunidade. Ele segue a idéia de que quanto melhor forem avaliadas as revisdes do usuério,
melhor sera sua reputacdo perante a comunidade. Os sistemas de reputagdo também sdo muito
utilizados em sites de leilGes (eBay.com, MercadoLivre.com), que possibilitam usuérios se encontrarem
para compra e venda de qualquer produto na Internet, e compradores precisam confiar em

vendedores e vice-versa, mesmo que nunca tenham negociado antes.

2.4.4 Sistemas de Combinacéo Social

De acordo com Terveen e McDonald (2005), Sistemas de Combinagéo Social surgiram
da possibilidade de encontrar pessoas que compartilhem de interesses similares, identificando
similaridades demograficas entre os usuarios (aparéncia, sexo, idade, localizacdo, grau de
instrucdo, interesses, etc.) a partir das redes sociais de relacionamentos formadas através de
comunidades virtuais, Sistemas de Recomendacéo, e da grande variedade de atividades sociais que
0s usuarios desempenham ao mesmo tempo, todos os dias.

Os usuarios geralmente criam uma expectativa de encontrar seus pares enquanto
participam de comunidades virtuais, ou interagem com outras pessoas em listas de discusséo,

blogs, foruns, salas de bate papo e instant messaging. Entretanto, de acordo com Terveen e
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McDonald (2005), Sistemas de Combinacdo Social também podem aproximar pessoas enquanto
elas realizam atividades que sdo executadas de forma solitaria, como por exemplo: checagem de ¢-
mails pessoais, compras, navegacdo e pesquisa na Web. Pode-se dizer que a Combinacéo Social é
um Sistema de Recomendagéo de Pessoas.

ReferralWeb (KAUTZ et al., 1997), foi um dos ambientes pioneiros da Combinagéo
social, ao trazer inovagdes na abordagem de Sistemas de Recomendacéo trabalhando com redes
sociais, sua idéia era que através de um ambiente virtual fosse possivel gerenciar e visualizar redes
sociais para auxiliar na busca de pessoas ou informagdes. O ReferralWeb recomenda autores de
artigos relacionados ao assunto de interesse do requisitante, que estejam mais proximos dele pela
sua rede social. Outro sistema que surgiu com essa idéia foi o Expertise Recommender
(MCDONALD e ACKERMAN, 2000), que utiliza redes sociais para auxiliar a localizacdo de
especialistas em determinado assunto dentro de uma empresa.

Muitos portais de comunidades virtuais atualmente disponiveis apresentam diferentes
propostas para recomendagdo de pessoas, como por exemplo: formar grupos de pessoas com
interesses profissionais nos mesmos assuntos (Syxt.com.br, LinkedIn.com), ou grupos de pessoas
que procuram reencontrar velhos amigos, fazer novas amizades, ou encontrar parceiros de

afinidades e atividades (Orkut.com, Friendster.com).

2.45 Tendéncias

Como se pode ver, os Sistemas de Recomendagdo estdo evoluindo no sentido de
possibilitar uma maior interacdo dos usuérios com as recomendagBes e com 0 proprio sistema.
Isso vem se tornando uma tendéncia ndo apenas para os Sistemas de Recomendagéo, como em
outras aplicacbes para Internet que vém possibilitando e incentivando os usuérios a serem

produtores de conhecimento e ndo apenas consumidores de informagcdes.
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O aparecimento da Web2.0 (O’REILLEY, 2005) esta tornando a Internet um ambiente
cada vez mais personalizado e colaborativo, onde o usuario pode adaptar interfaces as suas
necessidades pessoais.

No contexto de recomendacdo de filmes, o LivePlasma (www.liveplasma.com) apresenta
uma forma inovadora de apresentar indicacdes de filmes e musicas que possam interessar ao
usuario, basta que o usuario faca a busca de um filme para o sistema montar uma rede de esferas
interligadas com filmes relacionados, que podem ser de interesse do usuario, conforme a Figura
2. Essa rede é montada com base no motor de recomendagdes da Amazon.com e com indicacdes

de preferéncias dos usuarios dentro da prépria comunidade.
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Figura 2: Sistema de Recomendacéo de filmes, tela do Liveplasma.com.

DESIGN

Além disso, a Web2.0 incentiva o usuario a exercer sua capacidade de opinar, criando tags
classificatorias e associando aos contetidos da Web (folksonomy) (WU et al., 2006). Nesse sentido,
surgiram comunidades virtuais que potencializam a interagdo dos usuarios, sugerindo
recomendacdes através das tags criadas pela comunidade (del.icio.us, Flickr.com, etc.).

No contexto de recomendacdo de musicas, o Last.fm se apoiou nos conceitos das tags
para criar uma comunidade virtual onde séo trocadas informacGes e recomendagdes sobre artistas

e musicas. O Last.fm constroi um perfil publico detalhado do gosto musical de cada usuério,
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mostrando suas musicas e artistas favoritos. O perfil de todos os usuarios da comunidade €é
utilizado para: criar listas de artistas parecidos, musicas mais tocadas, grupos de pessoas com
interesses similares, para gerar recomendacOes personalizadas, entre outras. A Figura 3 mostra

uma tela do Last.fm que apresenta a lista de artistas parecidos com o artista “Zeca Baleiro”.
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Figura 3: Sistema de Recomendacéo de mdsicas, tela do last.fm.

Nesse sentido de apoiar a colaboracdo dos usuarios, a Web2.0 também incentiva 0s
usuarios a atuar como revisores e formadores de opinido através da avaliagdo de produtos e
servicos. Essa situacdo, estd presente em muitos sites de comércio eletrdnico (amazon.com,
submarino.com.br, etc.), onde as opinides dos usuarios sdo utilizadas para dar credibilidade ao
produto que estd sendo vendido. Porém, outros ambientes virtuais (wikipedia.org, etc.) vém
utilizando essa colaboragdo dos usuarios como forma de reputacdo de produtos ou servigos
oferecidos.

O GoogleMaps (maps.google.com) € um sistema de busca e visualizagdo de mapas, porém
com ele é possivel encontrar empresas, hotéis, bares ou qualquer tipo de servico. A colaboragdo
dos usuarios nesse ambiente é importante para inserir NOVOS Servigos e para avaliar 0S Servigos
utilizados. Por exemplo, um usuario que se hospedou em uma Pousada no Rio de Janeiro, pode

fazer uma resenha sobre essa Pousada, inserindo fotos, videos e informagdes que julgue relevante
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alertar para que outros usuérios, com interesse em se hospedarem na mesma Pousada, conforme
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Figura 4: Sistema de Recomendacao de servicos, tela do GoogleMaps.

A seguir sdo apresentadas as técnicas mais utilizadas para gerar recomendacGes.

2.5 Técnicas de filtragem aplicadas a Sistemas de Recomendacao

A seguir sdo descritas trés técnicas aplicadas a Sistemas de Recomendacéo, segundo o
autor Herlocker (2000): a Filtragem Baseada em Conteddo, a Filtragem Colaborativa e a

Filtragem Hibrida.

2.5.1 Filtragem Baseada em Conteudo

A Filtragem Baseada em Conteudo utiliza as descricbes de um determinado item , bem
qualificado pelo usuario, para recomendar um item  que seja similar ao item . Tenta assim,
identificar similaridade pelas diversas caracteristicas do item (por exemplo, no contexto de filmes,
atores especificos, géneros, diretores, descri¢do, etc.), para que entdo, os itens que tiverem maior
grau de similaridade, sejam recomendados ao Usuario.

A Filtragem Baseada em Conteludo tem suas raizes na recuperagdo de informacdo

(SALTON, 1989) e filtragem de informagdo (BAEZA-YATES, 1999). Muitos Sistemas de
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Recomendacdo atuais baseados em conteddo focam na recomendacdo de informacdes textuais,
como documentos, sites, blogs, féruns, etc. A melhoria sobre os sistemas tradicionais de
recuperagdo de informagéo esté na utilizacdo do perfil do usuério, tentando recomendar itens que
sdo similares aos que o usuario gostou no passado. O foco desses sistemas é aprender as
preferéncias do usuério e filtrar dentre os novos itens, aqueles que mais se adequarem as
preferéncias do usuario.

Em um sistema baseado no conteutido, o usuario fornece, de forma implicita ou explicita,
suas preferéncias e restricbes, e 0 sistema cruza estas descricbes com 0s itens contidos em um
catalogo de itens.

Embora a filtragem baseada no contelido venha sendo usada com sucesso em Varios
dominios, essa técnica apresenta uma série de limitacdes:

¢ Os atributos geralmente precisam ser manualmente cadastrados para os itens, mesmo
com a tecnologia atual, midias como som e video apresentam grande dificuldade de
serem analisados automaticamente para extracdo automatica de atributos. Muitas
vezes ndo € possivel definir os atributos manualmente devido a limitagBes de
recursos.

e Nas técnicas de filtragem baseadas no contelido, apenas sdo encontrados os itens
parecidos com os j& conhecidos pelo usuério, ndo é possivel recomendar itens ao
usuério se ele ainda ndo avaliou outros itens com conteldos similares.

e Os métodos baseados no contetdo nédo sdo capazes de avaliar as descricGes do item
quanto a dimensdes subjetivas, como qualidade. Por exemplo, em um sistema que faz
recomendagBes de noticias de um jornal, é muito dificil diferenciar um texto mal

escrito de um bem escrito, se possuirem contetdos muito semelhantes.



Capitulo 2: Sistemas de Recomendacio 37

2.5.2 Filtragem Colaborativa

A abordagem da Filtragem Colaborativa foi proposta para atender pontos que estavam
em aberto na Filtragem Baseada em ConteGdo (HERLOCKER, 2000; ANSARI, 2000). A
Filtragem Colaborativa ndo necessita de conhecimento do conteudo dos itens.

O primeiro sistema criado com esta abordagem foi o Tapestry (GOLDBERG, 1992) que
permitia ao usuério especificar qual tipo de informacdo iria receber, por exemplo, fazendo uma
consulta do tipo: “mostre-me todos os memorandos que uma determinada pessoa considera
como importante”. A idéia neste tipo de abordagem é a de que membros de uma comunidade
podem ser beneficiados pela experiéncia de outros, antes de decidir por ler uma dada informagéo.

A técnica de Filtragem Colaborativa baseia-se no fato de que as melhores
recomendagBes para um individuo sdo aquelas fornecidas por pessoas que possuem gostos
similares aos dele (vizinhos). A esséncia estd na troca de experiéncias entre as pessoas que
possuem interesses comuns. Estes tipos de sistemas tentam predizer itens aos usuarios de acordo
com itens avaliados por outros usuérios. Basicamente, o sistema utiliza informacGes da base de
dados para encontrar 0S pares (pessoas com interesses similares) para assim gerar a
recomendagdo de acordo com 0s pares.

O perfil de um usuério em um sistema colaborativo consiste tipicamente em um vetor
de itens e suas avaliagdes, sendo constantemente incrementado durante as interac6es do usuario e
o sistema no tempo (BURKE, 2002).

A Filtragem Colaborativa apresenta algumas vantagens, como por exemplo, a
possibilidade de apresentar aos usuérios recomendagdes automaticas. GroupLens (KONSTAN et
al., 1997), Video Recommender (HILL et al., 1995) e Ringo (SHARDANAND e MAES, 1995) foram
0s primeiros que utilizaram as técnicas de Filtragem Colaborativa para gerar predicoes
automaticas. Nessa técnica, o usuario pode receber recomendagdes de assuntos que ndo estdo

sendo pesquisados de forma ativa. Outra contribuigdo importante da Filtragem Colaborativa
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refere-se & possibilidade de formagdo de grupos de usuérios pela identificacdo de seus gostos e
interesses similares.

No contexto de Filtragem Colaborativa existem duas técnicas de aplicagdo: baseadas no
usuario (user-based) e baseada em modelo (model-based).

A primeira conhecida como user-based (SHARDANAND e MAES, 1995
KONSTAN et al., 1997; BREESE ¢t al., 1998; RESNICK ¢t al., 1994; HERLOCKER ¢t al., 1999;
SARWAR ¢t al., 2000) se fundamenta na idéia que uma pessoa pertence a um grupo de individuos
com interesses similares e como resultado, itens avaliados pelos individuos podem ser utilizados
como base para recomendar itens.

A segunda, conhecida como model-based (SHARDANAND e MAES, 1995; BREESE
et al., 1998; AGGARWAL et al., 1999; KITTS et al., 2000), analisa informagdes do histdrico e
perfil do usuéario para identificar relacbes entre um item e outros itens da comunidade. Por
exemplo, a compra de um item pode estar relacionada & compra de outro item (ou Vvarios itens), e
entdo essas relagdes légicas sdo utilizadas para criar as regras para recomendacao.

As diferencas da utilizacdo das técnicas de aplicacdo sdo que na técnica model-based, por
utilizar regras pré-definidas, produz as recomendacGes mais rapidamente, porém necessita de
tempo para criagdo das regras e as recomendacGes tém menos qualidade em relagdo as do método
user-based. Por outro lado, o0 modelo user-based produz melhores resultados, mas acaba sofrendo
com problemas de escalabidade, em que a complexidade do processamento aumenta

proporcionalmente com cada novo usuario ou item na comunidade.

2.5.2.1 Técnicas aplicadas na Filtragem Colaborativa

A seguir, sdo descritas as principais técnicas usadas para Filtragem Colaborativa.

25.2.1.1 Correlagdo linear

Shardanand e Maes (1995) e Resnick et al.,(2000) trabalharam diversas variagdes de uma

técnica baseada na correlagdo estatistica de Pearson considerando as avaliagbes dos usuarios.
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Desde entdo esta técnica foi muito utilizada e melhorada em vérias pesquisas. A formula da
correlagdo prediz que a avaliacdo dada por um usuario a um artefato diferird da avaliacgdo média
desse usuario por uma combinagdo linear de todas as avaliagdes de todos 0s usuarios para o
artefato. VariagOes dessa abordagem aparecem em Shardanand e Maes (1995) que insere valores
de ponto inicial para as correlagdes, de modo que somente 0s usuarios cuja correlagdo excede o
ponto inicial sejam considerados na combinagéo linear que prediz a avaliagdo para o usuario alvo.

As técnicas de correlacdo apresentam algumas desvantagens (HERLOCKER, 2004), a
principal é: se dois usuarios ndo avaliarem nenhum item em comum, o0 método de correlagdo néo

consegue calcular similaridade entre eles, mesmo se compartilharem de interesses comuns.

25.2.1.2 Classificador Bayesiano e Redes Bayesianas

Breese et al. (1998) listaram e testaram diversos algoritmos para a recomendagdo
colaborativa. Eles propuseram uma alternativa para encontrar dependéncias entre artigos usando
um classificador Bayesiano e um modelo de rede Bayesiana. A idéia € similar ao da correlagéo linear.
Porém dois problemas foram encontrados: (1) a necessidade de calcular as probabilidades
condicionais de todas as avaliagdes possiveis para um artigo dado e todas as avaliagdes possiveis
de outros artigos, o que é computacionalmente trabalhoso e (2) ndo conseguir estimar a qualidade

da predi¢do que esta fazendo.

2.5.2.1.3 Redes Neurais utilizando técnicas de reducdo de caracteristicas

Billsus e Pazzani (apud HERLOCKER, 2000) apresentaram uma estrutura para aplicar
os algoritmos da aprendizagem de méquina somados com as técnicas da redugdo, tais como
singular value decomposition ou o ganho da informagdo. Eles usaram técnicas de reducdo da
caracteristica para diminuir a dimenséo dos dados avaliados, e entdo, aplicam as redes neurais nos

dados simplificados para construir um modelo de recomendagéao.
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25.2.1.4 Regras de associa¢éo

Uma grande variedade de estruturas da regra de associagdo e algoritmos foram
publicados, incluindo Apriori (AGGARWAL et al., 1994, HERLOCKER, 2000). Uma extenséo
das regras de associagéo é a chamada regra quantitativa de associagdo (AGGARWAL ¢t al., 1999),
em que encontra associagdes entre atributos com valores categorizados. As regras quantitativas
de associacéo tém o potencial de expandir as regras de associacdo aos dominios da classificacéo.

Alguns resultados que adaptam essas regras as tarefas da classificagdo sdo mostrados em
Liu et al. (1998), que apresenta o algoritmo CBA-RG (baseado no Apriori) e uma boa estrutura
para executar a classificagdo associativa. As regras de associagdo foram muito usadas na
mineracéo de dados para a Internet, usadas para descobrir padrdes de navegagéo e para facilitar a
melhor organizacdo e estrutura de paginas Web (MOBASHER ¢t al., 2000). Adomavicius et al.
(2005) desenvolveram um Sistema de Recomendacdo de péaginas Web usando o algoritmo de
Apriori para minerar as regras de associacdo sobre o historico de navegagéo dos usuarios. Sarwar
(2001) trabalhou um algoritmo de regra de associacdo para encontrar as melhores recomendagdes
(Top-N recomendation), além disso, ele diminui a complexidade do processo pré-selecionando um

namero reduzido de usuarios que sio 0s mais proximos ao usuério-alvo.

2.5.3 Filtragem Hibrida

A abordagem da Filtragem Hibrida procura combinar Filtragem Colaborativa e
Filtragem Baseada em Contetudo visando criar um sistema que possa melhor atender as
necessidades do usuario (HERLOKER, 2000). Os sistemas Fab (BALABANOVIC, 1997), o
Recommendz (GARDEN, 2005) e o Rascal (MCCAREY e CINNEIDE, 2005), tiveram destaque
em trabalhar com essa abordagem.

Essa abordagem é constituida de vantagens proporcionadas pela Filtragem Colaborativa
e pela Filtragem Baseada em Conteudo, unindo o melhor das duas técnicas e reduzindo as

fraquezas de cada uma.
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Existem diferentes maneiras de combinar a Filtragem Colaborativa e a Filtragem
Baseada em Contelido, que podem ser classificadas da seguinte maneira:

1. Desenvolvendo os métodos separadamente e depois combinar as predices;

2. Incorporando algumas caracteristicas do modelo baseado em contetdo no modelo
colaborativo;

3. Incorporando algumas caracteristicas do modelo colaborativo no modelo baseado
em conteldo;

4. Construindo um modelo Unico que possua caracteristicas das duas técnicas ao

mesmo tempo.

2.5.4 Técnicas aplicadas em pesquisas

A seguir é apresentada a Tabela 2 de classificacdo das técnicas aplicadas a Sistemas de
Recomendagéo proposta por Adomavicius e Tuzhilin (2005). Nesta tabela o autor cita uma série
de pesquisas que fazem uso das técnicas apresentadas. Esta tabela procura ilustrar o nimero de
pesquisas que tém sido realizadas na area de Sistemas de Recomendagéo, destacando a aplicacéo
de técnicas variadas.

Deve-se observar que o autor apresenta duas grandes classes de técnicas aplicadas a
Sistemas de Recomendacdo (ADOMAVICIUS e TUZHILIN, 2005): baseada em Heuristica
(baseado em memoria) e baseada em Modelo. O autor define técnicas baseadas em Heuristica
como sendo heuristicas que fazem predicdes de avaliagdes baseando-se em toda a cole¢do de
avaliacbes feitas pelos usuarios aos itens, enquanto técnicas baseadas em Modelo utilizam a
colecdo de avaliagbes para aprender o modelo, o qual é utilizado para realizar predigbes de

avaliacOes.
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Tabela 2: Classificagdo das técnicas utilizadas em Sistemas de Recomendacdo. Adaptado de Adomavicius
e Tuzhilin (2005).

Técnicas aplicadas

Técnicas de Recomendacdo Baseada em Heuristica Baseada em Modelo

Baseada em Contelido Técnicas mais utilizadas: Técnicas mais utilizadas:

* TF-IDF (recuperacdo de informacdo) * Classificadores Bayesianos

» Agrupamento » Agrupamento
Exemplos de Pesquisas; » Arvores de Decisdo

e Lang, 1995 » Redes Neurais

» Balabanovic e Shoham, 1997 Exemplos de Pesquisas:
 Pazzani e Billsus, 1997 « Pazzani e Billsus, 1997

« Billsus e Pazzani, 2000

 Zhang et al., 2002

Colaborativa Técnicas mais utilizadas: Técnicas mais utilizadas:

« Correlagdo (cosseno, Pearson, Spearman) * Redes Bayesianas

» Teoria dos Graficos * Agrupamento
Exemplos de Pesquisas: * Redes Neurais

* Resnick et al., 1994 * Regressdo Linear

« Hill et al., 1995 » Modelos Probabilisticos
» Shardanand e Maes, 1995 Exemplos de Pesquisas:

* Breese et al., 1998 « Billsus e Pazzani, 1998
» Nakamura e Abe, 1998 * Breese et al., 1998

* Aggarwal et al., 1999 « Ungar e Foster, 1998

* Delgado e Ishii, 1999 * Chien e George, 1999

» Pennock e Horwitz, 1999 » Getoor e Sahami, 1999
« Sarwar et al., 2001 » Pennock e Horwitz, 1999
» Massa et al. 2004 * Goldberg et al., 2001

» Kumar et al., 2001

« Pavlov & Pennock, 2002
« Shani et al., 2002

*Yuet al., 2004

* Hofmann, 2004

« Marlin, 2003

« Si e Jin, 2003
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Hibrida

Combinando componentes baseados em
conteudo e colaborativos:

» Combinacdo linear de avaliacbes
« Esquemas variados de votagdo

« Incorporando um componente como
parte da heuristica de outro

Exemplos de Pesquisas:

« Balabanovic e Shoham, 1997
* Claypool et al., 1999

» Good et al., 1999

 Pazzani, 1999

« Billsus e Pazzani, 2000

* Tran e Cohen, 2000

Combinando componentes baseados em
conteuddo e colaborativos:

« Incorporando um componente como
parte de um modelo em outro

* Construindo um modelo unificado
Exemplos de Pesquisas:

 Basu et al., 1998

 Condliff et al., 1999

« Soboroff e Nicholas, 1999

» Ansari et al., 2000

* Popescul et al., 2001

« Schein et al., 2002

«Cazella e Alvares, 2004

* Melville et al., 2002

A seguir sdo apresentados os problemas relativos aos Sistemas de Recomendagdo,

especialmente na técnica de Filtragem Colaborativa.

2.6 Problemas em Sistemas de Recomendacéo

Na medida da evolucdo da Filtragem Colaborativa, cinco limitagdes nas recomendagdes
foram expostos (DIEBERGER et al., 2000; SARWAR, 2000; HERLOCKER, 2004; MASSA,

2004), e estes problemas sdo apresentados a seguir.

2.6.1 Problema do novo usuario

Na Filtragem Colaborativa, novos usuarios ndo podem receber recomendagfes por ndo
possuirem um histdrico de avaliagGes feitas sobre itens, e com isso, ndo é possivel correlacioné-
los a outros usudrios. Esse grupo de usuérios merece uma atencdo especial, necessitando de
recomendagdes com qualidade como forma de incentivo para continuar utilizando a comunidade.

Cazella e Alvares (2004) buscaram solucionar esse problema, utilizando CV Lattes’ como ponto

2 CV Lattes, http://www.lattes.cnpg.br
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de partida para criagdo do perfil do usuério, porém o objetivo deles é a geracdo automética de

comunidades dentro do ambiente, n&o focando a recomendacgdo de itens.

2.6.2 Problema do primeiro avaliador

Novos itens sdo adicionados diariamente em uma comunidade virtual. Como a
Filtragem Colaborativa faz as predi¢des de acordo com as avaliagBes sobre os itens, é necessario
que um grande nimero de pessoas tenha qualificado um item, para que este possa ser

recomendado a algum usuario.

2.6.3 Matrizes esparsas

E comum que uma comunidade virtual cres¢a e tenha muitos usuarios e muitos itens.
Na pratica, um usuario avalia somente uma pequena parte dos itens existentes, resultando uma
matriz esparsa. Este problema também estd relacionado ao fato da Filtragem Colaborativa
necessitar um ndmero significativo de avaliagbes de usuarios sobre itens antes de comecar a gerar
recomendagdes. Para medir a esparsividade da matriz é calculada a relagdo de células vazias pelo
total possivel de dados. Em geral, nas bases de dados de comunidades esse problema em geral é
comum, MovieLens é 95,85% esparsa (HERLOCKER, 2000) e Epinions € 99,99% esparsa (MASSA
e AVESANI, 2004).

A conseqliéncia da matriz esparsa na recomendacdo € uma correlagdo baixa quando
tenta comparar dois usuarios com poucos itens avaliados em comum, por essa razdo, a Filtragem
Colaborativa fica prejudicada. E comum também, existir usuarios sem nenhum item avaliado em
comum com outros usuarios e com isso, a similaridade ndo pode ser calculada entre eles. Uma
proposta para resolucdo desse problema foi a técnica Singular Value Decomposition (SARWAR et al.,

2000), que reduz a dimensdo da matriz e avalia em pequenas partes, reduzindo a esparsividade.
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Porém, sua utilizacdo em matrizes muito esparsas, ndo obteve resultados satisfatérios (SARWAR

et al., 2000).

2.6.4 Super-especializagdo do usuério

Outra limitagdo bastante citada na literatura refere-se ao fato da Filtragem Colaborativa
gerar recomendagdes baseando-se somente no perfil do usuério. Desta forma, 0s usuarios néo
recebem recomendac@es de areas que ndo sao similares as areas incluidas em seu perfil, com isso,
0 sistema nédo recomenda itens fora do dominio de atuacdo do usuério.

Esta situacdo pode criar um descontentamento no usuério, uma vez que 0s interesses
dos usuarios tendem a se modificar e se aperfeicoar com o tempo (BALABANOVIC e
SHOHAM, 1997). Este problema torna-se mais perceptivel em Sistemas de Recomendagio
baseado em contetdo, onde a recomendacdo de itens é baseada na similaridade de contetdos

entre itens de interesse do usuério.

2.6.5 Problema do tipo de arquivo

Outro desafio é a dificuldade de se obter boas recomendagdes, com 0 mesmao algoritmo,
para diferentes formatos de arquivos, como é o caso de comunidades virtuais, que possuem
arquivos tais como: textos, imagens, filmes, sons, etc.

Em geral utilizando-se a Filtragem Colaborativa esse problema ndo se torna evidente, ja
que a recomendacdo é feita através de avaliacOes feitas pelos usuéarios e ndo por modelos que

utilizem o contetdo do artefato.

2.7 Privacidade do usuario

Para gerar recomendacdo, é necessario que o sistema armazene as a¢cdes do usuario (no

historico de leitura de textos ou suas avaliacfes), e muitas vezes o usuério néo sabe ou ndo deseja
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que sejam armazenadas. O sistema deve ser capaz de entender e guardar as informagfes do
usuario, mas também de administrar a sensibilidade em relacéo a privacidade do usuério. Uma das
formas é ter certeza de que os usuérios do sistema sabem quais informagdes estdo sendo
armazenadas e como serdo manipuladas. Isso é chamado por Erickson e Kellogg (2000) de “social

translucence”, que € a soma de visibilidade, consciéncia e contabilidade.

2.8 Considerac0es finais

Nesse capitulo foi apresentada a descri¢do de Sistemas de Recomendago, a reviséo de
literatura com as pesquisas que marcaram a evolugdo da filtragem de informacéo para o Sistema
de Recomendacdo. Também foram apresentadas as principais técnicas para a aplicagdo do
Sistema de Recomendacéo bem como as principais limitagGes da Filtragem Colaborativa.

A abordagem utilizada nessa pesquisa é a Filtragem Colaborativa, que recomenda itens
baseado no perfil gerado pelas acbes do usuario na comunidade (RESNICK et al., 1994,
KONSTAN et al., 1997). A maior vantagem da Filtragem Colaborativa é ndo depender do
conteddo dos itens, podendo automatizar o processo de recomendagdo baseado somente nas
opinides dos usuarios.

A idéia de gerar recomendagdes automaticas € muito importante, ja que independe de
um especialista para criar regras e inserir no sistema. Porém, com o progresso nos estudos de
Filtragem Colaborativa, foram identificados problemas que limitam a realizagdo das
recomendagdes (SARWAR ¢t al., 2000).

No préximo capitulo é apresentado o conceito de Redes de Confianga, bem como a
definicdo de confianga, suas propriedades e pesquisas relacionando a Rede de Confianga com

Sistema de Recomendagéo.



Capitulo 3
Redes de Confianca

“Aquele que ndo tem confianga nos outros, ndo Ihes pode ganhar
confianga.”

Lao Tsé

Nesse capitulo é definido como € tratada a confianca e como pode ser aplicada em Sistemas de
Recomendacgdo. S&o apresentadas as propriedades da confianga bem como os modelos de

propagacdo possiveis.
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3.1 Definindo confianga

A confianca é fundamental para a vida social. Existem varias defini¢des para confianca,
as mais comuns tratam a confianga como um valor cognitivo positivo no julgamento de outras
pessoas (COOK e COOPER, 2003), ou um tipo de expectativa sobre os comportamentos de
outras pessoas (HARDIN, 2001). Em termos gerais, a confianca é crenca nas boas inten¢des de
outras pessoas (YAMAGISHI, 1998). Confianga reforca cooperagdo, agindo como um
“lubrificante” psicologico para o bom desenrolar de processos sociais. Em uma palavra, a
confianca é uma condicdo sine qua non de convivéncia em grupo (ROTTER, 1971).

Definir confiangca com um sentido Unico, em muitos casos, pode ser impossivel. Para
(ROBINSON e JACKSON, 2001), a confianga relaciona-se com a fé nas pessoas, que esta ligada
ao fato de que alguém mantera sua palavra. Mas no artigo de Deutsch (1962), a definicdo de
confianga compreende tanto a nog¢éo de "relevancia motivacional” como a de "previsibilidade".
Esse conceito de confianga envolve expectativas de eventos que ocorrerdo no futuro e a
possibilidade de sofrer algum tipo de perda se a confianga ndo for correspondida. Para Deutsch
(1962), a defini¢do de um individuo com confianca em um determinado evento é:

"se ele espera sua ocorréncia e sua expectativa condiz a um
comportamento que ele percebe ter conseqiiéncias motivacionais
maiores se a expectativa ndo for confirmada do que conseqléncias
motivacionais positivas se for confirmada” (DEUTSCH ,1962, p.266).

Essa definicdo de confianga contém também a distingéo entre confiar e apostar, quando
a chance da ocorréncia de certo evento é pouco provavel e ainda assim estamos dispostos a
correr o risco. Gautschi (2000) também enfatiza o elemento de incerteza envolvido na confianca:

Confiar em alguém’ implica a possibilidade de ficar desapontado. Uma
vez depositada a confianga, ela pode ser tanto honrada como violada
pelo depositario. [...] Uma vez que assumimos que a confianca é uma
decisdo binaria (isto €, a confianca é depositada ou retirada), ‘ser
cauteloso’ significa, portanto, que consideramos pequena a perda
provavel devida a confianca mal depositada [...]. Porém, assumir o risco
de confiar pode valer a pena, pois € a Unica maneira de obter informacdo
sobre os incentivos do depositario. Ademais, depositar e posteriormente
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honrar a confianca garante um retorno a ambos os atores que é maior do
que seus retornos quando se retira a confianga.” (GAUTSCHI, 2000,
p.131)

Essa nocdo de confianga assinala também o que pode influenciar o comportamento de
um individuo: a probabilidade de ocorrer um evento negativo e a informagdo eventual sobre a
contraparte. Porém, em situagbes com n participantes, ndo parece factivel obter informacdes
sobre todo mundo. De acordo com Bacharach e Gambetta (2000), hé sinais que os individuos
usam para interpretar a confiabilidade dos outros. Mas outro modo de transferir confianca de um
grupo de pessoas conhecidas para um nivel generalizado de pessoas é sugerido por Coleman
(1990), em que mediadores podem facilitar a transferéncia. Por exemplo: A conhece B, mas ndo
conhece C, que é conhecido de B; A pode entdo confiar em C por meio da relagdo que A tem
com B. Se C ndo corresponder & confianga de A, A pode entéo retaliar C. Porém, nesse contexto
racional é dificil ver como se pode confiar nas pessoas “em geral”; pois a confianca estd
relacionada com a informacéo e o contexto em cada situacdo especifica.

De acordo com Luhmann (1979), a confianca é importante porque reduz a
complexidade da sociedade e possibilita que a vida social decorra com mais suavidade. Yamagishi
(1998) também defende a necessidade da confianca para haver prosperidade e superar 0s
desequilibrios em diferentes contextos.

O trabalho de Marsh (1994) formaliza confianga no sentido computacional, levando em
consideracdo seus aspectos sociais e tecnoldgicos. Mais especificamente, o trabalho de Abdul-
Rahman e Hailes (1997) separa a confianca em duas categorias: a) confianga em um contexto
especifico interpessoal, a qual estamos mais interessados, € uma situagcdo onde um usuario confia
em outro usuario com respeito a uma situacdo especifica, mas ndo necessariamente a outra e b)
sistema/confianga impessoal que descreve que os usuérios confiam nas informacdes presentes no

sistema, seja como forma de avaliacOes, revisdes, recomendacoes, etc.
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Conforme, Diego Gambetta:
“a confianga (ou, simetricamente, desconfianca) é um nivel particular de
probabilidade subjetiva com que um agente executara uma ac¢do, ambos
antes que nos possamos monitorar tal agdo (ou independente da
capacidade de nunca podermos monitorar) e em um contexto que reflita
a nossa propria agdo.”
Pode-se destacar trés pontos importantes na definicéo acima:
1) A confianga é subjetiva;
2) A confianca é afetada por a¢des que n6s ndo podemos monitorar;
3) O nivel de confianca depende de como nossas préprias agdes sdo afetadas pelas
acOes do agente.
A confianca nem sempre é totalmente racional, mas do ponto de vista analitico, a
definicio de Levi (1998) parece apropriada ao dizer que a confianga é "racional e relacional",
relacional no sentido que depende de quem se quer confiar.

Enfim, a confianca é uma varidvel usada de modo tdo amplo que também ganhou uma

grande variedade de defini¢Ges. Seus aspectos fundamentais sio:

Contém risco,

Gera informagéo,

— Possui expectativas em relagdo ao comportamento da contraparte,

Possibilidade de obter confianga dos outros,

Possibilidade de obter um retorno maior se confiar.

3.2 Rede de Confianca

Uma Rede de Confianca de uma comunidade, também chamada rede social, €
construida através da unido de todas as declaragdes de confianca dos usuérios desta comunidade,

que pode ser representada na forma de um Unico grafo, onde 0s nGs s&o 0s uUSU&rios e as arestas



Capitulo 3: Redes de Confianga 51

sdo as declaragBes de confianca estabelecido de um usuério para outro. A Figura 5 mostra um

exemplo de uma Rede de Confianca.

Figura 5: Exemplo de uma Rede de Confianca.

As declaracdes de confianga sdo valores que indicam desde a total confianca até a total
desconfianga. A Figura 6 mostra uma Rede de Confianga com as declaragdes de confianga da

comunidade.
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Figura 6. Rede de Confianca. Os nods representam 0s usuarios e as arestas os valores de confianca na
direcdo da seta. A linha pontilhada representa um valor que pode ser predito pelo sistema.

3.2.1 Confianca explicita

E a opinifo expressa por um usuario A sobre um usuéario B a respeito de uma habilidade
percebida ou de uma determinada caracteristica deste usuario B. Ela pode ser feita de diversas
formas, utilizando: escalas, ordenamento, classificacdo, notas, textos, etc. Independente da forma
utilizada é importante que o sistema disponibilize um padréo para que se possam estabelecer as

conexdes entre 0s usuarios da comunidade.

Existem muitas possibilidades de classificagdo de quanto uma pessoa confia em outra,

O sistema Advogato (LEVIN, 1998) utiliza trés niveis (aprendiz, especialista, mestre) para a
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classificagdo dos seus membros. O Orkut® oferece aos usuarios a capacidade de avaliar algumas
caracteristicas dos seus amigos, incluindo a sua confiabilidade, em nivel de zero a trés “carinhas
sorridentes”. Projetos de Web semantica utilizam uma escala discreta [1,9], [1,10] (GOLBECK et

al., 2003), ou um valor real do intervalo [0,1] (RICHARDSON ¢t al., 2003).

3.2.2 Desconfianca

A desconfianga é um dos temas mais controversos em redes sociais, sobretudo quando
se considera métricas de confianca e propagacdo de confianga. A maioria das abordagens ignora
completamente a desconfianca e sO consideram plena confianga ou graus de confianca
(RICHARDSON ¢t al., 2003). Outros, (ABDUL-RAHMAN e HAILES, 1997; GOLBECK et al.,
2003), permitem avaliagdes de desconfianca, porém, ndo consideram as sutis diferencas relativas
as nogoes distintas de confiancga e de desconfianca.

De acordo com Gans et al. (2001), “desconfianca é considerado apenas o outro lado da
moeda, ou seja, hd geralmente uma escala simétrica com total confianga em um lado e absoluta
desconfianga no outro lado”. Além disso, alguns pesquisadores consideram a nogdo de
desconfianga como a falta de confianca nas informagdes que possui da pessoa. Marsh (1994)
assinalou que esses dois conceitos, a falta de confianga e a desconfianga, podem néo estar em
lados opostos. Por exemplo, na auséncia de pessoas confiantes, a pessoa pode ser mais propensa
a aceitar recomendacOes de pessoas que ndo indicou grau de confianga, provavelmente devido da
falta de experiéncia prévia nessas pessoas que desconfia explicitamente, resultante de experiéncias
ruins no passado (MARSH, 1994).

Gans et al. (2001) foi um dos primeiros trabalhos a reconhecer a importancia da

desconfianga, definindo a desconfianga como: “um fendmeno irredutivel que ndo pode ser

3 Orkut — Rede social com o objetivo de ajudar seus membros a criar novas amizades e manter

relacionamentos. Disponivel em www.orkut.com.
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deduzido por quaisquer mecanismos sociais”. Em seu trabalho, Gans et al. (2001), explicita a
distingdo entre confidéncia, confianca e desconfianga. Além disso, os autores indicam que a
desconfianga poderia ser altamente relevante para as redes sociais. O seu impacto ndo é
necessariamente negativo, mas que também pode influenciar em uma Rede de Confianga de uma
forma extremamente positiva.

Guha et al. (2004) reconhece o papel de desconfianca no que diz respeito as aplicacbes
da propagacédo de confianga, argumentando que “as declaracdes de desconfianca sdo muito Uteis
para auxiliar os usuarios a ajustar sua Rede de Confian¢a”. Por exemplo, suponha que um A
confia cegamente em B, que confia cegamente em C, que confia cegamente em D. No entanto, A
pode explicitar que ndo confia em D. Esta ultima afirmagdo de desconfianga, conseqiientemente,
garante que A ndo vai aceitar as crencas e avaliagdes de D, independentemente de A confiar em B,
B confiar em C e C confiar em D.

Nesta dissertacdo tratamos a desconfianga como o nivel zero em uma escala de nimeros
inteiros de [0,3]. No momento que uma pessoa indica ndo confiar em outra pessoa, todas as
avaliacbes que foram preditas iguais & pessoa que desconfia sdo eliminadas da lista final de

recomendacdes, ajustando as recomendacdes.

3.2.3 Propriedades da confianca

Uma Rede de Confianga possui algumas propriedades importantes e bem definidas, sdo

elas: subjetiva, assimétrica, transitiva e contextualizada. Em seguida cada uma delas é detalhada.

3.2.3.1 Subjetiva

Confianga € uma opinido pessoal. Muitas vezes, duas pessoas tém opinides muito

diferentes sobre a mesma pessoa, por isso, é normal um usuério possuir diferentes valores de
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confianca dependendo de quem o classifica. Na Figura 7, pode-se ver que A é confidvel para B

em 0,4 e paraCem 0,8.

¥—o08__

Figura 7: Exemplo de Rede de Confianga subjetiva.
3.2.3.2 Assimétrica

O envolvimento de duas pessoas em uma relagdo de confianca ndo é necessariamente
idéntico em ambos os sentidos. Uma vez que os individuos tém diferentes experiéncias e
preferéncias, é compreensivel que duas pessoas confiem uma na outra em niveis diferentes.

Como pode-se ver na Figura 8 o usuario A confiaem B em 0,4 e B confiaem Aem 0,7.

Figura 8: Exemplo de Rede de Confianca assimétrica.
3.2.3.3 Contextualizada

A confianga entre usuarios em uma comunidade depende diretamente do contexto em
que o usuario esta inserido. SO é possivel estabelecer uma relagdo de confianca com uma pessoa
apdés uma interacdo com ela, positiva ou negativa, em um determinado contexto. Quando
dizemos que confiamos em alguém, sabemos determinar exatamente em que contexto estamos
nos referindo. Por exemplo, um mecanico de carro pode ser confiavel em uma oficina mecanica,

mas nada se pode afirmar do mesmo profissional em outro contexto, realizando outro servico.
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Filrmes (0,5)

i—_:mes (0,?9

Jogos (0)

Figura 9: Rede de Confianca contextualizada, cada aresta indica um grau de confianga para cada contexto
especifico.

3.2.3.4 Transitiva

Quando pedimos a um amigo confidvel uma opinido sobre uma pessoa, estamos tendo a
opinido de um amigo para nos ajudar a formar nosso pensamento preliminar sobre a outra
pessoa. Porém, confianca pode néo ser perfeitamente transitiva, no sentido matematico, isto é, se
A confia muito em B, e B confia muito em C, nem sempre se pode inferir que A confia muito em
C. No entanto, existe a possibilidade da confianga ser inferida a partir de outras pessoas.

Na Figura 10 pode-se ver a aresta pontilhada entre A e C, onde ndo houve uma
declaracdo explicita de confianca entre eles. Para esse caso, pode-se inferir um nivel de confianca
através de métricas de confianca, seguindo a idéia; se A confia em B e B confia em C, entdo é
possivel inferir o quanto A confia em C.

Computacionalmente, esta idéia de propagagdo da confianca por conexdes de pessoas
tem sido amplamente estudada e implementada (GRAY et al., 2002; GUHA et al., 2004; JOSANG
1996; JOSANG ¢t al., 2006; RICHARDSON ¢t al., 2003; ZIEGLER e LAUSEN, 2004).

(A)—o8—»(8)—07—»(c]
¥
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Figura 10: Transitividade direta em uma Rede de Confianca, a aresta tracejada indica um valor que pode
ser inferido a partir da relagdo de Acom Be Bcom C.

Na secdo seguinte sdo abordadas as métricas de confianca que tem por objetivo

encontrar essas relagdes de transitividade.
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3.2.4 Meétricas de confianca

Métrica de confianca é a técnica utilizada para inferir um nivel de confianca entre os
usuarios de uma comunidade (GOLBECK et al., 2003; LEVIEN, 2001; ZIEGLER e LAUSEN,
2004; MASSA e AVESANI, 2004).

As métricas podem ser classificadas em global e local (MASSA e AVESANI, 2004;
ZIEGLER e LAUSEN, 2004). Confianca local leva em conta as opinides subjetivas dos usuérios
para predizer o quanto confia em individuos desconhecidos por ele. Por esta razdo, o grau de
confianca local de um determinado usuério é diretamente dependente de quais ou quantos
individuos foram utilizados para predizer o grau de confianga.

Por outro lado, a confianca global calcula uma pontuagéo de confianca a partir de como a
comunidade confia em um usuério ou artefato. PageRank (PAGE et al., 1998), um dos algoritmos
do Google.com, € um exemplo de métrica global. Em seu processamento ele calcula um valor para
uma pagina Web que é o mesmo para todos os usuarios do sistema, independentemente das suas
preferéncias.

As métricas de confianga local sdo mais precisas e adaptadas ao usuario, porém elas tém
um custo computacional elevado, uma vez que elas devem ser calculadas para cada usuério,
enquanto na métrica global é computada apenas uma vez para toda a comunidade. Outra
caracteristica interessante da confianga local é o fato de serem resistentes a ataques (LEVIEN,
2001): os usuarios considerados maliciosos sdo excluidos da propagagdo de confianca e néo
influenciam na personalizacdo de usuérios que ndo confiam neles explicitamente. Gori e Witten
(2005) mostram que a exploracdo de pessoas maliciosas € um problema inerente e inevitavel para
a métrica de confianca global. As diferencas entre métricas de confianca local e global ficam ainda
mais evidentes no tratamento de usuarios controversos (MASSA e AVESANI, 2005).

H& muitas formas de propagar a confianca entre usuarios (GUHA et al., 2004;

RICHARDSON et al., 2003, ABDUL-RAHMAN e HAILES, 2000). Com base nesses trabalhos
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Malinowski (2006) definiu trés modelos distintos para propagacdo de confianga, séo elas:

propagacdo direta, propagacao colaborativa e propagacdo baseada na similaridade.

3.2.4.1 Propagacao direta

Esse modelo de propagacdo de confianca utiliza a confianca explicita do usuério para
calcular as relagdes de confianga entre os membros da comunidade.

Guha et al. (2004) apresenta essa forma de propagacdo, assumindo que se um usuario A
confia em B com um valor ¢, e B confia em D com valor cgp, pela propagagéo direta é possivel
inferir que A confia em D em algum nivel (RICHARDSON ¢t al., 2003; YU e SINGH, 2000). O
modo mais utilizado para calcular a propagacéo direta é a multiplicagdo (GUHA et al., 2004;
KAMWAR et al., 2003; RICHARDSON ¢t al., 2003), seguindo a idéia que a confianca de A para

D é a multiplicacdo das confiancas de A para B e de B para D.

0,7 ,r"'““‘l,o‘x*
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Figura 11: Exemplos de propagacao de confianga direta. As arestas pontilhadas representam os valores de
confianca que podem ser preditos.

Golbeck (2005) desenvolveu um algoritmo mais detalhado para calcular o fator de
confianca pela propagacéo direta. No trabalho, ele descreve o TrustMail como uma aplicagdo de
avaliacdo de e-mails. O nivel de confianca nesse sistema é calculado por inferéncia e propagacéo,
na forma: se A confia em B e B confia em C entdo A confia em C em algum nivel. A aplicagdo
TrustMail avalia o remetente do e-mail em relacdo a sua reputacdo na Rede de Confianga e, com
isso, cria uma avaliagdo para cada e-mail enviado. Estas avaliagBes dizem ao usuario se o e-mail €
importante ou ndo. Valores de confianga no sistema sdo definidos em contextos especificos e

também por um nivel geral.
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3.2.4.2 Confianca baseada na similaridade

A confianca baseada na similaridade objetiva definir valores baseados nas similaridades
de preferéncias entre individuos. A idéia é encontrar a correlagdo entre usuérios e estabelecer a
confianga entre eles (ABDUL-RAHMAN e HAILES, 2000; MONTANER et al., 2002). Jones e
George (1998) notaram que as pessoas tendem a confiar mais em outras pessoas se eles
compartilnarem dos mesmos interesses. Ziegler e Lausen (2004) concluem, com base em uma
comunidade de leitura de livros on-line, que dois usuarios sdo mais semelhantes, quanto maior
for a sua confianga estabelecida.

Em filtragem de informag&o, semelhangas entre os usuéarios normalmente séo calculadas
utilizando correlagdo de Pearson, vetor cosseno ou correlagdo de Spearman (BREESE et al., 1998;

HERLOCKER ¢t al., 1999).

(D)—07—(e)

Figura 12: Exemplo de confianca pela similaridade.
3.2.4.3 Confianca Agregada

Como podem existir varios caminhos para encontrar a confianca entre individuos,
Richardson et al. (2003) distingue trés tipos diferentes de agregacdo dos caminhos: valor maximo,
valor minimo e médio. A abordagem de valor maximo utiliza somente o caminho com a maxima
confianga, desprezando todos os outros caminhos, conforme Figura 13. A abordagem de valor
minimo, por sua vez, & mais pessimista, uma vez que s6 utiliza as pessoas com confianca de
menor valor, conforme Figura 14. A abordagem média calcula a média dos valores de confianca

de todos os caminhos disponiveis (GUHA ¢t al., 2004; KAMVAR et al., 2003).
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Figura 13: Confianga agregada pelo caminho de Figura 14: Confianca agregada pelo caminho de
valor maximo. valor minimo.

3.3 Confianca em Sistemas de Recomendacao

A introdugdo da confianga, em Sistemas de Recomendacdo, vem ganhando uma
crescente atencdo no meio académico e naturalmente hd muitas maneiras diferentes de medir e
usar a confianga. Algumas pesquisas atuais tém utilizado a confianga para recomendar itens
utilizando relacionamentos explicitos de confianca.

Por exemplo, o trabalho de Massa e Avesani (2004) constroi um modelo da confianca
diretamente dos dados da confianca fornecidos por usuarios como parte do servigo popular de
Epinions.com. Epinions.com & um site que permite aos Usuarios revisar varios itens (carros, livros,
masica, etc.). Além disso, 0s usuarios podem atribuir uma confianca aos revisores pelo nivel que
acharam (til a revisdo. Massa e Avesani (2004) discutem que estes dados da confianga podem ser
extraidos e usados como parte do processo da recomendacdo, especialmente como meios de
reduzir o problema da esparsividade que impede vérias técnicas tradicionais da filtragem
colaboradora.

Nesse trabalho, ele verifica que é possivel comparar usuérios de acordo com seu grau de
conexdo no gréfico de confianca criado pelo Epinions.com. A idéia basica é medir a distancia entre
dois usuarios, levando em consideragdo o nimero de arestas que conectam os usuarios no grafo
confianca do Epinions.com. Apresenta ainda, que é possivel comparar mais usurios com este
método do que nas formas convencionais de similaridade por avaliagdes. 1sso se deve, pelo fato

das comparagdes baseadas na confianca facilitarem a identificagdo de grupos mais precisos e de
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usuarios vizinhos. Entretanto, apesar da pesquisa apresentar dados que demonstrem que com a
confianca é possivel recomendar a mais usuarios do sistema, ndo foi mostrado se 0 método
utilizado conserva a qualidade na recomendagé&o.

Em um trabalho similar nos dados de Epinions.com, Massa e Bhattacharjee (2004)
introduzem uma arquitetura confianga-consciente de recomendacdo que também utiliza a Rede
de Confianca para definir um valor de quanto um usuério confia em todos os outros do sistema.
Este sistema é bem sucedido em reduzir o erro médio de exatiddo da predicdo para usuarios que
acabaram de entrar na comunidade (problema do novo usuério). Os dados da confianga séo
usados para aumentar a sobreposicdo entre perfis de usuario no sistema, e conseqiientemente o
namero de usuarios comparaveis. Entretanto, nesse trabalho, falta uma comparacgéo real entre
uma técnica convencional de Filtragem Colaborativa e a técnica baseada em confianca.

Em outra pesquisa, Golbeck (2006) apresenta o FilmTrust, um Sistema de
Recomendacdo de filmes baseado em redes sociais para gerar recomendacdes, nesse artigo ele
apresenta o algoritmo TidalTrust, um algoritmo de inferéncia, que é utilizado como base para
gerar as recomendacdes dos filmes.

Para computar o filme recomendado, a primeira etapa do sistema FilmTrust pesquisa 0s
avaliadores que o usudrio confiou diretamente. Se ndo houver ligagBes diretas do usuério para
alguém que tenha feito avaliagdes, o sistema passa para o segundo nivel e tenta encontrar ligagcbes
do usuério para avaliadores. Este processo repete até um caminho ser encontrado. Entéo,
utilizando TidalTrust, a valor da confianga é calculado para cada avaliador a determinada
profundidade. Depois que cada avaliador tenha seu valor de confianga inferido, os avaliadores
com maior nivel de confianca inferido so selecionados. Por fim, quando os avaliadores foram

selecionados, as suas recomendagdes de filme (em nimero de estrelas) sdo calculadas.
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3.4 Consideracdes finais

Nesse capitulo foram apresentados os conceitos de Redes de Confianga, confianca e
desconfianga, suas propriedades e as maneiras possiveis de se propagar a confianca. Além disso,
foi apresentada como vem sendo utilizada a Rede de Confianga nos Sistemas de Recomendagao.

No préximo capitulo é apresentado um modelo de Sistemas de Recomendacgio de itens

somada a Rede de Confianga do usuario, com base nos trabalhos relacionados descritos.



Capitulo 4

Proposta de Solucéo: Recomendacdo Baseada
na Rede de Confianca do Usuario

“Todas as coisas devem ser feitas da forma mais simples possivel,
porém ndo mais simples que o possivel.”

Albert Einstein

Nesse capitulo, é apresentado o modelo de recomendacdo baseado na Rede de Confianga do
usuario. O modelo se sustenta na idéia de que a opinido de uma pessoa confiavel é relevante na
recomendagdo de novos itens ao usuério. Além disso, é definido o dominio de aplicacdo para o

modelo e detalhado um exemplo de como pode ser aplicado em um Sistema de Recomendagéo.
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4.1 Descricéo da proposta

O modelo de recomendagéo por redes de confianga € baseado na idéia de que dentro de
uma comunidade, as pessoas confiam umas nas outras, em niveis e contextos diferentes. Nesse
sentido, considera-se que a Rede de Confianca do usuério pode melhorar a qualidade das
recomendagBes geradas ao usuério. Além disso, pode servir como fator para classificacdo das
recomendagcdes, estabelecendo uma lista de interesses prioritarios do usuario.

Outro fator importante do modelo é facilitar a integracdo de novos usuérios na
comunidade, tratando deste modo o problema do novo usuario, descrito na Se¢do 2.6.1, uma
limitacdo da Filtragem Colaborativa. Esse problema prejudica principalmente o usuéario que
possui um histérico com pouca informacdo de suas preferéncias, seja na forma de avaliagdes
sobre itens ou navegacdo do ambiente. Utilizando a Rede de Confianca, é possivel gerar
recomendagdes para 0 usuario a partir de apenas uma indicacdo de confianga do usuario, pois,
com essa confianga direta pode-se propagar a confianga para outras pessoas que pertencem a
Rede de Confianga da confianga direta.

Com base nesses aspectos, foi idealizado um modelo de recomendagdo que se baseia na

Rede de Confianca para gerar recomendagdes ao usuario, representado na Figura 15.
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4.2 Descri¢cdo do modelo

A Figura 15 representa o mapa conceitual do modelo proposto.

Etapa 1: Etapa 2:
Filtragem Colaborativa Rede de Confianca

Escolhe usudrios

() ——
|

Cria

_ Utiliza Aplica
Avaliaghes Rede de Confianca
| ‘ \ Métricas de confianca

Confiancas explicitas

n
H

Al:‘ica E G‘lfado Ampiia\ Encolntra
v

[ Métricas de similaridade ] [ Propagacdo de confianga ] |

|

Encontra Inseri| peso

[ Vizinhanga do usudrio ] Avaliacies

Cria

v

[ Predicdo de avaliacdo ]

1 & L
\—Adiciona —

itens recomendados

Filtra e Classifica

Recomendacdo final

Figura 15: Mapa conceitual do modelo, Filtragem Colaborativa somada a Rede de Confianga do usuério
para gerar recomendacdes.

) I‘_

Para entender melhor, o modelo foi dividido em duas etapas: Etapa 1. Filtragem
Colaborativa e

Os valores em branco na tabela indicam valores que ndo puderam ser preditos, por falta
de dados suficientes entre 0s usuarios, ou por serem pontos de corte, eliminados ap6s passar por

filtros de acordo com a necessidade do sistema.
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A seguir serd apresentado a Etapa 2 do modelo que trabalha com a Rede de Confianca
para gerar recomendagoes.

Etapa 2: Rede de Confianga, detalhados a seguir.

4.2.1 Etapa 1: Filtragem Colaborativa

Na Filtragem Colaborativa é utilizado o histérico do usuério, dentro da comunidade,
para gerar as recomendacdes. Nessa etapa do modelo sdo utilizadas as avaliagbes sobre itens
feitas pelo usuario para encontrar 0s seus vizinhos, através de métricas de similaridade (pessoas
que compartilnam dos mesmos interesses) e, com isso, criar uma predi¢do de avaliagdo sobre
itens que ele ainda ndo avaliou. A partir disso sdo recomendados itens a ele, classificados pelo
maior valor de predic&o.

Resumindo, na técnica de Filtragem Colaborativa, trés passos sdo importantes:

i.  Correlacionar usuérios: Correlacionar o usuario com todos da comunidade e
encontrar a similaridade entre ele e cada usuario;

ii.  Filtrar vizinhos: Filtrar os usuarios com maior semelhanca de interesses (vizinhos);

ili.  Prever avaliacies: Inserir o peso de similaridade nas avaliagbes e computar as

predicdes.

A seguir sdo detalhados os passos da Filtragem Colaborativa.

4.2.1.1 Correlacionar usuérios

Vérias técnicas foram desenvolvidas com esse propdésito, no Capitulo 2 estdo
apresentadas algumas delas, tais como: Correlagdo de Pearson, Correlagdo de Spearman e
Correlagéo Cosseno (BREESE ¢t al., 1998; HERLOCKER ¢t al., 1999).

A técnica mais utilizada na Filtragem Colaborativa é a correlacdo de Pearson, onde a

similaridade entre dois usuarios é calculada a partir das avaliacdes feitas pelos dois usuarios sobre
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0s itens do ambiente. As avaliacBes dos usuarios podem ser representadas por uma matriz de

avaliacBes A: U x I, onde U representa 0s usurios e I os itens, conforme a Tabela 3.

Tabela 3: Matriz de avaliacGes.

i iy i3 ig is
Uy 2 3 2 3
U, 4 4 5
Us 1 4 3
Uy 2 4 5

Com a matriz de avaliacdes, é possivel calcular a similaridade entre os usuarios através
da seguinte equagao:
271 (e — Ta) (i — )

Wa,b =
—\2 —\2
Jzzzl(ra,i — R YT (s — )

Equacéo 1: Correlacdo de Pearson entre dois usuarios.

Onde, w, ;, € a correlagdo entre os usuario a e b, m € o0 nimero de itens avaliados em
comum pelos dois usuarios, r, ; € a avaliacdo feita pelo usuario a para o item i e 7, € a média das
avaliacBes de a. A correlagdo é representada na escala [-1,1] e somente os itens avaliados pelos
dois usudrios sdo usados no célculo da correlacdo entre eles. Com isso, a similaridade entre 0s

usuérios pode ser representada por uma matriz de similaridades W: U x U, conforme a Tabela 4.

Tabela 4: Matriz de similaridades.

Uy u, Uy u,
Uy - 06 08 02
Uy 06 - -0,2 01
Us 08 02 - 03
Uy 01 0.2 03 -
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4.2.1.2 Filtrar vizinhos

Depois de calculada a similaridade entre os usuarios, € preciso selecionar os vizinhos
que fardo parte do célculo de recomendagBes. Os vizinhos podem ser escolhidos através de
filtros na matriz de similaridades. Entre os filtros possiveis, pode-se selecionar, por exemplo: 0s
10 usuarios com maior correlacdo; todos os usuarios com correlagdo maior que 0,2; entre outros.
Selecionando-se como vizinhos todos os usuarios com correlagdo maior que 0,2, ficamos com a

seguinte lista de vizinhos:

Tabela 5: Lista de vizinhos dos usuarios.

Usuério | Vizinho | Similaridade
Uy U, 0,6
Uy Us 0,8
Uy Uy 0,6
U, Uy 0,2
Us Uy 0,8
Uy U, 0,2

4.2.1.3 Predicédo de avaliagdo

Com a lista de vizinhos e os niveis de similaridade, é possivel prever as avaliagbes que o
usuario faria para os itens que ele ainda ndo avaliou. A similaridade de um usuario com cada
usuario do ambiente é utilizada para dar peso em suas recomendac@es. A predicdo da avaliagdo
P,; de um item i para um usuario a, é calculada com base nas avaliagdes feitas para esse item
por todos os usuarios vizinhos ao usuario a, utilizando a similaridade w, ; como peso principal

da recomendacéo, conforme a Equagédo 2.
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22:1 Wap * (Tb,i —Tp)

ZZ:1|Wa,b|

Pai:Fa+

s

Equacéo 2: Predicdo da avaliagdo do item i para o usuério a.

Onde, 7, e 73, s&o as médias das avaliagdes dos usuarios a e b, respectivamente e r,; é a
avaliacdo do usuério b para o item i.

Com essa equagdo, se 0 usuario A ¢ muito similar ao usuario B, as opinides de A terdo
grande importancia nas recomendagdes de B. Depois de fazer isso, é gerada uma lista de

recomendagdes para 0 usuério, representada pelos valores em negrito na Tabela 6.

Tabela 6: Recomendagdes para 0s USUArios.

iy iz i3 Ly is
U 2 3 3 2 3
U, 4 4 3 5
Us 1 4 3 2 4
Uy 3 2 4 5

Os valores em branco na tabela indicam valores que ndo puderam ser preditos, por falta
de dados suficientes entre 0s usuarios, ou por serem pontos de corte, eliminados ap6s passar por
filtros de acordo com a necessidade do sistema.

A seguir serd apresentado a Etapa 2 do modelo que trabalha com a Rede de Confianca

para gerar recomendagoes.

4.2.2 Etapa 2: Rede de Confianca
Como proposta de ampliagdo da recomendagdo tradicional, é utilizada a Rede de
Confianga do usuario para gerar novas predicBes ao usuario. Para isso, trés passos séo

importantes:
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i.  Confianga direta: O usuéario confia em outros individuos criando sua Rede de
Confianca direta;
ii.  Propagacdo da confianga: E propagada a confianca, a partir da confianga direta dele,
para usuarios que ndo possuem relacionamentos diretos, ampliando a rede;
iii.  Prever avaliasoes: O nivel de confianca é aplicado nas avaliagcbes dos itens que ele

ainda ndo avaliou, para que esses itens possam ser inseridos na recomendacéo final.

4.2.2.1 Confianga direta

O passo inicial para estabelecer a Rede de Confianga do usuério é a confianga direta
dele. Essa confianga direta pode ser estabelecida de dois modos: explicito ou implicito. Nessa
pesquisa sdo avaliados os dois modos separadamente, detalhados no Capitulo 6 - Experimentos e
Resultados.

No modo explicito, o préprio usuério indica em que nivel confia em outro usurio. Ja
no modo implicito, o sistema infere a confianca a partir de alguns fatores observados do usuério.
Para isso, diferentes abordagens podem ser utilizadas, tais como: técnicas de correlacdo, analise
de clusters, Sistemas de Reputagdo (CRUZ ¢t al., 2007), etc.

A confianca direta do usuario pode ser representada pela Figura 16, onde a seta indica a

direcéo da confianca.

/ 0.8 0,?_\:@
~_/

0,6

@08

Figura 16: Confiancas diretas dos usuarios.
4.2.2.2 Propagacéo da confianga

A partir da Rede de Confianca direta, € possivel, utilizando métricas de confianca,

propagar a confianca e estabelecer novas relages entre usuérios. Para propagar a confianga,
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foram desenvolvidas algumas métricas, detalhadas na Se¢do 3.2.4, onde, por exemplo, a métrica
da Propagacéo Direta (Secéo 3.2.4.1) objetiva encontrar a relacéo: se A confia em B e B confia em
C, entdo o sistema pode inferir a confianga de A para C.

Golbeck et al. (2003) desenvolveu um algoritmo para calcular o nivel de confianca
propagado , onde a confianga do usudrio  para o usuario é encontrada conforme a

Equacdo 3.

Equacdo 3: Formula para encontrar a confianga de um usuario  para um usuario .

Onde tem confiangas diretas que confiam em . Quando calculada essa confianga,
fica garantido que o valor da propagacéao tera como peso maior as confiangas diretas do usuario.

Com isso a Rede de Confiangca com a propagacdo pode ser representada pela Figura 17.

0,5 _p_o,z
/—D,S ?:'{Il,z 0,7 _\:@
AN

i
Ny A
0,6 4—-—0,9;
B e

Figura 17: Propagacdo de confianca, linhas pontilhadas indicam as confiancas propagadas inferidas.
4.2.2.3 Prever avaliagdes

A partir da Rede de Confianca, pode-se entdo prever as avaliagdes que o usuario faria
sobre os itens com base nas confiancas do usuario. Para isso, é preciso encontrar os individuos da
Rede de Confianga que avaliaram itens em comum, para assim encontrar uma média das
avaliagbes com o peso dos valores da confianga. Com esse objetivo, Golbeck (2006) criou uma
férmula basica para encontrar a predicdo das avaliagdes do item i para 0 usuario a que pode

ser definida pela Equacéo 4.
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Z:O(Ca,u * 7ﬂu,i)

n
u=0 Ca,u

Pa,i =
Equacdo 4: Predicdo de avaliagdo pela confianga.
Onde, a confia em n usuarios que avaliaram o item i; C,,, € a confianga do usuario a
para 0 usuario u; e r,; é a avaliacdo do usuario u pelo item i.
Por exemplo:
e AconflaemBemO0,5
e AconflaemCem0,8
e B avaliouoitem | em 4 estrelas
e Cavaliou oitem | em 2 estrelas
Com isso, o célculo da predigéo do item | para o usuario A fica assim:

_ (Ca,b * rb,i) + (Ca,c * rc,i) _ (075 * 4) + (0,8 * 2)

P =277 = trel
i Can* Cas 05+08 , 3estrelas

Depois de geradas as predi¢Bes por esse método, as recomendacBes geradas pela
Filtragem Colaborativa e Rede de Confianga séo agrupadas e estabelecidos filtros sobre elas para
recomendar ao USUArio apenas os itens mais relevantes. A seguir é apresentada como é feita a

recomendagcdo final para o usuario.

4.2.3 Recomendacéo final de itens

Essa é a fase final da recomendagdo, onde sdo agrupadas as recomendac6es geradas pela
Filtragem Colaborativa e pela Rede de Confianca. A partir desse grupo de recomendacdes, é
preciso filtra-las e classifica-las para que as recomendagdes mais relevantes sejam sugeridas ao
usuario.

Como exemplo de filtro das recomendagdes, algumas pesquisas (MASSA e AVESANI,

2004; GOLBECK, 2006; HERLOCKER, 2000) recomendam aos usuarios somente os itens com
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alto grau de avaliacdo predita, por exemplo, predicbes maiores que 3 de uma escala de 1 a 5. Esse
critério também é muito visto em sites de comércio eletrénico, onde, por motivos ébvios, s6 €
interessante recomendar itens que o USUArio possa ter interesse em comprar.

Para a classificagdo das recomendagdes, alguns critérios podem ser adotados, como por
exemplo: recomendar os itens pela ordem de maior predi¢do calculada; recomendar primeiro as
predicGes da Rede de Confianca; deixar o usuario decidir qual ordem mostrar; entre outras. A

classificacdo auxilia o usuario a identificar quais informacgdes dar prioridade na leitura.

4.2.4 Propriedades da confianga no modelo

O modelo de recomendacdo baseado na Rede de Confianca possui algumas
propriedades caracteristicas de confianga, que séo:

a) Desconfianca é representada por valor nulo ou negativo;

b) Confianca é representada por valor positivo;

¢) Confianca é baseada em experiéncias passadas e depende do contexto. Os
usuérios devem ser capazes de identificar as atividades de outros usuarios em
contextos distintos;

d) Confianca é transitiva, subjetiva e assimétrica;

e) Somente confianca entre pessoas é tratada, ndo sendo tratada a confianga de

grupos ou a confianga no sistema como um todo.

4.3 Dominio de aplicacéo

Inicialmente, o modelo foi definido para a comunidade virtual ActivUFR]
(HILDEBRAND, 2006), o qual é utilizado para implementacdo do modelo. Porém, o modelo

pode operar em qualquer ambiente que possua algumas caracteristicas de comunidade virtual,
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entre as caracteristicas essenciais, deve apresentar um conjunto de: itens, pessoas, avaliacdes
sobre itens e confiangas diretas dos usuérios.

Assim, o sistema deve ser composto de:

e Um conjunto I de itens Unicos

I ={ii iy 13, ..,im}

Deve haver um indice Unico para itens, sejam modelos mais formais, como o ISBN*
para livros, ou valores de auto-contagem de bancos de dados.

e Um conjunto U de usuarios Unicos

U={u,uz us, ..., ux}
e Um conjunto 4, de avaliacdes dos itens do conjunto | pelo usuério u
Ay, = {ail,aislaiﬁ, ,aim}, onde, a;,:1 — [0,1]

O sistema deve permitir que 0 usuario possa expressar uma avaliagdo para cada item.
Cada avaliacdo do usuario deve possuir uma escala definida, que pode ser uma escala discreta de
[0,1] onde 0 indica que ndo gosta e 1 que gosta muito.

Por exemplo, 4,, = {a;, = 0.8}, significa que o usuario 1 avaliou em 0.8 o item 5, uma
avaliacdo perto do méximo significa que o usuario gosta muito do item. Um valor que néo
aparece significa que o usuario ndo avaliou o item. Se possuir vérias avaliagbes do mesmo usuério
para 0 mesmo item, considera-se apenas a mais recente.

e Um conjunto C, das confiancas diretas do usuério u

Cy, = {uz uy,uy, ..., up}, onde, u,: U — [0,1]
Cada usuério deve ter a possibilidade de expressar sua confianca em outra pessoa do

sistema. Essa confianga pode ser expressa em niveis diferentes. Esse nivel deve possuir uma

4 ISBN - International Standard Book Number - é um sistema internacional padronizado que identifica

numericamente os livros segundo o titulo, o autor, o pais, a editora, individualizando-os inclusive por edicao.



Capitulo 4: Recomendagdo Baseada na Rede de Confianca do Usuério 74

escala definida, que pode ser uma escala discreta de [0,1] onde 0 indica desconfianca e 1 indica
que confia completamente.

Por exemplo, , indica que o usuario 1 confia em 0.2 no usuario 2, uma
indicacdo baixa de confianga significa que o usuario confia pouco no usuério 2. Se existir varias
indicagdes de confianga entre 0s mesmos usuérios é considerada apenas a indicacéo de confianca
mais recente.

Resumidamente, para que o modelo possa ser adotado em um ambiente virtual, é
necessario que as informacdes sejam captadas da maneira como mostra o diagrama de

relacionamento na Figura 18.

Usuaro

¢+ e

( Rede _de_confianca )

+ilswarioid_usuano ...
+ilsnaroid_usuano 2.

Avaliacao

#Usyanokd usuario...
#itemid_item

(O]

Figura 18: Diagrama entidade-relacionamento das informagdes
necessarias para aplicagcdo do modelo.

4.4 Consideracdes finais

Com a grande quantidade de informacGes presentes hoje na Internet, é cada vez mais
dificil encontrar informagdes relevantes rapidamente. Com isso, torna-se cada vez mais
necessario adotar novas praticas para auxiliar o usuario no processo de encontrar informagdes
interessantes. Com esse proposito, nesse capitulo foi apresentado um modelo de recomendacéo
de itens onde sdo levados em consideragdo, dois fatores: a similaridade entre usuarios através de
itens avaliados (Filtragem Colaborativa) e a confianca expressa pelo usuario em outros usuarios

(Rede de Confianga).
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Porém, para que as redes de confianga sejam criadas, faz-se necessario prover uma
maneira dos participantes identificarem individuos confiaveis nas comunidades virtuais, e se
sentirem motivados a participar e contribuir com a comunidade, recebendo recomendacdes
apropriadas com base nas avaliagOes feitas por pessoas em quem eles confiam.

Esse capitulo apresentou um modelo de Sistema de Recomendacdo baseada na
confianca do usuario. Esse modelo tem como objetivo auxiliar o processo de indicar itens que
sejam relevantes através de recomendacdes.

No proximo capitulo é apresentada a implementacdo desse modelo sob a forma de um
protétipo, em um ambiente computacional que apdia a criagdo de redes de confianga pelo

usuario.



Capitulo 5
Especificacdo e Implementacédo do Prototipo

“A perfeicdo ndo consiste na multiciplidade de coisas feitas, mas
no fato de serem bem feitas.”

Sao Vicente de Paulo

Visando consolidar e validar as proposicdes desta dissertacdo, foi construido um protétipo de
sistema cujo objetivo é recomendar filmes para usuarios de uma comunidade. Foi inserido dentro
do ActivUFRJ uma comunidade de filmes e um modulo de recomendacfes para que 0S USUArios

pudessem ajustar as recomendagdes recebidas.
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5.1 Introducéo

Com a finalidade de analisar a validade da hipotese desse trabalho, foi desenvolvido um
protétipo baseado no modelo proposto no Capitulo 4, mais especificamente com interesse nas
avaliacOes e Rede de Confianga dos usuarios.

O prototipo utiliza o ActivUFRJ como base e integra novas funcionalidades a ele, com a
finalidade de se adequar a&s necessidades da aplicagdo do modelo, definidas na Secdo 4.3,

tornando possivel a recomendacdo baseada na confianca do usuario.

5.2 Viséo geral do ActivUFRJ

O Ambiente Colaborativo de Trabalho Integrado e Virtual da UFRJ - ActivUFRJ
(HILDEBRAND, 2006) é um portal de comunidades virtuais que foi desenvolvido com o
objetivo de facilitar a formagéo e a manutencdo de comunidades de interesses na UFRJ, para
proporcionar 0 encontro entre grupos heterogéneos de pessoas que possam ter interesse pelo
mesmo tema dentro da universidade. A UFRJ foi escolhida como objeto de estudo inicial desse
projeto, por possibilitar um ambiente adequado para o compartilhamento de conhecimentos e
experiéncias entre alunos, professores, pesquisadores e funcionarios.

O projeto ActivUFRJ pertence ao grupo GINAPE do NCE e atualmente pode-se dizer
que ele é uma versdo BETA para um projeto maior, servindo como laboratério para diversos
estudos, envolvendo: Redes Sociais, Combinagdo Social, Sistemas de Reputagdo, comunidades
virtuais de aprendizagem, Sistemas de Recomendagdo, entre outras. Atualmente o grupo estd
unindo esforgos, com outras &reas do conhecimento, para migrar o projeto ActivUFRJ para os
ideais de PLE (Personal Learning Environments) e Web2.0. A idéia de PLE acentua a importancia do
individuo na organizagdo do seu proprio aprendizado e com a Web2.0 tém-se mais ferramentas

para potencializar a colaboracdo e construgdo conjunta de conhecimento.
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5.2.1 Estrutura base do ActivUFRJ
O modelo de desenvolvimento do ActivUFRJ é baseado em trés entidades principais:
Usuario, Comunidade e Artefato. Podendo ser especificados como sendo:

— Usuério: representa cada pessoa dentro do sistema através da sua pagina de perfil,
sendo um conjunto U de k distintos usuarios: U = {uy,U,,..., Uy}

— Artefato: representa qualquer tipo de material indicado por um membro da
comunidade para a consulta, e avaliacdo dos demais membros, sendo um conjunto A
de n distintos itens: A = {a;,a;,...,ay};

— Comunidade: representa o espago de encontro e de compartilhamento de artefatos,
entre pessoas que tenham interesse em um mesmo tema, sendo um conjunto C de m
distintas comunidades: ¢ = {c,,C,,...,Cy};

Em seguida sdo apresentadas as telas principais do ambiente, bem como suas

funcionalidades.

5.2.2 Minha pagina

Nesse mddulo sdo disponibilizadas as informagdes gerais do usuario bem como atalhos
para as principais funcionalidades do ambiente, como pode ser visto na Figura 19. As ferramentas

desse modulo séo:
— Minhas comunidades: Exibe as comunidades que o usuério criou ou participa;
— Meus Artefatos: Exibe os artefatos que o usuario criou ou esta disponibilizando;
— Rede de Confianca: Exibe os membros que fazem parte da Rede de Confianga
explicita;

— Recomendacdes: Mostra as recomendag6es de novos artefatos;
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— Minhas mensagens: Possibilita a0 usuério se comunicar com outros usuarios da

comunidade;

— Estatisticas: Mostra algumas estatisticas do usuario, entre elas, quantidade de
comunidades e artefatos criados, nimero de acessos, Ultimo acesso e data de
registro;

— Meus recados: Exibe recados recebidos de outros usuarios;

— Minhas avaliagles: Lista todas as avaliagdes feitas aos artefatos.

Activ urr)

Comunidades Virtusis da UFRJ @ Segunda-feira, 12 'de maio

Minha Pagina Usgudrios  Artefatos Comunidades Ajuda q Buscar par oK )

0 [ Fagina Frincipal f Minha Pagina | @ Conectade coma: Leonardo Zanatta [Sai]
Minha Péglna , Minhas Mensagens
. s Caixa de Entrada
0la, Leonardo Zanette! (382 navas, O lidas)
Caixa de Saida
Boa noite, pe— . (2 mensagens enviadas)
o et Ifurmagau. Mestrado incompleto A0 b Sisterma
Areas de Interesse:  Computagdo Grafica, Inteligéncia Artificial, Matematica Combinatdria, Redes (Em desenvolvimento)
&5 sl : Meurais, Compiladores, Sistemas de recomendagdo, Sisternas de reputagéo,
F erar perfil ; 5 ;
X Redes de confianga, Comunidades virtuais, Mpb, Filmes
o Gerenciar p— .
comunidades Avaliaciies feitas: 31 - =
Avisos do Sistema
Minhas Comunidades | Meus Artefatos || Rede de confianca || Recomendacies |
Comunidade Filmes
Buscar De: SysAdmin
Data: 17/03/2005
Ferramentas A comunidace "Filmes"
estd no ar, ertre agara
ot MESMO & COMmece &

Figura 19: P4gina de perfil do usuério no ActivUFRJ.

5.2.3 Pégina do usuario

Na pégina de cada usuério séo disponibilizados seus dados pessoais, historico de suas
mensagens, seus artefatos publicados, e a relagdo de comunidades em que participa, como mostra

a Figura 20. As ferramentas desse modulo séo:

Enviar mensagem: Permite que envie uma mensagem particular para o usuario;

Indicar: Serve para indicar o usuario para outro da comunidade;

Adicionar a Rede de Confianca: Indicar um grau de confianca explicito ao usuario;

— Enviar recado: Permite enviar uma mensagem publica, menos informal;
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— Auvaliagfes do usuario: Mostra a lista de avaliagdes feitas pelo usuario.

Acti
Comunidades Virtuais da UFRJ ® segunda-feira, 12 de maio de
Minha Pagina Usudrios Artefatos  Comunidades  Ajuda Q Eluscarpor|:|
0 [ Pagina Principal / Todos o5 Usuarios / Usuarios | Conectads como: Lesnardo Zanette [520]
Claudia

Paranhos Sobre o USUériO ,

& Claudia Paranhos

Formacéo: Mestradn incompletn

Areas de Interesse:  Cormputagin Grafica, Intelignoia  Adificial, Sistemas  Operacionais, Matematica  Cormhinatoria,
Sistemas de recomendagdo, Sisternas de reputacdo, Cormunidades vituais, Informatica na educacéo

— Enviar
MEnssgem E-mail: claudiacruz@posorad.nce.ufr].br

& Indicar

Adicione Comunidades ” Artefatos | Enviar Recado | Avaliagiies do usudrio
sy Claudiz a
A zua rede de

confianga

ufrj-comp graf as

Figura 20: P4gina do Usuério no ActivUFRJ.

5.2.4 Pagina da comunidade
A péagina da comunidade é o espaco onde 0s usuarios podem cadastrar eventos, avisos,

acessar o perfil dos outros membros, e consultar as paginas dos artefatos publicados. Como
mostra a Figura 21. As funcionalidades desse modulo séo:

— Indicar esta comunidade: Permite indicar diretamente a comunidade a outro usuario;

— Cadastrar artefato: Permite que os usuadrios do ambiente possam cadastrar

artefatos na comunidade;

— Eventos: Permite cadastrar eventos relacionados aos assuntos da comunidade;

— Auvisos: Painel de avisos gerais da comunidade;

— Artefatos: Exibe todos os artefatos cadastrados na comunidade;

—  Usuérios: Lista todos os usuarios cadastrados na comunidade;

— Estatisticas: Apresenta algumas estatisticas da comunidade;
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— Comunidades Afins: Permite criar e visualizar comunidades que tenham relagdo a

comunidade em foco.

Activ v

rua UFRJ ® cegundateira, 12 de maio de 2008

Minha Pagina Usudrios Artefatos Comunidades  Ajuda Q_ Buscar por; (oK)

1 # Todas as Comunidades / Comunidade | @ Conectado como: Leonarde Zanette [Sai1]

Pagina da Comunidade €9

Eventos

Comunidade Filmes

Langamento no Cinema

Data: 1652008 05:00:00

Autor: Leonardo Zanette
Descrigio: 0s filmes de maior bilheteria de todos os tempos Descrigdo: Indiana Jones & o Reino

m da Caveira de Cristal - Se hé um
Data de registro: 532003 projetn aguartada por muitos &

@ Indicar esta Categoria: Filmes p\an:ja?_lo hédmuify tempa, o

Comunidade fquarto Time da classica saga

Indiana Jones, estrelada por

sow Comunidade Harrizon Ford, dirigida por Steven
semelhante Spiglhery e produzida por George

Criado por: Leonardo Zanette
Buscar

P W L i % : L :
Artefatos || Usudrios || Estatisticas | Comunidades afins | Heas
- Cadastrar

“© Artefato Cadastrar artefato | Total de eventos:1

“isuglizar todos os eventos

Total de artefatos: 104 Cadatrar evento

»

Ferramentas

5.2.5 P&gina do artefato

Artefato representa qualquer tipo de material digital ou ndo indicado por um membro
da comunidade para a consulta e avaliagdo dos demais membros. Esse material pode ser, por
exemplo, um documento textual (artigos cientificos, tese, livro), uma base de dados, um software,
um video, etc..

A péagina de um artefato, ilustrada na Figura 22, possui as seguintes informagdes: nome
do artefato, descricdo, nome da pessoa que o publicou, data de publicacdo, historico de
atualizagdes, enderecgo para acesso ou download do artefato, e as seguintes funcionalidades:

— Auvaliagles: Permite aos membros dar uma nota, escala de 1 a 5 estrelas, e deixar
um comentario sobre o artefato;

— Meta-avaliacdo: Permite ao usuario criticar a avaliagdo de outro usuario;

— Comentarios: Permite aos usuarios inserirem comentarios;

— Estatisticas: Apresenta algumas estatisticas quantitativas;
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—  Forum: Permite aos usudrios criar um forum de discusséo.

Usuarios  Artefatos  Camunidades

Minha Pagina Ajuda

Todos oz Artefatos £ Artefates | Conectade como: Leonarde Zanette [Sair]

SObre o Artefato , Avaliacoes:

1B
Ha B avalisgdes deste artefato
Artefato Shrek & avaliagdo média & EXcelente

Avalie este Anetatal

Descrigédo: Mas telas e 2001, nimero 33 em arrecadagdo com US§
Shrek 267,685,000
Data de registro:  17/2/2008 Comentérios:
Ly mcessar Comunidade: Filmes
" De: &na Cludia para o Experimento -
Lih Indicar Criado por: Leonardo Zanette 2303/2008
Link externo: Comentario: Excelerte fime, bem
’ humarado & irreverernte
Babar:
Ferramentas Deixe seu Comentariol

Comentarios || Avaliacies “ Estatisticas |

|2 Forum Avalie este artefato Histérico

ta Menhum histdrico registrado.

Figura 22: P4gina de um Artefato no ActivUFRJ.

5.2.6 Tecnologias utilizadas no ActivUFRJ

O ActivUFRJ foi desenvolvido em ASP.NET que é uma plataforma da Microsoft para o
desenvolvimento de aplicagbes Web e é o sucessor da tecnologia ASP. Além disso, 0 ASP.NET
possibilita a utilizagdo do AJAX (Asynchronous Javascript and XML) que é o uso sistematico de
tecnologias providas por navegadores, como Javascript e XML, para tornar paginas mais
interativas com o usuario, utilizando-se de solicitagBes assincronas de informagdes.

O sistema de gerenciamento de banco de dados do ActivUFRJ é o MySQL, que utiliza a
linguagem SQL (Structured Query Language) como interface. Esse banco de dados é um Software

livre.
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5.3 O Prototipo: Funcionalidades agregadas

Para tornar possivel a utilizagdo do ActivUFRJ com as funcionalidades necesséarias para
aplicacdo do modelo, foram agregados 3 mddulos a comunidade: Avaliagdo de Artefato, Rede de

Confianca e Recomendagdes, detalhados a seguir.

5.3.1 Avaliacéo de artefato

A atividade de avaliacdo de artefatos € realizada através do formulério de avaliacdo do
artefato, apresentado na Figura 23, onde o usuério indica uma nota que reflete a sua opinido geral
do artefato, na escala de 1 a 5 estrelas, e escreve um comentério sobre a sua avaliagdo. Além
disso, 0 usuario pode ter acesso a outras avaliagOes feitas por outros usuérios, através da aba “Ler

Avaliaches”.

Avaliacéo de Artefato @9

Ler Avaliag des

Mome do
Artefato:

Shrek

Descrigan

~ Mas telas em 2001, ndmero 33 em arrecadacdo com USE 267,665,000
do Artefato:

Nota:

Comentario:

Enviar Cancelar

Figura 23; Formulario de avaliacdo do artefato no ActivUFRJ.
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A Figura 24 representa as acOes necessérias para avaliar um artefato.

Entra ha pagina
do artefatn

Clica em avaliar
artefata

[usuario j& avaliou]

Freenche o
formulario

[ Bistema valida dados

Envia
formulario

Figura 24; Diagrama UML de atividades da funcionalidade “Avaliar artefatos”.

5.3.2 Rede de Confianca

Valores de confianca em nosso modelo séo limitados dentro de cada &rea de interesse e

sdo independentes dos valores em outras areas de interesse. E dificil representar a natureza

qualitativa da confianca com precisdo continua de valores. Deste modo, niveis discretos de

confianca sdo usados neste prototipo.

Dois tipos de confianga foram utilizados no protétipo:

1. Nivel de confianca geral: significa um valor geral que a pessoa dignifica para o outro
usuario, e esta relacionado a confianga do quanto a pessoa representa para outra. O
nivel de confianca geral fica representado em uma escala de 0 a 5 estrelas, onde 0
representa desconfianga e 5 total confianga.

2. Nivel de confianca por &rea de interesse: € o nivel de confianga contextualizado para a outra

pessoa, sendo independente da confianga geral e independente entre &reas de
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interesse distintas. Os niveis da confianga contextualizada foram definidos conforme

a Tabela 7.
Tabela 7: Niveis de confianca contextualizada.
Valor | Significado Descrigdo
0 Nada Completamente néo confiavel (desconfianca).
1 Pouco N&o confia em quase nada do que avaliou.
2 Médio Confia em algumas coisas do que avaliou.
3 Muito Confia completamente nas avaliagBes do usuario.

Na Figura 25, tem-se um exemplo do usuario “Leonardo Zanette” colocando a usuaria
“Claudia Paranhos” e indicando nivel de confianca geral 5 (muito confidvel) e para o contexto

“Filmes” o nivel “Médio”.

+ Rede de Confianca @®

Conflanga em
Claudia Paranhos

Nivel de Confianga
Geral:

Area de interesse: T 53
Area de Interesse Confianca na Area Opcgies
x x Salvar
Filme=s Média
: T Excluir
2 X Salvar
Avaliagdo de filmes | Alta A

Excluir

Figura 25:; Tela de exemplo para colocar uma pessoa na Rede de Confianca.
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Para representar as atividades necessarias para colocar uma pessoa na Rede de Confianca

é apresentada na Figura 26 com o diagrama de atividades aplicado no prototipo.

Entra na pagina
do usuario

Para ajudar na decisao o
USUario pode ver as
avaliagdes do outro usuario
— - =-|dentro da pagina dele

Decide colocar na
rede de conflanca

[Esta na rede de confianga]

Sim x@iu

Edita conflangas (Adicinna Cnnﬂangas)

( Escolhe nivel geral ) (Escolhe areas de interesse )

Salva ou Altera

( Mostra rede de confianca )

o

Figura 26; Diagrama UML de atividades da funcionalidade ""Colocar na Rede de Confianga™.
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5.3.3 Recomendacdes geradas

A partir da analise de perfil dos usuarios, mais detalhes no Capitulo 6, sdo geradas
recomendagdes e listadas por ordem de interesse na pagina do usuario. Essas recomendacdes
permitem o usuario entrar no artefato e também criticar as recomendagdes recebidas, indicando
se concordou ou ndo concordou com a avaliacdo predita pelo modelo. A Figura 27 apresenta as

recomendagdes com as respectivas predi¢des geradas para um usuario.

Avaliacdo Concorda com a avaliacdo

Artefato

predita predita para vocé?

O Sim
: O Mo
0 Senhor dos Angis - O © Nio posso avaliar (N30 assistiu
Retormo do Rei o filrmel
O sim
. O nio
I O Mo posso avaliar (N30 assistiu
Matrix Reloaded o filme)
O sim
® Mao Eu avaliaria como; %
= _ Eu avaliaria como:
0 Codigo da Winci Dciilrﬁzu POSE0 21 astrela
) | 2 estrelas
- O sim 4 estrelas
: =z 5 pstrelas
Sededrie O Mo
O M3o posso avaliar (N30 assistiu
300 d
o filme}

O sim
O Nio
: Aok
) MEn kAcca suslise (SR sccictin

Figura 27: Tela das recomendagdes recebidas pelo usuério, com a possibilidade
de criticar as avaliagbes preditas.
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5.4 Estrutura do prototipo

A Figura 28 apresenta o Diagrama UML de Casos de Uso que ilustra as funcionalidades

agregadas descritas anteriormente.

Avaliar Artefato

<einglyde=="»
Consutiar il

Artefato - =ipglude=»

et

Consultar Avaliagies indicar nivel de confianca

ral
“<ingluge== B <o ge
Consutta Perfil __-c_‘\'.ipr:ll_gd_e:\_-:-_ Colocar Usudrio na
de Usudrio Rede de Confianga O
Usuario " =singlude>> s = 2

Tt

contextualizado
Remover Usuario da
Rede de Conflancga
I
<eextend>>
]
Gera recomendagao de
artefatos
Sistema

Figura 28: Diagrama UML de casos de uso das funcionalidades agregadas.
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5.4.1 Diagrama de classes

A Figura 29 apresenta o Diagrama UML de Classes com a estrutura das funcionalidades

agregadas ao ActivUFRJ.
RedeDeConfilanca
- - Rvaliacan
- nivelConfianca ! int -
- areaConfianca | int - nofa ; int
- - - teado - text
+ GetConfiancallsuariof : void -
+ GetPropagacaoConfiancad)  void + GeldvaliacaoAnerato) - void
+ SalvaConfancal ; void + Sahafwaliacan() | void
+ AlualizaCaonfiancal) - void ik 0=
a.r
1
1=
Ususrio 1 Artefato
. - mome : tesd
) E?nmaﬁ : ﬁ"t - descrican ; text
) 1 0.7 + Gotaretatog : vold
+ Getavaliacaolsuariol  void ; 0
+ GetPaginallsuariof) : void 1.7 - Criad 0 : void
) 1 | *Alerafrerato]) void
Mg =
1. 0.*
0. 0. 1
Recomendacao 1. Comunidacdle
- notaPredita : int k - nome ; fext
- ajustellsuario ; int - descrican ;e
+ GetRecomendacaollsuariof © void + GetarefatosComunidaded - woid
+ Sakakjustellzuaniod  void
+ GeraPredicaollsuariod | void

Figura 29: Diagrama UML de classes representando a estrutura das funcionalidades agregadas ao

ActivUFRJ.

5.4.2 Casos de uso
Caso de Uso 01 Avaliar artefato
Descricao: Permite que o usuario avalie um artefato do ambiente.
Atores: Usuéario
Pré-condicdes: Entrar na pagina do artefato
Acles: 1. Usuario escolhe a avaliagdo para o artefato;

2. Usuario digita um texto descritivo de sua avaliagéo;

3. Sistema valida os dados, caso estejam corretos, insere a avaliacao.
Pos-condigdes: 1. Artefato recebe a avaliagdo.
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Caso de Uso 02

Colocar na Rede de Confianca

Descricao:

Permite que o usuario coloque outros usuarios em sua Rede de Confianca.

Atores:

Usuario

Pré-condicdes:

Visitar a pagina do usuario que quer colocar na Rede de Confianca.

Acdes:

1. Usudrio escolhe outro usuario para colocar na Rede de Confianga;

o

Sistema verifica se 0 usuario ja possui confianga para a pessoa escolhida, caso
possua, sistema mostra para edi¢do as confiangas estabelecidas;

Usuario escolhe a “Confianca geral” para a pessog;
Usuario digita uma “area de interesse” para inserir a confianca contextualizada;

Usuario insere o nivel de confianga para a “area de interesse”;

o g > »w

Sistema valida os dados, caso estejam corretos, cadastra a Rede de Confianga.

Pos-condicgdes:

1. Rede de Confianga criada.

Excecdes:

e E-0I: Caso falte colocar a “confianga geral” uma tela contendo a mensagem de
erro é apresentada. O usuario escolhe a opgdo OK e retorna ao formulario de
cadastro.

e E-02: Caso falte escolher o nivel da confianca contextualizada, uma tela com
uma mensagem é apresentada, possibilitando ao usuario excluir ou escolher a
confianga contextualizada.

Caso de Uso 03

Recomendar artefatos

Descricao: Sistema fornece recomendagdes de artefatos, aos usuarios, baseados em algoritmos de
recomendacéo e na Rede de Confianca.
Atores: Sistema

Pré-condicdes:

Ser usuario do sistema, ter feito o Caso de Uso 01 ou ter feito o Caso de Uso 02

Acdes:

1. Sistema gera recomendac@es de artefatos que possam interessar 0 USUArio.

Pos-condicgdes:

1. Usuario recebe recomendacdes de artefatos.

Caso de Uso 04

Ajustar recomendacdes

Descricao: Sistema permite ao usuario ajustar as recomendagdes recebidas.
Atores: Usuéario
Pré-condicdes: Caso de Uso 03

Acdes:

1. Usuario verifica as recomendagdes recebidas e concorda ou ndo com a
avaliacdo predita pelo sistema;

Pos-condicgdes:

1. Recomendagéo é exibida com o nivel ajustado;

2. Ajuste utilizado para refinar o Caso de Uso 03
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5.5 Consideracdes finais

A escolha do ActivUFRJ como a plataforma de desenvolvimento para implementagdo
do protétipo, foi devido principalmente a ser uma comunidade virtual com muitas caracteristicas
necessarias para aplicacgdlo do modelo, necessitando apenas da insercdo de algumas
funcionalidades. Dessa forma, o ambiente ActivUFRJ muito contribuiu para isso, devido as
funcionalidades disponiveis, codigo pré-existente, experiéncia em programacdo para Web,
continuidade e ampliacéo do projeto ActivUFRJ.

No prototipo desenvolvido, outras funcionalidades previstas no modelo conceitual ndo
foram implementadas, entre elas, criar a Rede de Confianca propagada do usuério.

Trabalhos com Sistema de Reputacéo, Redes sociais e Combinagdo Social, estdo em
desenvolvimento em outras dissertagbes e serdo implementados no ambiente, podendo
complementar o modelo conceitual proposto.

Algumas ferramentas de comunicagdo, como: férum, chat e recados, estdo sendo
desenvolvidas com o objetivo de possibilitar maior interagéo entre os membros da comunidade.

Este capitulo apresentou as funcionalidades agregadas ao ActivUFR) e suas
especificagOes para implementacéo, com o objetivo de experimentar o modelo de recomendagéo
com Redes de Confianga.

No proximo capitulo é apresentado 0s experimentos e resultados da aplicagdo do
protétipo em um grupo de voluntarios bem como avaliagdes do modelo quando comparado com

a Filtragem Colaborativa tradicional.



Capitulo 6
Experimentos e Resultados

“A perfeicdo é feita em pequenos detalhes — ndo é apenas um
detalhe.”

Michelangelo

Neste capitulo sdo descritos os estudos realizados para verificar a viabilidade do modelo
proposto, que teve como objetivo validar a hipdtese que orienta essa dissertagdo. Em cada
Estudo é feita uma descricdo da metodologia aplicada, os métodos de investigacdo utilizados e a

interpretacdo dos resultados obtidos.
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6.1 Descricdo dos experimentos

Durante a realizagdo dessa pesquisa, dois estudos foram fundamentais para validagédo do
modelo proposto, cada estudo foi conduzido baseado nos seguintes objetivos:

Estudo 1: O primeiro estudo teve como objetivo principal validar o modelo proposto.
Para isso, foram feitos trés estudos de caso utilizando uma base de dados real, com milhares de
dados histdricos, para avaliar a viabilidade do modelo proposto. Esse estudo foi conduzido a
partir da analise off-line dos dados, sem participacdo de usuérios.

Os objetivos envolvidos nesse primeiro estudo séo:

o Verificar a aplicagdo do modelo em uma base de dados real;

o Verificar a eficacia do modelo levando-se em consideracdo as métricas de cobertura e

preciséo;

o Verificar a validade do modelo pela comparagdo de médias com o teste de hipoteses
Z

o Verificar a possibilidade de gerar implicitamente uma Rede de Confianga dos
usuérios;

o Verificar a diminuicdo dos problemas de Sistemas de Recomendagdo, tais como:
problema do novo usuério, problema do primeiro avaliador e problema das matrizes
esparsas.

Estudo 2: O segundo estudo foi utilizado para validacdo final da proposta com a
participagéo direta de um grupo de pessoas em um prototipo desenvolvido na comunidade virtual
ActivUFRJ. Os processos metodoldgicos conduzidos nesse segundo estudo envolvem a
implementacéo, aplicacdo do modelo e a anélise de um questionério aplicado aos participantes.

Os objetivos envolvidos nesse segundo estudo s&o:
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o Verificar a aplicacdo do modelo em uma comunidade virtual com usuérios ativos,
utilizando como prot6tipo o ActivUFRJ;

o Verificar a eficacia do modelo levando-se em consideracdo as métricas de cobertura e
preciséo;

o Verificar a validade do modelo pela comparagdo de médias com o teste de hipoteses
Z

o Verificar junto aos usuarios da comunidade a satisfacdo pelos itens recomendados.

A seguir sdo apresentadas as métricas para avaliagdo das recomendacbes dos dois

Estudos conduzidos nessa pesquisa.

6.1.1 Meétricas para avaliagdo das recomendagdes

Para avaliar se 0 modelo esta agregando uma maior confiabilidade nas recomendagdes,

sdo feitos testes em trés dimensdes: cobertura, MAE e teste de hipoteses Z, descritas a sequir.

6.1.1.1 Cobertura

A cobertura é medida em dois aspectos: cobertura de usuarios e cobertura de itens.

A cobertura de usuérios refere-se ao percentual de pessoas da comunidade que
receberam recomendagdes depois de aplicado o algoritmo.

A cobertura de itens € o percentual de itens que foram recomendados aos usuarios em

relacdo ao total de itens existentes na base de dados.

6.1.1.2 Preciséo da predicao

As pesquisas de Sistemas de Recomendacéo tém utilizado diversas métricas para avaliar
a preciséo dos Sistemas de Recomendagéo. O Erro Absoluto Médio (MAE - Mean Absolute Error)
estd entre as preferéncias dos pesquisadores sendo a métrica mais utilizada (SARWAR et al.,

2001). O MAE mede o desvio das recomendagOes em relagdo ao seu verdadeiro valor — a
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avaliacdo real de um utilizador especifico. Para cada par (avaliacdo real, predigdo) (4;, P;) esta
métrica calcula o erro absoluto entre estes, E = |4A; — P;|. Realizando a média desse erro sobre
cada predigéo € que se obtém o indice MAE. Quanto mais proximo de zero for o MAE, mais
precisas séo as recomendagdes.

O MAE é representado pela equagéo:

n
1
n i=1

Equacédo 5: MAE - Erro Absoluto Médio, célculo da precisdo da avaliagao.
6.1.1.3 Teste de Hipoteses Z

Com o objetivo de validar o modelo com uma métrica mais reconhecida no meio
cientifico, foi escolhido o teste de hipdteses Z, por ser uma aplicacdo da estatistica muito
difundida e permitir confirmar a eficicia dos métodos adotados no experimento. Para realizar
esse teste, algumas estratégias devem ser adotadas com relacdo: dimensionamento da amostra, as
hipdteses que serdo estabelecidas e o nivel de significancia, detalhados a seguir.

Dimensionamento da amostra: Para realizar o teste de hipoteses Z, o primeiro passo é
definir o tamanho da amostra. Isso é feito realizando a estimag&o por intervalo com a confianca e

a precisdo desejadas, através da equacao:

n=(%) (o2 +ap)

Onde z = 1,96 para o nivel de significancia « = 0,05; trabalhando com o erro maximo
onde E =|(X; — X,) — (u; — )|, com uy; —u, =0, X; — X, a diferenca das médias da
populagdo e o7 + o a soma das variancias da populagéo.

Hipotese estatistica: Uma hipOtese estatistica € uma afirmativa a respeito de um parémetro
de uma distribuicdo de probabilidade. O primeiro passo é o estabelecimento das hipdteses:

hipdtese nula e hipotese alternativa.
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Hipdtese Nula ( ): A hipotese nula dessa pesquisa considera que as medias das
avaliacOes preditas para o usuario é igual a média das avaliagdes reais do usuario.

Hipétese Alternativa ( ): E como hipoétese alternativa, a média das avaliagcbes
preditas para o usuario é diferente das médias reais do usuério.

Célculo do  é o valor calculado a partir da amostra, que serd usado na tomada de
decisdo. Para 0 caso de testes de médias, a estatistica do teste é a variavel padronizada Z,

calculada pela seguinte equagdo:

Equacéo 6: Teste de hipoteses Z.

O valor da estatistica Z, é calculado supondo que a hipotese nula () é verdadeira.

Nivel de significancia: € a regido criticaonde € rejeitada. A &rea da regido critica é igual
ao nivel de significncia , que estabelece a probabilidade de rejeitar ~ quando ela é verdadeira.
Nessa pesquisa serd utilizado o nivel de significancia de 95 %,

Regido de decisdo: Se o valor da estatistica do teste estiver na regido critica, rejeita-se
Com nivel de significancia ,0 tabelado , entdo se estiver no intervalo

, ndo rejeita-se . A Figura 30 representa a regido critica com as partes

marcadas de cor diferente.

o/2 o/2
B e
J
Ztab=1,96 Ztab=1,96
Rejeita Ho | Aceita Ho Rejeita Ho

Figura 30: Representacdo da regido de decisdo do teste de hipdteses Z.
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A sequir serdo apresentados os estudos conduzidos e os resultados apresentados pelas

meétricas.

6.2 Estudo 1: Validacdo do modelo

O primeiro estudo tem como objetivo validar o modelo proposto através da sua
aplicacdo em uma base de dados real. Além disso, analisar quais critérios devem ser levados em
consideragéo para aplicagdo do modelo e a relevancia na utilizagdo da Rede de Confianca para
recomendar itens.

Conforme Herlocker et al. (2004), avaliacOes de Sistemas de Recomendagdo podem ser
realizadas com analises off-line, onde sdo utilizados conjuntos de dados histéricos de um Sistema
de Recomendagcéo, na qual testes sdo feitos e métricas sao analisadas.

Com isso, 0s experimentos desse estudo basearam-se em uma adaptacdo de uma base
real, para comparar resultados das duas etapas do modelo (Filtragem Colaborativa e Rede de
Confianca), atuando isoladamente e agrupadas. Para isso, trés experimentos foram conduzidos:

Experimento 1: Filtragem Colaborativa utilizando o algoritmo Pearson R

Experimento 2: Rede de Confianca implicita utilizando o algoritmo Pearson

Experimento 3: Rede de Confianca implicita utilizando Cluster k-means

6.2.1 Base de dados experimental

Para a realizagdo dos experimentos do Estudo 1, foi necessaria uma base de dados com
informacdes reais que possuissem 0s seguintes requisitos:

a) Grande quantidade de usurios;

b) Grande quantidade de itens;

¢) Grande quantidade de avaliagdes sobre itens;

d) Indicacdes de confianga entre usuarios.
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Porém, ndo foi possivel encontrar uma base de dados que atendesse ao requisito “d”
(Indicagbes de confianca entre usuérios), com isso, optou-se pela adaptagéo da base de dados do
MovieLens (MOVIELENS, 2003), gerando uma tabela de confiangas implicitamente.

A base de dados MovieLens esta referenciada em diversos artigos (HERLOCKER et al,
2004; SARWAR et al., 2000). Ela esta disponibilizada para o uso académico, e consiste de:

a) 943 usuarios;

b) 1682 filmes;

c) 100 mil avaliagdes de filme;

Uma vez que base de dados do MovieLens foi escolhida, necessitou-se adapta-la para os
testes com a Rede de Confianga do usuario. Portanto, foi necessario criar uma relacdo confiangas
diretas para os usuarios da base de dados, de maneira implicita. A confianca implicita foi gerada a
partir de dois métodos distintos, o primeiro foi pela correlagdo de Pearson e 0 segundo através da
técnica de cluster K-means, explicados nos experimentos 2 e 3, respectivamente.

Além disso, para efeito de avaliacdo do modelo, as seguintes estratégias foram adotadas:

e As 100 mil avaliagdes foram divididas, de forma aleatdria, em dois conjuntos

diferentes: Treino e Teste. A porcentagem pela qual foi efetuada esta divisdo foli,
respectivamente, 80% e 20% do nimero total de avaliaces;

e O conjunto Teste foi utilizado para aplicar o modelo e gerar as recomendagoes;

e O conjunto de recomendagbes geradas foi comparado com o conjunto Treino

através das métricas de cobertura e precisdo, descritas na Se¢éo 6.1.1.

Sintetizando, a Figura 31 representa a estratégia aplicada para validagdo do modelo.
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20% —» _Aplicado —h[ Sistema de Recomendagﬁo]

Base de Dados Gera

s (7)

-~

Comparacdo

v

Métricas:

- MAE

- Cobertura

- Teste de Hipoteses 2

Figura 31: Método para avaliacdo do modelo.

Os conjuntos Teste e Treino sdo disponibilizados pelo MovieLens, representando
conjuntos disjuntos, onde serdo feitos os experimentos na base Teste e comparados com seu
respectivo conjunto Treino.

Com isso, as configuracdes das bases de dados ap6s a divisdo ficaram conforme a

Tabela 8.

Tabela 8: Configuragdo da base de dados MovieLens ap6s sua divisdo em Teste e Treino. A coluna
“Zeros” representa a porcentagem de filmes que ndo foram avaliados pelos usuarios.

Total de avaliagdes % Usuarios | Filmes | Zeros
Movielens 100.000 100% 943 1682 93,70%
Teste 20.000 20% 462 1410 97,28%
Treino 80.000 80% 943 1650 94,96%

A seguir é apresentada uma avaliacdo inicial na base de dados Teste.

6.2.2 Avaliacdo da base de dados Teste

As avaliages iniciais na base de dados Teste, tem como objetivos:
a) Evidenciar os problemas relativos aos Sistemas de Recomendacéo (Secdo 2.6), que
sdo: problema do novo usuério (Secdo 2.6.1), problema do primeiro avaliador

(Secédo 2.6.2) e problema das matrizes esparsas (Sec¢éo 2.6.3).
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b) Analisar alguns dados quantitativos, referentes & quantidade de avaliacbes por
usuarios, distribuicdo das avaliagdes, quantidade de avaliagbes por filmes, entre

outros.

Problema do novo usuério:

Novos usuarios sdo aqueles que fizeram menos de 10 avaliagdes, na Figura 32, pode ser

visto que 93 (20%) sdo usuarios novos, sendo impossivel gerar recomendacdes, pela Filtragem

Colaborativa, para esse grupo de usuarios.

Mirmero de usuarios

AvaliagBes | Usuarios %
0-10 93 20%
11-20 108 23%
21-30 59 13%
31-40 33 %
41-50 26 6%
51-60 22 5%
61-70 17 4%
71-80 27 6%
81-90 1 2%
91-270 66 14%
Total 462 100%

0
010 25 50 75 00 125 180 175 200 225 ZEOD
Quantidade de avaliagdes

Figura 32: NUmero de avaliagdes feitas por usuarios na base teste. Entre os usudarios que fizeram
avaliagdes, a média de avaliagdes por usuario é 43 e a mediana é 25.

Por outro lado, a utilizacdo da Filtragem Colaborativa é restrita, de acordo com

Herlocker (2000), para que haja uma correlacéo significativa entre dois usuarios, é necessario que

0s dois tenham no minimo 10 itens avaliados em comum. A Figura 33 mostra a quantidade de

pessoas que tem itens avaliados em comum com um usuario da base de dados.
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25

Quantidade de Filmes

0O 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110
NUmero de Avaliagdes em Comum

Figura 33: Distribuic8o da quantidade de avaliagBes que o Usuario 1 possui com outros usuérios, no total
ele avaliou 137 filmes.

Problema do primeiro avaliador:

Quando se tem o objetivo de calcular a similaridade entre dois usuarios, é muito
importante a distribuicdo avaliagdes pelos itens da comunidade. A Figura 34, mostra a
distribuicdo das avaliacBes, onde pode ser visto que 477 (28%) filmes receberam menos que 1
avaliacdo, fazendo com que esses itens ndo possam ser utilizados no calculo da similaridade entre

usuarios.

Avaliaces | Filmes %
0 272 16%
1 205 12%
2-10 620 3%
1 11-20 252 15%
21-30 134 8%

Cluantidade de Filrmes

i 31-40 87 5%

41-50 46 3%

!l 51-60 30 2%

>60 36 2%

Filmes 8

0 0 2 30 40 50 60 - slu IDID 120 Avaliados 1410 84%
Mimera de Avaliagdies em Comum Total 1682 100%

Figura 34: Ocorréncia de avaliagdes do mesmo filme por diferentes usuarios.

Outro fator importante sobre a distribuicdo de avaliagdes, diz respeito a quantidade de
vizinhos do usuario que avaliaram o0 mesmo item em comum, pois para efeito de célculo de

recomendacdo, pela Filtragem Colaborativa, € necessario que o mesmo filme tenha sido avaliado
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por no minimo 10 vizinhos do usuario. Com isso, filmes com menos de 10 avaliagbes ndo podem
ser recomendados, representando 1097 filmes ou 65% da base de dados.

Matrizes esparsas:

Na Figura 34, vé-se que 16% dos itens ndo receberam nenhuma avaliagdo, 12%
receberam apenas 1 avaliagdo e o maior grupo, sdo os que foram avaliados de 2 a 10 vezes,
representando 37%. Para ser calculada a similaridade entre duas pessoas, € muito importante a
quantidade de itens avaliados no sistema. Faz uma grande diferenca calcular a similaridade entre
duas pessoas, quando a maioria das avaliagbes se concentra em poucos itens do sistema ou se as
avaliacBes estdo distribuidas pela maioria dos itens da base. Com isso, pode ser visto na Figura
35, a matriz de avaliagBes da base teste é muito esparsa (96,91%), e uma grande parte dos itens
receberam poucas avaliagdes.

Nas comunidades virtuais com grande quantidade de usuarios e de itens, é comum que a
matriz usuério x avaliacdo seja esparsa, isso se deve pois é normal que os usuérios avaliem uma
pequena quantidade de artefatos do total existente, causando uma grande porcentagem de células
vazias. Para calcular a correlagéo de Pearson, apenas itens que foram avaliados por duas ou mais

pessoas sdo levados em consideragéo.

Usuario D

Filme ID
Figura 35:; Dispersdo das avaliacdes na base de dados Teste.

Também é interessante notar a distribuicdo de avaliagdes feitas pelos usuarios. Na escala
de 1 (ruim) a 5 (6timo) das avaliagdes, 22% das avalia¢des foram a nota 5 (6timo), 34% foram 4,

26% foram 3, 11% foram 2 e 7% foram 1 (ruim). A média das avaliacBes foi 3,54 e a mediana € 4.
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Isso mostra que a maioria dos usuérios avaliou os filmes com notas altas, podendo representar

que eles avaliaram somente os filmes que mais gostavam.

Distribuicédo de Avaliagbes
., 8000
(<53
'S, 6000
T 4000
< 2000
[«5)
g 7 m W
2 1 2 3 4 5
S |mTotal| 1391 2192 5182 6778 4457
=% 7% 11% 26% 34% 22%

Figura 36: Disperséo dos valores de avaliagbes dos usuarios.

6.2.3 Experimentos realizados

Nessa Se¢do séo apresentados os trés experimentos realizados com o objetivo de testar
0 modelo proposto e comparar com 0s métodos tradicionais de recomendagdo. Os experimentos
estdo divididos em:

1. Filtragem Colaborativa tradicional (Pearson R),

2. Rede de Confianca direta (Pearson) e

3. Rede de Confianca direta (Cluster K-means).

Para a realizagdo dos experimentos foi utilizada a analise off-line. Nesta analise séo
utilizados conjuntos de dados histéricos de um Sistema de Recomendagéo, na qual testes sdo
feitos e métricas sdo analisadas para comparacdes de resultados. Uma das vantagens da analise off-
line é a realizagdo de testes rapidos, pois ndo necessitam do envolvimento do usuario e podem ser

facilmente repetidos.

6.2.3.1 Experimento 1: Filtragem Colaborativa tradicional (Pearson R)

O primeiro experimento tem por objetivo observar a utilizagdo da Filtragem

Colaborativa tradicional na geracdo de recomendacdes. Para efeitos dessa pesquisa, sera tratada
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como Filtragem Colaborativa tradicional a aplicacdo da Filtragem Colaborativa com a utilizagdo

da técnica de Pearson R. Nessa técnica trés passos sdo importantes:

1. Correlacionar o usuario com todos da comunidade e encontrar o peso de similaridade

entre ele e cada usuario;
2. Filtrar os usuérios com maior semelhanca (vizinhos);

3. Inserir o peso de similaridade nas avaliagBes e computar as predicoes.

O coeficiente de Pearson, utilizado no primeiro passo da Filtragem Colaborativa mede a
correlagdo ente duas pessoas. Esta correlacdo é representada por um nimero que varia entre -1,
que indica auséncia total de correlagéo, e 1 que indica forte correlagdo. A escolha do algoritmo de
correlacéo Pearson R, foi motivada por alguns fatores:

e E um algoritmo muito testado e reconhecido para predicio de similaridade em
Sistemas de Recomendacdo, além de que, obteve melhores resultados na
precisso e no tempo de computagdo em relacdo a outras técnicas
(HERLOCKER, 2000y;

e E um algoritmo de f4cil entendimento, rapida execugdo no sistema e facil
programacao.

A correlacdo de Pearson de um usuério a para outro usuério b é calculada de acordo com
a Equacdo 1, detalhada na Segdo 4.2.1.1.

Na Figura 37 pode-se ver a correlagdo entre o Usuério 1 e todos 0s outros usuarios da

comunidade.
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Mimero de usuarios

-1 -0.8 0.6 04 0.2 0 02 0.4 06 0s 1
Pearson

Figura 37: Correlagdo Pearson R do usudrio 1 sobre todos os outros da base de dados.

Uma vez calculada a correlagdo de Pearson entre um usuério e todos os outros da

comunidade, pode-se calcular a predicdo de avaliacdo dos itens ndo avaliados pelo usuario, pela

Equacdo 2, detalhada na Secéo 4.2.1.3.

6.2.3.1.1 Método de pesquisa

Para efetivacdo do primeiro experimento, quatro passos foram necessarios:

1

2.

4.

Escolha dos critérios minimos para gerar recomendacGes;
Célculo da correlacdo entre usuarios com a base Teste;
Célculo das recomendagdes com peso das correlacdes;

Anélise dos resultados na base Treino.

Primeiramente foram escolhidos os critérios que seriam utilizados para gerar as

recomendagdes. Esses critérios tém grande importancia tanto na qualidade das recomendacdes

quanto na cobertura de filmes e usuarios que pode atingir. Com isso, foram analisados,

separadamente, e escolhidos de acordo com duas necessidades principais: a primeira é que ndo

devia atingir menos de 80% dos usuarios da base de dados e a segunda, o erro médio ndo poderia

ser superior a 0,4, esses valores de corte foram escolhidos com base a equivaler com a forma que

as pesquisas na area tratam esses valores, segundo Herlocker (2004). Cabe ressaltar que esses

testes iniciais foram feitos com a base Teste e comparados com a propria base Teste.
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Estabelecidos esses dois critérios minimos de qualidade, concluiu-se na utilizacdo do
nivel de Pearson maior que 0,1, a utilizacdo de no minimo 25 avalia¢des de filmes em comum entre
dois usuarios para calcular a correlacdo de Pearson e a utilizacdo de pelo menos 6 avaliagbes para
itens na influéncia das recomendagdes. Os dados que motivaram essas escolhas estdo nas figuras

a sequir.

MAE vs. Cobertura

o; ™~

o o001 02 03 04 05 06 07 08 09

=4 Cobertura de Usuarios Cobertura de Filmes == MAE

Figura 38: Cobertura e MAE quando alterado o nivel de Pearson.

MAE vs. Cobertura

1
08 — o
06 —
04 ?:ﬁh'ﬂ*
0,2 —f
0

3 6 9 12 15 18 21 24 271 30

== Cobertura de Usuarios Cobertura de Filmes == MAE

Figura 39: Cobertura e MAE quando alterado a quantidade de avaliages que influenciam na correlagdo
entre dois usuérios.
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MAE vs. Cobertura

08
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—o— Cobertura de Usuarios Cobertura de Filmes == MAE

Figura 40: Cobertura e MAE quando alterado o nimero de pessoas que influenciam nas recomendacdes.

Estabelecidos os critérios, foram geradas as recomendacfes através da técnica de
Filtragem Colaborativa com Pearson R. Essas recomendacdes correspondem aos filmes néo
avaliados pelo usuério alvo da recomendagdo na base de dados Teste. Para analisar os resultados,
as recomendacdes sdo comparadas com as avaliacbes que o usuario realizou na base de dados

Treino, sendo conduzidas analises de precisdo e cobertura.

6.2.3.1.2 Resultados

Ao aplicar a metodologia descrita, foram geradas 15768 recomendagdes de 880 filmes
para 213 usuérios, recomendando uma média de 74,03 filmes por usuério.

E importante notar que 213 usuarios representam 46% da base de dados Teste, com
isso, 54% ndo receberam nenhuma recomendacédo pela Filtragem Colaborativa tradicional, isso se
deve pelo fato dos usuarios ndo poderem ser correlacionados com outros usuarios por ndo
possuirem avaliacGes para 0s mesmos filmes o suficiente.

Quando verifiada a quantidade média de avaliag@es feitas pelos usuarios, 0s usuarios que
receberam recomendagdes avaliaram em média 77,29 filmes, ja4 0s que ndo receberam
recomendagdes avaliaram em média 14,20 filmes, evidenciando o problema do novo usuério.

Outro fator importante é que dos 1410 Filmes da base de dados, 880 foram

recomendados pela Filtragem Colaborativa tradicional, representando 62% da base de dados, isso
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evidencia o problema do novo item, onde 38% dos itens ndo foram recomendados por néo
possuirem uma grande quantidade de avaliadores.

Quando verificado a quantidade média de avaliagcBes que os filmes receberam, os filmes
que foram recomendados receberam uma média de 21,15 avaliaces, j& os filmes que ndo foram
recomendados, receberam em média 2,41 avaliacbes. O erro médio absoluto das avaliagcdes foi
MAE=0,75.

Com o teste de hipoteses Z pela comparagdo de médias com a varidncia conhecida, as
hipdteses estabelecidas foram:

H,: py = u,, amédia das avaliagOes preditas é igual & média das avaliacdes reais

H,:u, # u,, amédia das avaliacBes preditas é diferente da média das avaliagdes reais

Para o teste bilateral acima, foram consideradas as seguintes variaveis:

e n=n,; =n, = 10238, sendo uma amostra aleatdria das avaliacdes.

e X;, amostra das avaliacdes preditas pelo método da Filtragem Colaborativa na base

Teste, com a médiaX; = 3,66, E(X,) = u, e V(X,) = 62 =0,76.
e X,, amostra das avaliagBes reais na base Treino, com a média X, = 3,64, E(X;) =
Uy e V(X,) = 07 = 1,08.

Com isso, foi calculado o valor de Z, conforme a Equacio 6 (Se¢do 6.1.1.3). Ao nivel de

significancia de 95% o intervalo de confianga estd compreendido em —1,96 < Zy -y, < 1,96,

como obteve-se Z, _,, = 1,31, H, ficou dentro do intervalo de confianga. Com isso, ndo

existem evidéncias para rejeitar a hipotese H, de que a média das avaliacbes preditas pela
Filtragem Colaborativa é igual a média das avaliagcbes feitas pelos usuarios ao nivel de

significancia de 95%.
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Tabela 9: Teste de hipdteses Z para comparacdo de médias pelo método da Filtragem Colaborativa.

Teste-z: duas amostras para médias Predicdes | Valores Reais
Média 3,66 3,64
Variancia conhecida 0,76 1,08
Observagdes 10238 10238
Hipdtese da diferenga de média 0
Z 1,31
P(Z<=z) bilateral 0,19
z critico bilateral 1,96

A Tabela 10 apresenta sinteticamente os resultados obtidos com os testes realizados

para a Filtragem Colaborativa tradicional.

Tabela 10: Resultados de cobertura e precisdo da Filtragem Colaborativa tradicional.

Cobertura Diferenca de médias
Filmes | %Filmes | Usuarios %Usudrios | MAE| Teste de Hipoteses Z
880 62% 213 46% 0,75 131

6.2.3.2 Experimento 2: Redes de confianga direta (Pearson)

No modelo proposto, podemos trabalhar com duas opgdes: a primeira parte-se de uma
Rede de Confianca fornecida pela comunidade virtual, através da indicagéo explicita do usurio; a
segunda opcéo, a Rede de Confianca é construida implicitamente pelo sistema conforme descrito
na Secdo 4.2.1. Nesse experimento sera utilizada a segunda opgdo por ndo haver indicagdes de
confianca explicitas dos usuarios.
Visando a ampliacdo da recomendacéo tradicional é adicionada a Rede de Confianca do
usuario no calculo da predicdo de itens recomendados, através de trés passos:
1. E gerada implicitamente a Rede de Confianca direta do usuario, sendo estabelecido
seu nivel de confianga para outros usuérios;
2. A partir da rede direta, pode-se propagar a confianga e ampliar a rede inserindo-se a
confianga propagada;
3. O nivel de confianga é aplicado nas avaliages dos itens, para que esses itens possam

ser inseridos na recomendacéo final.
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6.2.3.2.1 Método de pesquisa

Nesse experimento o0s seguintes passos foram desenvolvidos:
1. Encontrar a confianga direta implicita entre os usuéarios da base de dados,
utilizando a correlagdo de Pearson com algumas caracteristicas;
2. Ajustar a confianga para o fatores determinados;
3. Calcular as recomendacgdes.
Na base de dados teste do MovieLens, ndo existe a indicagdo explicita de confianca entre
0S usuarios, sendo assim, para viabilizar nosso teste, foram inferidas as relagbes de confianca
entre usuarios baseado pelas avaliagbes que os usuarios fizeram, e para armazenar os dados foi

feita uma adaptacdo a base de dados inserindo-se uma nova tabela, com a seguinte estrutura:

Rede de confiaica ]

usuariol: int

usuarie: int
fatorCenfianca: int
transitividade: int )

Figura 41: Estrutura da tabela de Rede de Confianga. A coluna transitividade representa em qual nivel foi
calculada a confianga, por exemplo, transitividade igual a 1 representa as confiangas diretas do usuario.

Para encontrar o fator de confianga implicita entre os usuarios na base de dados Teste,
nesse experimento, foi feito o calculo de Pearson. Porém, foram estabelecidas trés estratégias com
0 objetivo de diferenciar da técnica tradicional de Filtragem Colaborativa, descritas a seguir:

1. A correlagdo de Pearson minima considerada entre os usuarios foi de 0,4;

2. Cada usuério poderia ter no méaximo 10 individuos em sua Rede de Confianga

direta, sendo selecionados os individuos com maior correlagdo.

Apo6s isso, os valores de similaridade foram ajustados para adequar ao modelo,
conforme Tabela 11. Cabe ressaltar que os valores do ajuste foram decididos durante o processo

da pesquisa para melhor representar os valores encontrados pela similaridade.
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Tabela 11: Ajuste da correlacdo de Pearson para os fatores de confianca.

Pearson Fator ajustado
0,40 a 0,49 0,2
0,50 a0,59 0,4
0,60 a 0,69 0,6
0,70a0,79 0,8
0,80a0,89 0,9
0,90 a1,00 1,0

Com isso, a distribuicdo dos usuarios com pessoas confidveis na base de dados ficou
conforme a Figura 42. Além disso, é importante citar que ao utilizar os critérios acima, a
confianca entre os usuérios ficou com as propriedades de confianga estipuladas para o modelo,
sendo:

e Subjetiva, pois dois usuarios possuem confiancas diferentes para um individuo

especifico;

o Contextualizada, na medida em que se trata de avaliagdes de filmes;

e Com possibilidade de ser transitiva, através de métricas de confianca;

Depois de encontrado o nivel de confianca entre os usuérios, foi possivel predizer as
avaliagOes e encontrar os itens recomendados, como proposto no modelo, para isso, foi utilizado
a Equacdo 4, detalhada na Segdo 4.2.2.3.

Z:O(Ca,u * 7ﬂu,i)

n
u=0 Ca,u

Pa,i =

Equacdo 4: Predicdo de avaliagdo pela confianga.
A seguir sdo apresentados os resultados das recomendagfes geradas pela Rede de

Confianca gerada implicitamente pelo algoritmo Pearson.

6.2.3.2.2 Resultados

Para esse experimento, foram geradas 18079 recomendagfes de 990 filmes para 337
usuérios, uma média de 53,65 recomendac6es por usuario. O erro médio absoluto (MAE) nesse

experimento foi de 0,95.
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Quando relacionado a Filtragem Colaborativa tradicional, 0 método desenvolvido nesse
experimento apresentou um maior nimero de filmes recomendados, isso se deve por ndo
necessitar de um minimo de avaliagdes sobre um item para que ele possa ser recomendado,
entéo, filmes que tenham sido avaliados apenas uma vez podem ser recomendados, diminuindo o
problema do primeiro avaliador.

E importante destacar que 73% dos usuarios receberam recomendagdes por esse
experimento, enquanto na Filtragem Colaborativa tradicional 46% dos usuarios haviam recebido
recomendagcdes, tal fator se justifica por ndo haver a necessidade do usudario ter avaliagbes em
comum com outros usuarios, pois com apenas uma confianga direta o usuario ja pode receber
recomendacdes, diminuindo o problema do novo usuario.

Na tabela anexa da Figura 42 pode-se observar que 74% dos usuarios da base de dados
tém a possibilidade de receber recomendagdes, sendo que desse total 29 séo representantes do

grupo de nOVOS USUArios.

250 T T T T T T - = 0
Confiaveis | Usuarios %
0 121 26%
200 1 45 10%
» 2 19 4%
= 3 16 3%
g 0 4 11 2%
g 5 10 2%
o 6 7 2%
2 10 7 8 2%
2 8 11 2%
50 9 7 2%
10 207 45%
Total 462 100,0%
o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Com 341 74%
Quantidade de Confiangas Diretas Confiancas

Figura 42; Distribuicéo de confiancas apds utilizacao das caracteristicas determinadas.
Com o teste de hipéteses Z pela comparagdo de médias com a variancia conhecida, as
hipoteses estabelecidas foram:
, @ média das avaliacOes preditas é igual a média das avaliacdes reais

, @ média das avaliacOes preditas é diferente da média das avaliacGes reais
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Para o teste bilateral acima, foram consideradas as seguintes variaveis:

e n=n; =n, = 3183, sendo uma amostra aleatoria das avaliagdes.

e X;, amostra das avaliacdes preditas pelo método da Filtragem Colaborativa na base
Teste, comamédiaX; =3,72, E(X,) = pu, e V(X,) = a2 =0,97.

e X,, amostra das avaliagBes reais na base Treino, com a média X, = 3,73, E(X;) =
Uz eV(X,) =02 = 1,10.

Com isso, foi calculado o valor de Z, conforme a Equacéo 6 (Secdo 6.1.1.3). Ao nivel

de significancia de 95% o intervalo de confianca estd compreendido em —196 <7, _, <

1,96, como obteve-se Z, = —0,40, H, ficou dentro do intervalo de confianga. Com isso,

1~ H2
ndo existem evidéncias para rejeitar a hipotese H, de que a média das avaliagbes preditas pela
Filtragem Colaborativa é igual @ média das avaliacbes feitas pelos usuéarios ao nivel de

significancia de 95%.

Tabela 12: Teste de hipdteses Z para comparacdo de médias pelo método da Rede de Confianca.

Teste-z: duas amostras para médias Avaliagdo Predita Avaliagdo Real
Média 3,72 3,73
Variancia conhecida 0,97 1,10
Observagdes 3183 3183
Hipdtese da diferenga de média 0

z -0,40

P(Z<=z) bilateral 0,69

z critico bilateral 1,96

A Tabela 13 apresenta sinteticamente os resultados obtidos com os testes realizados

para a Rede de Confianga obtida pela correlagdo de Pearson.

Tabela 13: Resultados de cobertura e precisdao do método da Rede de Confianca por Pearson.

Cobertura Preciséo
Filmes | %Filmes | Usuarios %Usuarios | MAE | Teste de Hipoteses Z
990 70% 337 73% 0,95 04

Como se pode ver, de todos 0s 341 usuarios que poderiam receber recomendagdes pela

Rede de Confianca (Pearson), apenas quatro ndo receberam recomendagdes, representando 73%
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de usuérios com recomendagdes recebidas. Quando comparado com a Filtragem Colaborativa, a
Rede de Confianca apresentou um aumento de 37% de usuarios com recomendagdes recebidas, 0
que representa 124 usuérios na base de dados.

Dos 337 usuarios que receberam recomendagdes pela Rede de Confianga, 29 sdo novos
usuarios, usudrios que fizeram menos de 10 avaliagdes, enquanto pela Filtragem Colaborativa 0s
93 usuarios novos, conforme Figura 32, ndo receberam recomendagdes. Portanto com o método
da Rede de Confianga implicita pela correlagdo de Pearson foi possivel gerar recomendacdes

diminuindo em 31% o problema do novo usuério.

6.2.3.3 Experimento 3: Redes de confianga direta (Cluster K-means)

Visando realizar um experimento com uma alternativa ao algoritmo Pearson, foi
escolhida a técnica de Cluster K-means para gerar a Rede de Confianga implicita do usuario e
realizar recomendacdes.

O algoritmo K-means funciona com método de particionamento, que organiza os objetos
da base de dados em k parti¢cGes onde cada parti¢éo representa um cluster (POE, 1998). O k-means
é um método que busca os centros de agrupamentos pela minimizagdo direta do critério de erro
calculado em fungdo da distdncia. Como a maioria dos métodos de classificagdo néo-
supervisionada, o algoritmo k-means necessita da informacéo a priori do nimero de agrupamentos
k (k-clusters; k-means).

A partir de uma estimativa inicial (aleatoria) das coordenadas dos centros de
agrupamento, o algoritmo calcula a distancia de cada ponto do conjunto de treinamento as
coordenadas das estimativas de centro de agrupamento, de acordo com a fungdo distancia
Euclidiana.

Em seguida, o algoritmo aloca cada registro do conjunto de treinamento em um grupo,

de acordo com a menor distancia ao centro correspondente. Esta etapa € ilustrada na Figura 43,
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abaixo. Os pontos circulares representam 0s centros de agrupamento e 0s demais pontos

representam os registros.
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Figura 43. Algoritmo K-Means. llustracdo dos centros de agrupamento.

A nova estimativa das coordenadas dos centros de agrupamentos é calculada pela média
aritmética das coordenadas dos pontos associados a cada grupo. O algoritmo progride até que 0s
centros dos clusters ndo mudem de uma interacdo para a proxima.

Assim sendo, a seguir é apresentada a metodologia empregada para 0 experimento com

a técnica Cluster K-means.

6.2.3.3.1 Método de pesquisa
Para realizar o Experimento 3, 0s seguintes passos foram necessarios:
1. Aplicar a técnica de cluster na base de dados Teste e encontrar os centros dos clusters;
2. Encontrar a proximidade entre os usuarios através da distancia euclidiana entre
usuarios do mesmo cluster;
3. Utilizar essa proximidade como fator de confianga entre os usuérios e filtrar as
confiangas eliminando menores que 0,5;
4. Gerar e analisar as recomendagdes utilizando o fator de confianga encontrado.
Para encontrar os centros dos clusters foi utilizado o programa estatistico SPSS°. O aplicativo foi

executado para que formasse 10 “clusters” (grupos), na base de dados Teste em 20 tentativas.

5 SPSS - Statistical Package for the Social Sciences - pacote estatistico para as ciéncias sociais.
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Foram escolhidos 10 clusters, pois foi onde se encontrou grupos mais homogéneos dos

usudrios, ficando com a distribuicdo conforme a Tabela 14.

Tabela 14; Distribuicéo de usuérios por Cluster.

4 00 OW © ©O O OmO 0000 DO OO O Cluster Usuarios %
ol o 1 12 3%
2 7 2%
8 o
3 38 8%
H o
4 73 16%
g o] T CORPOMOEMSEIEOMmE S mEmmusemaee e 5 155 34%
g 54 O DOSNTH D o 0 6 149 320
14 o omemm @0 0 00O GDMGD  MMINED 0D OEDOm 7 0%
34 D o0m CoOoa@ O o 0 @ OO Om®@ O 00 [+] 8 0%
24 00 O (o] o [e] o 9 0%
10 25 5%
14 @ @ o oo 0o @
Total 462

T T T T T T
o 100 200 300 400 500

Usuarios
Figura 44; Distribuic8o dos usuarios por Cluster, onde os
circulos representam o0s USuarios.

Para célculo da confianca direta implicita entre um usuério e outro, foi criada a Equagéo
7 entre usuarios do mesmo cluster, essa equacdo, criada pelo autor, foi decisiva para encolha dos

usuarios que fariam parte da rede de confianga.

Equacéo 7: Confianga implicita pelo método da Cluster.

Onde, é a confianca do usuério a para o usuario b, & a distancia do usuério a
para o centro do cluster que pertence, e sdo as distancias maxima e minima de todos
0s usuarios do mesmo cluster para o centro do cluster. Quando aplicada essa equagao fica garantido
quanto mais proximo dois usuarios estiverem do centro do cluster que pertencem, maior serd a
confianca entre eles.

Apos encontrar as confiancas pela Equagéo 7, foi estabelecido um filtro para refinar as
confiangas encontradas por decisdo da pesquisa, nesse filtro a tabela de confiangas foi reduzida

descartando-se todas as confiangas menores que 0,5, conforme a Tabela 15.
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Tabela 15: Exemplo da tabela de confianca entre usuarios pelo cluster K-means.

Usuério | Confianga | Nivel
1 2 0,96
1 3 0,93
2 3 0,96
2 4 0,57
5 1 0,84

O total de confiangas encontradas para cada cluster pode ser visto na Tabela 16. E
importante notar que de todas as 462 pessoas da base Teste, apenas 9 ndo tiveram confiancgas
diretas estabelecidas com as estratégias adotadas para esse método. Com isso, 453 pessoas podem

receber recomendacdes, representando 98% dos usuarios da base Teste.

Nesse experimento, as confiangas foram calculadas somente para usuarios do mesmo

grupo, porém, como pode ser visto na Tabela 17, sabe-se a distancia entre os centros dos grupos,

Tabela 16: Total de confiangas por cluster.

Total de | Usuérios com
Cluster Usuérios ~ Confiancas | Confianca
1 12 57 10
2 7 14 6
3 38 165 37
4 73 755 72
5 155 3191 155
6 149 3564 148
7 1 0 0
8 1 0 0
9 1 0 0
10 25 266 25
462 8012 453

com isso é possivel calcular a distancia entre usuarios de grupos diferentes.

Tabela 17: Distancias entre centro dos clusters.

Cluster

2

3 4

5 6

7 8
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1
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19,57 | 20,03
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11,71 | 12,45

53,17 | 50,48
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12,65
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17,82
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10,20 | 10,28

52,86 | 51,85

50,56

12,20

19,57

19,03

11,71 | 10,20

3,75

56,60 | 54,59

53,18

17,82

20,03

19,72

12,45 | 10,28

3,75

56,79 | 54,69

53,05

18,05

53,89

56,00

53,17 | 52,86

56,60 | 56,79

69,71

68,08

52,17

50,33
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50,48 | 51,85
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69,71

66,74
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A Figura 45 mostra a distribui¢do dos usuérios em relacdo as suas distancias ao centro

do Cluster que pertence.

50,00000 -

40,00000 -

30,00000 -

20,00000—

10,00000

Distance of Case from its Classification Cluster Center

0,00000 T T T T T T T T T T
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Cluster Number of Case

Figura 45; Representacdo Box-plot das distancias dos usuarios para o centro do cluster que ele pertence.

Conhecendo a Rede de Confianca do usuario é possivel calcular a predigdo dos itens

para ele, para isso, utilizou-se a Equacéo 4 detalhada na Secéo 4.2.2.3.

Equacdo 4: Predicdo de avaliagdo pela confianga.

Nesse estudo ndo foi realizada a propagagdo da confianca, porém, conhecendo as
confiancas diretas do usuario, € possivel encontrar a propagacao através da Equacdo 3, detalhada
na Secdo 4.2.2.2.

A seguir sdo apresentados os resultados da aplicacéo desse experimento, com a Rede de

Confianca implicita gerada pela técnica Cluster K-means.

6.2.3.3.2 Resultados
Depois de aplicado o método desse experimento, foram geradas 20188 recomendagdes

de 1097 filmes para 445 usuarios, uma média de 45,37 recomendagdes por usuario, com erro

médio absoluto das avaliagdes de MAE=0,94.
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Outro dado a se observar nas execugBes do K-means é a quantidade de elementos por
grupo. Conforme mostra a tabela 3, ndo existe um valor padréo para o tamanho dos grupos. A
alocacdo dos usudrios em cada grupo depende apenas da "similaridade™ das suas avaliagdes em

cada item.
Com o teste de hipoteses Z pela comparacdo de médias com a variancia conhecida, as
hipdteses estabelecidas foram:
Hy: py = u,, amédia das avaliagOes preditas é igual & média das avaliacOes reais
H,:u, # u,, amédia das avaliacBes preditas é diferente da média das avaliagdes reais
Para o teste bilateral acima, foram consideradas as seguintes variaveis:
e n=n, =n, = 2092, sendo uma amostra aleatéria das avaliacdes.
e X;, amostra das avaliacdes preditas pelo método da Filtragem Colaborativa na base
Teste, com a médiaX; = 3,63, E(X,) = u, e V(X,) = 62 = 0,68,
e X,, amostra das avaliagBes reais na base Treino, com a média X, = 3,63, E(X;) =
U eV(X,) =02 =127
Com isso, foi calculado o valor de Z, conforme a Equacio 6 (Segéo 6.1.1.3). Ao nivel de

significancia de 95% o intervalo de confianga esta compreendido em —1,96 < Z, <196,

1~ H2
como obteve-se Z, _,, = 0,19, H, ficou dentro do intervalo de confianga. Com isso, ndo
existem evidéncias para rejeitar a hipotese H, de que a média das avaliacbes preditas pela
Filtragem Colaborativa é igual @ média das avaliacbes feitas pelos usuéarios ao nivel de

significancia de 95%.

Tabela 18: Teste de hipdteses Z para comparacdo de médias pelo método do Cluster.

Teste-z: duas amostras para médias Predicdes Valores Reais
Média 3,63 3,63
Variancia conhecida 0,68 1,27
Amostra 2092 2092
Hipdtese da diferenga de média 0

z 0,19

P(Z<=z) bilateral 0,85

z critico bilateral 1,96
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Dos 464 usuarios da base de dados, 445 receberam recomendagdes, apresentando uma
cobertura de 96% dos usuérios da base de dados com recomendagdes. A Tabela 19 apresenta
sinteticamente os resultados obtidos com os testes realizados para a Rede de Confianga obtida

pelo método de Cluster K-means.

Tabela 19: Resultados de cobertura e precisdo do método da Rede de Confianca por Cluster K-means.

Cobertura Precisdo
Filmes | %Filmes | Usuarios | %Usuarios | MAE | Teste de Hipoteses Z
1097 78% 445 96% 0,94 0,19

Dos 445 usuérios que receberam recomendacdes pela Rede de Confianga, 79 s&o novos
usuarios, usudrios que fizeram menos de 10 avalia¢des, enquanto pela Filtragem Colaborativa 0s
93 usuérios novos, conforme Figura 32, ndo receberam recomendagdes. Portanto com o método
da Rede de Confianga implicita pelo Cluster K-means foi possivel gerar recomendacfes diminuindo
em 82% o problema do novo usuério.

A seguir sdo comparados os resultados obtidos pelos 3 experimentos conduzidos,

acompanhados das conclusdes para o Estudo 1.

6.2.4 Conclusdes do Estudo 1

A hipGtese desse trabalho é: “Utilizando a confianga do usuério, é possivel gerar
recomendagBes mais confidveis e fazer com que novos usuarios comecem a receber
recomendagdes mais rapidamente”.

Com o objetivo de mostrar evidéncias que comprovam a hipotese dessa pesquisa, na
Tabela 20 séo apresentados os resultados dos trés experimentos quando aplicados aos novos
usuérios da base de dados. Nessa tabela pode-se ver que aplicando a técnica tradicional de
filtragem colaborativa, nenhum novo usuario teve a possibilidade de receber recomendagdes, no

entanto, quando aplicado o método da Rede de Confianca do usuério, as duas técnicas
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desenvolvidas conseguiram recomendar itens para 0s novos usuarios, diminuindo o problema do

novo usuario, comprovando a hipétese dessa dissertagao.

Tabela 20: Quadro comparativo da cobertura de usuarios que receberam recomendacdes pelas trés

técnicas.
Recomendagdes Feitas
- Rede de Rede de
Filtragem o . %RC : .
Total Gt %FC Confianca (Pearson) Confianca | %RC (Cluster)

(Pearson) (Cluster)

Usuérios 462 213 46% 337 73% 445 96%
Novos 0 0 9

s 93 0 0% 29 31% 76 82%

Para apresentar resultados quanto a qualidade das recomendaces, na Tabela 21 pode-se
ver que pelo teste de erro médio MAE, a Filtragem Colaborativa tradicional apresentou um
resultado melhor que as técnicas pela Rede de Confianca, porém quando aplicado o teste de
hipdtese Z, a técnica de Rede de Confianga pelo Cluster apresentou o melhor resultado por estar
mais proximo de zero, ja que a hip6tese nula desse trabalho é que a média das recomendagdes
preditas para o usuario é igual a média das avaliagdes reais dele.

Com isso, as duas técnicas utilizando a Rede de Confianga apresentaram uma qualidade
melhor nas recomendagdes pelo teste de hipdteses Z quando comparados com a Filtragem

Colaborativa tradicional, comprovando a hip6tese dessa dissertagao.

Tabela 21: Quadro comparativo das trés técnicas experimentadas quanto aos testes de cobertura, precisao
MAE e teste de hipdteses Z.

Técnica utilizada Cobertura Precisdo Diferenca de médias
Filmes | %Filmes | Usuarios | %Usuarios MAE Teste de Hipotese Z
Filtragem Colaborativa 880 62% 213 46% 0,75 1,31
Rede de Confianca (Pearson) | 990 70% 337 73% 0,95 -0,40
Rede de Confianca (Cluster) | 1097 78% 445 96% 0,94 0,19

Novos usuarios sdo 0s mais beneficiados com a utilizagcdo da Rede de Confianga, ja que,
com a indicacdo de apenas uma pessoa para sua Rede de Confianga, ele j4 pode comecar a
receber recomendagbes. Este pode ser um mecanismo para integrar mais rapidamente novos

usuarios na comunidade virtual, principalmente quando comparado com a Filtragem
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Colaborativa, onde 0s novos usuérios devem avaliar pelo menos 10 itens para que possam
comegcar a receber recomendacdes.

Em comunidades virtuais, ¢ normal que os usuérios avaliem uma pequena quantidade de
itens do total existente, causando uma grande porcentagem de células vazias. Na Filtragem
Colaborativa, apenas itens avaliados por duas ou mais pessoas sdo considerados no célculo de
similaridade. Porém ao utilizar a Rede de Confianca, existem evidéncias de minimizar o
problema da matriz esparsa, j& que, ao propagar a confianca do usuério, os itens podem ser
recomendados a partir do nivel de confianga estabelecido entre usuérios, independente do
usuério alvo da recomendagdo possuir ou ndo itens avaliados em comum com o usuério da
propagagao.

Enfim, os trés experimentos do Estudo 1 foram de extrema importéncia para validagdo
do modelo proposto, uma vez que permitiram:

1. Verificar o funcionamento do modelo em uma comunidade virtual com muitos

dados histéricos;

2. Auxiliar na correta instanciacdo do modelo de recomendagéo com redes de confianga
para sua aplicagdo no ActivUFRJ;

3. Verificar a possibilidade de gerar implicitamente a Rede de Confianca do usuario;

4. Verificar que a aplicacdo do modelo com duas técnicas distintas para geragdo da Rede
de Confianga implicita do usuario mostrando a flexibilidade do modelo, viabilizando
sua aplicagdo com outras técnicas de recomendagao;

5. Verificar que 0 modelo minimizou o problema comum da Filtragem Colaborativa
com novos usudrios da comunidade;

6. Verificar se as recomendacBes produzidas pelas confiancas do usuério tiveram

melhor qualidade do que as recomendag6es produzidas pela Filtragem Colaborativa.
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6.2.5 Limitacdes dos experimentos

Nestes experimentos realizados foram percebidas algumas limitagdes. Uma das
limitagGes percebidas refere-se aos experimentos terem sido realizados com uma amostra néo-
probabilistica o que torna os resultados interessantes, porém néo generalizaveis.

A base de dados escolhida constituiu-se em outra limitagdo, pois todos os dados sdo
relativos a filmes, sendo dificil generalizar para outras areas de interesse. Além disso, outra
limitac&o da base de dados estd no fato de ndo possuir dados relativos & confianga do usuério em
outros da comunidade, sendo necessario gerar a Rede de Confianga implicita do usuério. Outros
modelos, utilizando sistemas de reputagdo (CRUZ et al., 2007) ou a indicacdo explicita do usuério
devem ser analisados no sentido de construir a Rede de Confianga e melhorar a qualidade das

recomendagdes.

6.3 Estudo 2: O Prototipo ActivUFRJ

A fim de validar a solugéo proposta diante dos objetivos da pesquisa foi agregado o
protétipo dentro da comunidade virtual ActivUFRJ (Secdo 4.5) com alunos, professores e
funcionérios da UFRJ. Para tal, foi planejada a execucéo de uma atividade envolvendo avaliagéo
de filmes com vistas a capturar informagdes para a analise dos resultados, relacionadas com os
seguintes objetivos:

e Auvaliar a quantidade de participagdo dos usuarios mediante medidas quantitativas e

qualitativas;

¢ Validar o modelo, sua confiabilidade e representatividade;

e Observar o uso da ferramenta e programar as corre¢des necessarias;

e Registrar as impressdes dos participantes em questionario e por suas consideragdes.
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6.3.1 Detalhamento do estudo de caso

Para realizacdo do experimento, foi necesséria a implementacdo de algumas ferramentas
no ActivUFRJ, entre elas: avaliagdo de artefatos, redes de confianga e recomendagdes, que estdo
detalhados na Segdo 5.3.

Foi criada, dentro do ambiente, uma comunidade chamada “Filmes” com os 100 filmes
de maior bilheteria da historia, mas sendo permitido aos usuarios inserirem filmes se desejassem.
Cada filme foi inserido com seu PAster e com uma pequena descricéo.

Para que ndo houvesse uma super-especializagdo das avaliagcbes (poucos filmes com
avaliacdo), os filmes eram exibidos aleatoriamente aos participantes, portanto a comunidade
filmes ndo possuia uma ordem definida dos filmes, a cada nova entrada na comunidade a ordem
apresentada era diferente.

Cerca de 30 pessoas foram convidadas por e-mail, e dessas, 19 participaram
voluntariamente do experimento. Com relagdo a profissdo exercida, 80% sdo estudantes de pos-
graduacdo, 16% sdo professores e 4% séo funcionarios da Universidade. Ressalta-se que 0s e-
mails dos convidados foram retirados de listas de estudantes de p6s-graduagéo e de conhecidos

do Programa de P6s-Graduacdo em Informética da UFRJ.

6.3.2 Organizacao do estudo

Inicialmente, foi enviado um e-mail para alguns amigos, professores e funcionarios que
tinham alguma relacdo com a UFRJ, solicitando a participacdo no experimento, o e-mail pode ser
visto no Anexo B.

O estudo de caso foi realizado entre os meses de margo e abril de 2008. Sendo dividido
em cinco etapas semanais, cada uma possuindo um objetivo, sendo solicitado aos usuérios a fazer

as seguintes agoes:
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1. Ambientacdo: entrar no ambiente, realizar o cadastro e navegar livremente para
conhecer melhor as funcionalidades.

2. Avaliado: avaliar entre 20 e 40 filmes da comunidade filmes, sendo 0 mais honesto
possivel. Estas avaliagdes servem para montar o perfil do usuario e, a partir dele,
recomendar filmes para ele.

3. Rede de Confianca: Inserir pelo menos 2 pessoas na Rede de Confianca.

4. Feedback das recomendacies pela Filtragem Colaborativa: concordar ou ndo com as
predicOes realizadas pelo método da Filtragem Colaborativa.

5. Feedback das recomendagfes pela Rede de Confianca: concordar ou ndo com as predigdes
realizadas pelo método da Rede de Confianga.

Apos essas etapas foi aplicado um questionrio com o objetivo de verificar a opinido
dos usuarios sobre a utilizacdo do ambiente. As perguntas foram relacionadas aos recursos
tecnoldgicos utilizados, funcionalidades e interface do ambiente, avaliacdo de artefatos, Rede de
Confianga e recomendacdes recebidas. O questionario encontra-se no Anexo C dessa pesquisa
com as respostas dos usuarios representadas em graficos de barras.

Todas as etapas do experimento foram importantes na coleta de dados. Em cada uma,

foram adotadas estratégias diferentes, estas estratégias estdo descritas a seguir.

6.3.3 Coleta de dados

Na etapa 1, foram armazenadas informagdes referentes ao que o usuéario fez durante a
navegacdo no ambiente. Tais informagdes podem ser usadas em trabalhos futuros para formar os
perfis de usuarios. Entre as informacdes coletadas estdo: acesso aos artefatos, visitas as paginas de
outros usuarios, criacdo de artefatos, criacdo de comunidades, buscas realizadas, etc.

Na etapa 2, os usuarios avaliaram os filmes livremente, com o objetivo de haver muitas

avaliacBes sobre os filmes, foi solicitado aos usuarios para avaliarem entre 20 e 40 filmes, porém
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nem todos ficaram dentro desta média. No total foram feitas 379 avaliagdes de filmes por 19
usuarios, sendo que dois usurios fizeram apenas 1 avaliacdo e o usuario com mais avaliagdes fez
49 avaliagBes, a distribuicdo completa de avaliacbes pode ser vista na Figura 46. A média de

avaliacBes por usuéario foi de 19,90. Um usuario néo avaliou nenhum filme.

Avaliagbes

RN I

LIS S S R R S |
6 7 14 16 18 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 I 33 M 3IF

Participantes

Figura 46: Distribuicdo de avaliagGes dos participantes.
A distribuicéo da quantidade de avaliagOes para os filmes pode ser vista na Tabela 22.

Tabela 22: Distribuicao dos filmes pela quantidade de avaliacdes recebidas.

Quantidade =~ NUmero % de
de Avaliaces de Filmes = AvaliacBes
1 19 5%
2 18 10%
3 18 14%
4 11 12%
5 13 17%
6 10 16%
7 6 11%
8 3 6%
9 1 2%
12 1 3%
13 1 3%
101 100%

Como foi permitido ao usuario adicionar outros filmes além da lista, 4 filmes foram
adicionados, portanto a quantidade de filmes na comunidade passou a ser 104. Desse total, 101
filmes receberam avaliagBes. A média de avaliacGes por filme foi de 3,64. A Figura 47 apresenta a

distribuicdo das avaliagdes feitas para os filmes.
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Figura 47: Distribuic8o de avaliagdes feitas pelos participantes para os filmes do experimento.
A distribuicéo de notas dadas para os filmes s&o apresentadas na Tabela 23.

Tabela 23: Distribuicdo de avaliagBes pela quantidade de estrelas que foi avaliado.

200

Frequéncia

Wlean =3,9857
Std. Dev. =1,18919
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Na etapa 3, foi solicitado aos participantes colocarem 2 pessoas em sua Rede de
Confianga. Para isso, 0 participante tinha que acessar a pagina de outro usuério e dentro da
pagina do usudrio era possivel ver todas as avaliacbes que o usuério tinha feito, e com isso o
participante poderia decidir inserir ou ndo o usuario na sua Rede de Confianga. No total foram
indicadas 50 confiancas diretas para a area de interesse “filmes” por 14 participantes. O
participante que indicou o maior nimero de pessoas para sua Rede de Confianca fez 16

indicacdes e o menor fez 1 indicagéo, como se pode ver na Tabela 24.

Tabela 24: Distribuicdo de confiancas diretas de todos 0s usuarios.

Confiangas| Total de Total de % de
Feitas Usuérios | Confiangas | Usuérios
1 1 1 7%
2 5 10 36%
3 3 9 21%
4 3 12 21%
5 1 5 7%
16 1 16 7%
14 49 100%

A Tabela 25 mostra que 3 usuarios foram confiados por apenas 1 usuario, por outro
lado 2 usuérios foram confiados por 8 usuarios. No total 16 usuarios foram confiados de todos

0s 19 participantes.

Tabela 25: Distribuicdo de confiangas recebidas pelos usuarios.

Confiancas| Total de
Recebidas | Usuérios
1 3
2 5
3 4
4 1
5 1
8 2
Total 16

Também ¢é interessante notar o nivel de confianga indicados pelos usuérios, conforme a
Tabela 26, pode-se ver que a maioria dos usuarios indicou o nivel 3 (Alto) de confianga e nenhum

usuério estabeleceu o nivel 0 (Nada).
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Tabela 26: Distribuicdo dos niveis de confianca realizados pelos usuarios.

Nivel da | Ndamerode | % das
Confianca | Confiancas | confiangas
0 0 0%

1 4 8%

2 24 45%

3 25 47%
Total 53 100%

Cabe ressaltar que as indicacBes de confianga 0 e 1 foram utilizadas como filtro das
recomendagOes geradas para o participante pela Rede de Confianga, esse filtro se deu pela
eliminacdo de todas as predigdes que tivessem sido exatamente iguais as avaliagdes dos usuarios
que receberam as indicacdes de confianga 0 ou 1 pelo participante.

As etapas 4 e 5 foram unidas em uma etapa. Nesse momento o usuario deveria
concordar ou ndo com as predi¢des recomendadas pelo método de Filtragem Colaborativa e pelo
método de redes de confianca, essa concordancia serviu como feedback dos usuérios para as
avaliagBes recebidas. Nessa etapa dois usuarios ndo deram feedback para as recomendagdes. De
todas as 660 recomendacdes 391 foram avaliadas pelos usuérios. O retorno do usuério foi
importante para verificarmos a qualidade das recomendagdes pelos testes de preciséo e teste de
hipdteses Z.

Apos a concluséo das etapas, 0s usuarios responderam um questionario. O questionério
também teve grande importancia, pois com ele foi possivel obter dados de satisfacdo dos
participantes e avaliar o ambiente como um todo.

A seguir, € apresentada a analise dos resultados do experimento no ActivUFRJ.

6.3.4 Resultados

Na Tabela 27 sdo apresentados os resultados da anélise das recomendacGes
separadamente para cada participante do experimento. Cabe ressaltar que as avaliagdes dessa

tabela foram feitas com base nas analises do feedback dos usuarios sobre as recomendacgdes
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recebidas. Assim sendo, nossa Hipdtese nula Hy: 1, = pu, € que a média das avaliagcbes preditas
para o participante € igual & média das avaliages reais dele, sendo que as avaliagdes reais sdo 0

feedback do participante.

Tabela 27: Resultados e dados gerais do experimento no ActivUFRJ.

Recomendacdes geradas Avaliagdo
Teste de
AvaliacBes | Confiancas | Confiancas | Filtragem | Rede de Hipdtese
Participante | Realizadas | Diretas | Recebidas | Colaborativa | Confianga | Feedback | Precisdo® | MAE z
6 1 - - - -
7 30 5 8 26 40 40 53% | 0,70 | -0,68
14 31 3 8 27 13 22 59% | 055 | -2,43
16 23 4 5 31 21 40 55% 0,75 -0,21
18 49 3 2 12 7 18 61% | 044 | 0,00
20 32 2 3 20 11 18 72% | 061 | 1,30
21 21 4 3 29 17 49% | 0,70 | 126
22 20 1 27 - - - -
23 21 1 2 6 15 6 17% 1,17 -1,94
24 28 2 3 26 19 16 75% | 0,38 | -0,46
25 1 2 9 5 80% | 0,20 | -0,28
26 23 4 2 27 15 2 0% 150 | -3,00
27 18 2 4 29 26 61 54% 0,95 1,17
28 10 2 28 24 58% | 071 | -2,11
29 13 2 1 35 13 22 41% | 091 | 1,03
31 3 2 5 5 60% | 0,60 | -1,90
34 21 1 27 21 62% 0,57 1,67
35 25 3 22 20 60% | 0,60 | 0,80
36 16 76 71 37% 1,07 0,44
Total 379 50 50 377 283 391 53% | 0,77 | -0,18

E importante notar que o Participante 18, com 49 avaliacdes, recebeu 19 recomendagées
de filmes e o Participante 36, com 0 avaliacbes e 16 indicacbes de confianca, recebeu 76
recomendacOes de filmes. Essa diferenga na quantidade de recomendagdes recebidas pode ser

justificada por dois motivos:

6 A métrica “Precisdo” foi inserida nesse estudo, sendo considerada como a porcentagem de recomendacdes feitas

exatamente igual ao que o participante avaliou.
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1. O método da Rede de Confianga ndo precisa encontrar similaridade entre os
participantes pelas avaliagbes feitas por eles, ele utiliza as avaliagdes feitas pelos
individuos da Rede de Confianga para gerar recomendacdes;

2. A comunidade possui um total de 104 filmes cadastrados, como o Participante 18
avaliou 48 filmes, o total de filmes que podem ser recomendados para ele é de 56
filmes, j& o Participante 36 ndo fez nenhuma avaliacdo, com isso o total de filmes que
podem ser recomendados para ele é de 104 filmes.

Para os participantes 14, 26 e 28, o teste de hipdteses Z apresentou que ao nivel de
significancia de 5%, a hipotese nula Hy: u; = u,, deve ser rejeitada, indicando que ndo é possivel
afirmar que a média das avaliacGes preditas para o participante é igual & média avaliada por ele.

Ao analisar os trés participantes, pode-se observar que:

1. O Participante 26 a amostra considerada foi de apenas 2 avaliaces, podendo ter sido
o fator de interferéncia do teste.

2. Para os Participantes 14 e 28, ndo se pode afirmar que o erro tenha sido causado
pelas recomendagfes com a Filtragem Colaborativa ou com a Rede de Confianga.
Porém quando verificada a forma de avaliar dos dois participantes, representada na
Figura 48, é possivel ver que eles apresentaram a mesma forma de avaliar, sendo
diferentes dos demais participantes, com avaliagbes compreendendo todas as notas e
a mediana das avaliagbes na nota 5. Em trabalhos futuros, mais estudos devem ser
feitos com esses perfis de usuarios, para verificar se a ocorréncia dessas distor¢des foi
um caso isolado ou se, para usuarios com esse perfil, deve ser aplicada uma técnica

de recomendacéo diferenciada, para que o erro seja corrigido.



Capitulo 6: Experimentos e Resultados 132

w
@
=]
o
5,
=
=
<
200223 2p9
24 = (o] o =
137 238 279 376
1 T T T T T — 7T T T T
[ 7 14 16 18 20 2 22 23 24 25 26 27 28/ 2 HN 34 35

Participantes
Figura 48: Box-Plot representando a forma de avaliar dos Participantes.

Pela Filtragem Colaborativa foram geradas 377 recomendagBes para 16 usuérios,
recomendando uma média de 23,56 filmes por usuario. E importante notar que nessa técnica, 45
filmes foram recomendados aos usuarios, representando 43% do total de filmes.

Apesar da técnica de Filtragem Colaborativa gerar recomendac6es para um grupo maior
de participantes, atingiu uma menor quantidade de filmes em suas recomendagdes. 1sso ocorreu,
pois os filmes ndo recomendados pela Filtragem Colaborativa, ndo receberam uma quantidade
suficiente de avaliagbes. Quando verificado a quantidade média de avaliacbes que os filmes
receberam, os filmes que foram recomendados pela Filtragem Colaborativa receberam uma média
de 5,84 avaliages, ja os filmes que ndo foram recomendados, receberam em média 2,04
avaliages, evidenciando o problema do novo item.

Ja pela Rede de Confianga foram geradas 283 recomendacOes para 14 usudrios,
recomendando uma média de 20,21 filmes por usuério. Essas recomendac@es cobriram 96 filmes
de um total de 104 filmes, representando 92% do total de filmes. Isso mostra que a
recomendagdo pela Rede de Confianca é independente da quantidade de avaliagBes recebidas
pelos filmes, j& que a média de avaliacbes feitas para os filmes recomendados pela Rede de

Confianca, foi de 3,89. Quando verificada a quantidade de filmes avaliados pelos usuarios que
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foram incluidos na Rede de Confianca, verificou-se que eles avaliaram um total de 97 filmes, com
isso, apenas 1 filme ndo foi coberto pelo método da Rede de Confianca.

Além disso, a quantidade de usuarios cobertos pela Rede de Confianca atingiu 14
usuérios, representando 74% de todos os participantes. Onde todos os usuarios que indicaram
um participante para sua Rede de Confianca receberam recomendagdes.

Com isso, a utilizacdo da Rede de Confiangca apresentou um resultado melhor na
cobertura dos filmes da base de dados, ndo necessitando de muitas avaliagdes para que o filme
fosse recomendado. Por outro lado, a Filtragem Colaborativa apresentou um resultado melhor na
quantidade de pessoas que receberam recomendagdes.

Quando feita a unido das duas técnicas, as limitacdes apresentadas por cada uma
trabalhando separadamente foram reduzidas, onde 93% dos filmes foram recomendados e 95%
dos participantes receberam recomendagdes.

Considerando ainda, 0s novos usuarios como participantes com menos de 10 avaliag@es,
é possivel notar que pertencem a esse grupo os Participantes 6, 25, 31 e 36. Desses 4
participantes, apenas o Participante 6 ndo recebeu recomendagdes, enquanto os outros 3
receberam recomendagBes. Contudo, os Participantes 25 e 36 sO puderam receber
recomendagOes pela Rede de Confianga. Mostrando evidéncias que a Rede de Confianga pode
minimizar o problema do novo usuério da Filtragem Colaborativa.

Com o teste de hipoteses Z pela comparacdo de médias com a variancia conhecida, as
hipdteses estabelecidas foram:

Hy: uq = u,, a média das avaliagBes preditas € igual 8 média das avaliagdes reais

H,: p, # u,, amédia das avaliagBes preditas é diferente da média das avaliagdes reais

Para o teste bilateral acima, foram consideradas as seguintes variaveis:

e n=n; =n, =391, sendo uma amostra aleatoria das avaliagdes.
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e X;, amostra das avaliacdes preditas pelo método da Filtragem Colaborativa na base
Teste, comamédiaX; = 3,82, E(X,) = u, e V(X,) = 62 = 0,99,

e X,, amostra das avaliagBes reais na base Treino, com a média X, = 3,84, E(X;) =
Uz eV(X,) =02 = 1,06.

Com isso, foi calculado o valor de Z, conforme a Equacio 6 (Se¢éo 6.1.1.3). Ao nivel de
significancia de 95% o intervalo de confianca esta compreendido em —196 <7, _, < 1,96,
como obteve-se Z, _,, = —0,18, H, ficou dentro do intervalo de confianca. Com isso, ndo
existem evidéncias para rejeitar a hipotese H, de que a média das avaliagdes preditas para 0s
participantes é igual & média das avaliagdes feitas pelos participantes ao nivel de significancia de

95%, conforme Tabela 28.

Tabela 28: Teste de hipoteses do experimento com o ActivUFRJ.

Teste-z: duas amostras para médias Predicdes Valores Reais
Média 3,82 3,84
Variancia conhecida 0,99 1,06
Amostra 391 391
Hipdtese da diferenga de média 0

z -0,18

P(Z<=z) bilateral 0,86

z critico bilateral 1,96

Na Tabela 29 sdo apresentados os resultados de cobertura e precisdo para as técnicas

aplicadas nesse experimento.

Tabela 29: Resultados de cobertura e precisdo das técnicas de recomendagédo empregadas nos
experimentos.

Cobertura Avaliagdo
Teécnica de . DA - . as - .y
Recomendacio Filmes | %Filmes | Usuarios O%Usuarios | Precisdo | MAE | Teste de Hipdteses Z
Filtragem Colaborativa 45 43% 16 84% 56% 0,69 -1,70
Rede de Confianca 96 92% 14 74% 35% 0,89 1,47
Filtragem Colaborativa 0 0 0
+ Rede de Confianca 97 93% 18 95% 53% 0,77 -0,18

Analisando-se as duas técnicas isoladamente, a filtragem colaborativa apresentou um

melhor resultado quanto & quantidade de pessoas beneficiadas com recomendacéo e na qualidade
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das recomendacdes pelos testes de Precisdo e erro MAE, j4 a técnica de Rede de Confianca
apresentou resultados melhores quanto & quantidade de filmes recomendados e com a avaliagdo
pelo teste de hipdteses Z para diferenca de médias. Porém quando as duas técnicas funcionaram
em conjunto, reduziu os problemas de cobertura de filmes e usuarios, e, além disso, apresentou a
melhor qualidade pelo teste de hipoGteses Z.

Usuérios que ndo fizeram avaliacBes de filmes, mas colocaram pessoas na sua Rede de
Confianca, conseguiram receber recomendagdes pela Rede de Confianga, mas ndo receberam
recomendagcdes pela Filtragem Colaborativa.

Os novos itens inseridos na comunidade sofrem problemas na Filtragem Colaborativa
na medida em que precisam receber pelo menos 2 avaliagbes para que consigam ser
recomendados a outros usuérios. J& pelo método da Rede de Confianca, houve itens

recomendados aos participantes com apenas uma avaliagao.

6.3.5 Limitacdes do modelo

Apesar de 0 modelo proposto ter apresentado bons resultados referentes a cobertura de

filmes e usuarios, ele também apresenta algumas limitacGes, entre elas:

o Para gerar recomendagOes pela Rede de Confianga, o participante precisa indicar pelo
menos um usuario para sua Rede de Confianca e esse usuario indicado tem que ter
avaliado pelo menos um item;

e Ja pela Filtragem Colaborativa tradicional, devem existir muitas avaliacbes do filme
para que este seja recomendado, além disso, o usuario precisa fazer uma quantidade

suficiente de avaliagBes para que consiga ser correlacionado com outros usuarios.
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6.3.6 Comentérios dos participantes

A seguir sdo apresentados alguns comentérios emitidos pelos participantes e

considerados relevantes no estudo realizado:

Quando perguntados sobre a funcionalidade do ActivUFRJ como um todo:

1.

2.

“...0 ambiente tem que melhorar a usabilidade em alguns aspectos como: - permitir a adicdo de
areas de interesse e tags pelo usuério, adicionar ferramentas de comunicac8o, mecanismos de
percepcéo...”

“..A interface do sistema como um todo necessita ser mais leve, como nos atuais sistemas Web 2.0

Quando perguntados sobre a funcionalidade de avaliagdo de itens:

1.

*...0 formulério de avaliagdo pode apresentar critérios de avaliacdo especificos de acordo com o tipo
de artefato. Se o artefato for filme por exemplo, poderia apresentar os critérios: roteiro, fotografia,
figurino, etc. Se for um artigo, poderia ter: originalidade, mérito técnico, relevancia, etc. Acho que
durante o cadastro do artefato, o usuario poderia optar por usar um formulario genérico (estrelas e
comentario) ou um formuldrio especifico onde ele informaria quais critérios ele gostaria que fossem
avaliados. Sendo que esse formulério especifico precisaria ter a recomendacdo geral do avaliador para
bater o martelo. Algo do tipo: Recomendo/ N&o Recomendo ou até mesmo as estrelas como avaliacdo
geral...”

Quando perguntados sobre a funcionalidade de Rede de Confianga:

1

“...Achei a estrutura do formulario um pouco confusa....”

“...Quanto a facilidade de encontrar pessoas para adicionar na Rede de Confianga, acho que vai
melhorar quando a parte de reputagéo e combinacdo social estiver funcionando. Por enguanto, as
préprias pessoas observam quem € confivel através das opinifes nas avaliacdes...”

“...A facilidade de adicionar pessoas na Rede de Confianca pode ser melhorada. Por exemplo, ao
visualizar as avaliagles, poderia ja existir uma forma de adicionar o avaliador na Rede de
Confianca, sem precisar entrar na pagina de perfil dele. A mesma coisa para remover da Rede de
Confianca...”

“... poderia j& existir uma forma de sinalizar que o avaliador j& faz parte da sua Rede de
Confianca. A estrutura do formulario para adicionar confianca eu ndo sei ainda se é a ideal. Por
enquanto me satisfez...”

“... As opeles do quanto & pessoa é confivel estd associada & confianca geral? Isso néo ficou muito
claro. A visualizagdo da minha rede esté ok....”

Quando perguntados sobre as recomendagdes recebidas:
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1. “..N8o consequi observar se fiquei satisfeita ou ndo com as recomendacdes feitas pela Rede de
Confianca ou por similaridade porque ndo deu para perceber o que era recomendado pela Rede de
Confianga ou pela similaridade.

2. “... Acho que no geral, concordei com a maioria das recomendagdes...”

6.4 Conclusodes

A questdo de pesquisa dessa dissertagdo é: “Como desenvolver um Sistema de
Recomendagdo de itens em uma comunidade para que os problemas relativos a Filtragem
Colaborativa sejam minimizados, em especial o problema do novo usuério?”

Para responder essa questdo foi elaborada a seguinte hipétese: “Utilizando a confianca
do usuério, é possivel gerar recomendagdes mais confiaveis e fazer com que novos usuérios
comecem a receber recomendagdes mais rapidamente”.

Com isso, foi elaborado um modelo Sistema de Recomendagéo de itens que utiliza a
Rede de Confianca do usuério para gerar as recomendacdes. Os dois Estudos conduzidos nessa
dissertacdo foram fundamentais para mostrar a viabilidade da hipdtese dessa pesquisa. Entre os
resultados no que se refere aos novos usuarios, tém-se:

1. No Estudo 1 (off-line), as duas métricas utilizadas para gerar a Rede de Confianca
apresentaram uma maior quantidade de novos usuarios do sistema com
recomendagdes, chegando a atingir 82% de aumento com o experimento realizado
com a Rede de Confianca gerada pela técnica de Cluster K-means.

2. No Estudo 2 (ActivUFRJ), 50% dos novos usuérios receberam recomendacdes pela
Rede de Confianga, enquanto pela Filtragem Colaborativa esse indice foi de 25%.

Em relacdo a qualidade das recomendagles, pelo teste de hipGteses Z foi possivel

verificar que a chance de acerto da Rede de Confian¢a € maior que da Filtragem Colaborativa.
Porém nos dois estudos, as métricas Precisdo e MAE (no Estudo 1 foi utilizada apenas a métrica

MAE), apresentaram resultados favoraveis a Filtragem Colaborativa, com isso, trabalhos futuros
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devem ser feitos no sentido de fazer os ajustes necessarios a técnica de Rede de Confianca
visando tornar as recomendagdes mais confiaveis para o usuario.

Um resultado ndo esperado, porém muito importante, se refere a quantidade de itens

que foram recomendados aos usuarios. No Estudo 2, quando aplicada a Rede de Confianca, 92%
dos filmes da base de dados foram recomendados aos participantes, enquanto pela Filtragem
Colaborativa foram 43% dos filmes. Isso mostra que o modelo também foi eficaz com relagéo a
reducédo dos outros trés problemas da Filtragem Colaborativa: o problema do novo item, o
problema da super-especializagéo e o problema das matrizes esparsas.

e Problema do novo item, pois o item ndo precisa de muitas avaliacbes para ser
recomendado, para que um item que tenha sido avaliado apenas uma vez possa ser
recomendado, é suficiente que o avaliador pertenca & Rede de Confianca de outro
usuario.

e Problema da super-especializagdo, pois ndo sdo recomendados somente os itens
melhores avaliados ou avaliados por mais pessoas, sdo recomendados itens com
relagdo as pessoas da Rede de Confianga.

e Problema das matrizes esparsas, pois ndo ha necessidade dos usuarios possuirem
itens avaliados em comum com outros usuarios para conseguirem  ser

correlacionados.



Capitulo 7
Consideracoes Finais e Trabalhos Futuros

“O que sabemos é uma gota, 0 que ignoramos € um oceano.”

Isaac Newton

Neste capitulo é apresentado o resumo da pesquisa descrita nessa dissertagdo, explicitando as
suas contribuicdes, problemas encontrados ao longo do desenvolvimento e sugestdes para

prosseguimento do trabalho.
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7.1 Resumo do trabalho

E indiscutivel a evolucio da tecnologia de informago, principalmente nas duas Gltimas
décadas. Por conseqiéncia, a Internet tornou-se uma excelente fonte de consulta de informagdes.
Contudo, na maioria das vezes, os usuarios sdo submetidos a uma sobrecarga de informagdes,
tornando arduo o processo de encontrar informagdes Uteis e confidveis para a realizacdo de seu
trabalho.

No sentido de minimizar a sobrecarga de informagdes sobre 0s usuérios, surgiram 0s
Sistemas de Recomendagéo, se apresentando com o potencial de identificar os interesses do
usuario para indicar somente as informacGes relevantes a ele. Porém, com a evolucdo dos
Sistemas de Recomendacéo, novas questdes surgiram principalmente relacionadas & identificacéo
dos interesses do usudrio.

Na técnica de recomendacao pela Filtragem Colaborativa, essa realidade ndo é diferente,
onde para gerar recomendagdes, é necessario que se tenha um perfil com as preferéncias do
usuério. Isso afeta principalmente os novos usuarios de uma comunidade, que ndo podem
receber recomendacbes, pois o Sistema de Recomendagdo ndo consegue identificar suas
preferéncias.

Com isso, nessa dissertacdo, é proposto um modelo de Sistemas de Recomendacéo que
utiliza a Filtragem Colaborativa somada com a Rede de Confianca do usuéario, com o objetivo de
diminuir o problema da Filtragem Colaborativa do novo usuério.

Além de propor um modelo de recomendacdo que possa ser implementado em um
ambiente computacional que apdie comunidades virtuais, foi desenvolvido um protétipo
integrado ao ambiente ActivUFRJ. O modelo proposto baseia-se na confianga entre usuarios da
comunidade, objetivando contribuir na quantidade de pessoas que possam ser beneficiadas com

recomendagdes.
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Para avaliar a viabilidade da solugéo proposta, primeiramente foi realizado o Estudo 1,
sem interacdo de usuarios, em dados histéricos de uma comunidade de filmes muito utilizada
para avaliagdo de Sistemas de Recomendagdo (MovieLens), na tentativa de validar o modelo
proposto e verificar sua eficacia quanto a cobertura e precisdo das recomendagdes. O Estudo 2,
envolveu a validacdo da hipOtese da pesquisa com a aplicacdo do modelo em um protétipo
desenvolvido na comunidade virtual ActivUFRJ.

Os dois estudos foram aplicados com o objetivo de analisar as contribuigbes deste
Sistema de Recomendagdo em comparagdo com o modelo tradicional utilizando a Filtragem
Colaborativa, com o algoritmo Pearson R. Resultados obtidos foram importantes para mostrar a
viabilidade do modelo no que se refere a gerar recomendacfes aos novos usuérios da

comunidade, apresentando evidéncias que validam a hipGtese que orienta essa pesquisa.

7.2 Contribuicdes da Dissertacao

Uma grande questdo em Sistemas de Recomendacéo refere-se & impossibilidade de gerar
recomendagBes para novos usuarios na comunidade, um problema relativo a Sistemas de
Recomendacdo pela Filtragem Colaborativa, onde o usuario precisa avaliar varios itens para
comegcar a receber recomendacdes.

Nesta dissertacdo foi apresentado um modelo de recomendagédo que viabiliza a
utilizagdo da Rede de Confianga do usuério para gerar recomendac@es. Este modelo mostrou-se
flexivel, funcionando com a Rede de Confianca inferida (sem indicagdo do usuario) e com a Rede
de Confianca criada explicitamente pelo usuéario. Através dos resultados dos experimentos
realizados, evidenciou-se a relevancia da Rede de Confianca no processo de recomendacéo, sendo
que como resultado final verificou-se a diminuicdo dos problemas relativos & Filtragem
Colaborativa, e principalmente, apresentando-se como uma boa solugdo para o problema do

NOVO USUario.
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Com isso, cabe ressaltar as contribui¢des dessa dissertagdo, apresentando comentarios

que elucidam como foram tratados nos experimentos realizados.

e O emprego da confianga do usuario como fator importante para gerar
recomendagdes;

e A possibilidade de integracdo mais rapida de novos usuarios na comunidade, um
problema relativo a Sistemas de Recomendacéo pela Filtragem Colaborativa, onde o
usuério precisa avaliar varios itens para comecar a receber recomendacdes. Este
trabalho apresenta um modelo que possibilita aos usuarios novos na comunidade,
receber recomendagdes com apenas uma indicacdo de confianca;

o A apresentacdo de um modelo de Sistema de Recomendagdo baseado na confianga
do usuario;

e A indicacdo de caminhos para aprofundamento de pesquisas com Sistemas de
Recomendagcdo utilizando Redes de Confianga dos usuarios;

o A especificacdo e implementacdo de um protétipo integrado a comunidade virtual
ActivUFRJ, possibilitando a ampliagdo da proposta e o desenvolvimento de novas
pesquisas;

o A apresentacdo dos resultados obtidos a partir de dois estudos que contribuiram para
verificar a viabilidade da solucéo apresentada para o problema da dissertagdo e que

podem servir como base para a realizagdo de novos estudos e trabalhos futuros.

7.3 Trabalhos futuros

Essa dissertacdo aponta algumas sugestbes para trabalhos futuros, tanto em nivel
tedrico, como de desenvolvimento de novas aplicacdes e realizagcdo de novos estudos de caso. A

seguir, sdo apresentadas as perspectivas para 0 prosseguimento dessa pesquisa:
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e Investigacdo e desenvolvimento de experimentos que minimizem os problemas
relativos a filtragem colaborativa;

e Estudo de outras técnicas para incentivar a integracdo de novos usuérios dentro de
comunidades virtuais;

e Desenvolvimento de estudos de caso envolvendo a propagagdo da confianga dos
usuérios da comunidade para gerar recomendagdes;

¢ A utilizagéo da reputacdo dos membros da comunidade como fator para gerar a Rede
de Confianga implicita entre os usuarios, Cruz et al. (2007);

e Aplicagdo de técnicas de combinacdo social com base na Rede de Confianca do
usudrio e interesses similares entre os membros;

e Criacdo e desenvolvimento de algoritmos e técnicas capazes de criar a Rede de
Confianga dos usuarios implicitamente;

o Investigar a desconfianga entre usuérios como fator para gerar recomendacoes;

e Permitir melhores maneiras para o usuario visualizar e modificar a Rede de
Confianga, além de investigar como a rede pode ajudar o usudrio a receber
recomendacdes e até controla-las.

o Criacdo e desenvolvimento de algoritmos e técnicas capazes de gerar recomendacdes
mais confiaveis;

o Investigacdo e desenvolvimento do modelo proposto em outras areas de aplicagdo
para avaliar sua flexibilidade quanto a area de atuagéo;

e Implementagdo de ferramentas de comunicacdo (férum, chat, editor colaborativo) e
mecanismos de percepcdo (saber quem estd on-line, entender o contexto das
informacGes compartilnadas) para melhorar a interagdo entre os membros do

ActivUFRJ;
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o Investigacdo de outros métodos de pesquisa que forem necessarios para validar
hipotese da dissertacao;

Por fim, acredita-se que o modelo proposto nessa dissertagdo referente a Sistemas de
Recomendagéo tem um potencial ndo s6 para aplicagdo em Comunidades Virtuais, mas também
em outros ambientes que envolvam o compartilhamento de informagGes entre usuarios, visto que
é importante dar atencdo para a confianca do usudrio e na sua satisfacdo quanto ao

reconhecimento de que pessoas confidveis influenciam nas recomendaces recebidas.
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ANEXO A - CODIGOS DO MATLAB

Nesse anexo sdo apresentadas todas as funcGes utilizadas para os experimentos dentro

do MATLAB.

Estatisticas da base de dados
Este codigo é utilizado para calcular as estatisticas das base de dados geradas.

Stats.m

[uid, mid, r]=textread("u.data","%u %u %u %*u");
list=[uid mid r];
clear uid mid r

rnum=length(list);
mat_base= list2mat(list);

% calcula media and mediana
fprintf("\nMean Value is %1.2Ff, median is
%l.2A\n" ,mean(list(:,3)),median(list(:,3)));

% plot historgrama de score
hist(list(:,3),[1 2 3 4 5]);
xlabel ("Score™)

% numero de Ffilmes avaliados, histograma e media

mr=Ful l (sum(mat_base~=0));

fprintf("The average number of ratings per movie is %2.1f\n",mean(mr));
hist(mr,50)

xlabel ("Number of Scores for Movie®)

% numero de avaliacdes de fTilmes

mu=Ful  (sum(mat_base~=0,2));

fprintf("The average number of ratings per user is %2.1Ff\n",mean(mu));
hist(mu,50)

xlabel ("Number of Scores Per User")

% dispersdo das avaliacdes
spy(mat_base)

xlabel ("Movie ID")

ylabel ("User 1D%)

List2Mat.m

Esta fungdo converte a lista inteira em uma matriz esparsa.

function mat=list2mat(list)

% USAGE: mat=list2mat(list)

% Esta funcdo converte uma lista (UID, MID, R) em uma matriz esparsa U x M
=R



mat=0;

mat=sparse(mat);

I=length(list);

h=waitbar(0, "Processando List2Mat");

for i=1:1,
if mod(i,2000)==0 waitbar(i/l,h); end
mat(list(i,1), list(i,2))=list(i,3);

end

close(h)

Mkdata.m

Este codigo é utilizado para fazer uma matriz treino e uma matriz teste.

function [base_mat, test_list]=mkdata(mat_base,varargin)

% USAGE:[base_mat, test list]=mkdata(mat_base, r,tnum,mnum,unum)
%

% base_mat- matriz treino

% test_list- matriz teste

% mat_base- matriz esparsa contendo todo conteudo

% r- ratio of users tested (default= 0.1)

% tnum- number of movies tested per user (default = 5)

% mnum- number of movies in output data (default= base_mat)
% unum- number of users in output data (default = base_mat)

r=0.1; % percent of users tested
[unum, mnum]=size(mat_base); % default matrix size, untruncated
thum=5;

if nargin>=2
r=varargin{l};

end

if nargin>=3
tnum=varargin{2};

end

if nargin>=4
mnum=varargin{3};

end

if nargin==
unum=varargin{4};

end

if (nargin<l | nargin>5)
error (" Improper number of input arguements®);

end

base_mat=mat_base(l:unum,l:mnum); % truncate matrix if necessary

n_u_tst=round(r*unum); % number of users tested
p=randperm(unum) ; % randomize user index

for i=1:n_u_tst,
idx=Find(base_mat(p(i),:)~=0); % indices of rated movies of user

ns=length(idx); % number of scored items
rs=randperm(ns); % randomize scored movie index
for j=1:tnum, % select 5 random movies for each user

test_list((i-1)*tnum+j,)=[p(i) idx(rs())
mat_base(p(i), idx(rs()))1:
base_mat(p(i), idx(rs(§3)))=0;

155
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end
end

[tmp, index]=sort(test_list,1); % sort test list_according to user number
test_list=test_list(index(:,1),:);

Predicgdes
Funcdo para encontrar as predicdes sobre as avaliacdes pelos 3 métodos

function list_pred=pearscorrelacao(mat_base, list_test, varargin);
% Esta funcdo utiliza a matriz de avaliaces (UxM,R) e uma lista de observagdes (uid, mid, r)
% return; uma lista de predicdes utilizando Pearson r.

%

% USAGE: list_pred=pearsnn(mat_base,list_test,pears_th, users_th, herlck_th)

% list_pred- uma lista [uid mid r pred u_ave]

%

% mat_base- base de dados na forma de matriz esparsa

% list_test- lista teste na forma de [uid mid r], ndo precisa estar ordenada

% Parametros opicionais;

% pears_th- coeficiente de corte Pearson (default=0.1)

% users_th- nimero minimo de usuarios correlatos para realizar a predicdo (default=6)

% herlck_th- nimero minimo de filmes ranqueados entre usuarios (default=25)

herlck_th=25;
pears_th=0.1;
users_th=3;

if nargin>=3
pears_th=varargin{l};

end

if nargin>=4
users_th=varargin{2};

end

if nargin==
herlck_th=round(varargin{3});

end

if (nargin<2 | nargin>5)
error("Numero de campos errado”);

end

[tmp, index]=sort(list_test,1); % ordena _list test de acordo com o numero de usuarios
list_test=list_test(index(:,1),:);

[unum,mnum]=size(mat_base);
num_test=size(list_test,1);
prev_user=0;

count=1;

conta=1;

contaa=1;
P=zeros(unum,unum) ;

user_mean=sum(mat_base,b2)./sum(mat_base~=0,2); % vetor de media de avaliacdo de cada
usuario

mat_ave=(mat_base-repmat(user_mean,l,mnum)).*(mat_base~=0);

% matriz de avaliagdo menos a media de cada usuario, 0 para itens ndo avaliados

vpears=0;
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vpears=sparse(vpears);
h=waitbar(0,Processando Pearson...");

for i=1:num_test, % encontra a correlacao entre todos os usuarios
user=list_test(i,l);
mid=list_test(i,2);
if prev_user~=user; % a distancia é recalculada sempre que um novo usuario € encontrado
prev_user=user;
ref=repmat(mat_ave(user,:),unum,1);
% repete a matriz de usuario teste menos a média, 0 para itens ndo avaliados

rated=(mat_ave~=0).*(ref~=0); % itens avaliados em comum...
srated=sum(rated,2); % numero de itens avaliados em comum
cv=sgrt(sum((mat_ave.~2).*rated,2). *sum((ref.~2).*rated,2)) +(sum(rated,2)==0);
% cobertura entre o usuario e outros, 1 se ndo tiver (para permitir divisédo por 0)
pr=(sum(rated,2)~=0).*sum(ref.*mat_ave.*rated,2)./cv;
% Coef. Pearson r entre 0 usuario e outros, se ndo tiver correlagdo pr=0
% deve ser entre [-1,1], valores absolutes altos significam grande correlacdo
pr=srated/herlck_th.*pr.*(srated<=herlck_th)+pr.*(srated>herlck_th);
%pr=(srated/herlck_th).~2.*pr.*(srated<=herlck_th)+pr.*(srated>herlck_th);
% add herlock, usada para entender a influencia de usuarios recem iniciados...
w=(abs(pr)>=pears_th).*sign(pr).*(abs(pr)-pears_th)/(1-pears_th);
% Cria 0 peso do coef. Pearson r, usado para incorporar na classificacdo
[a,.b] = size(w);
for j=1:a,
P(user.j)=pr(J.1);

end
prev_user=user;

end

iT mod(i,25)==0 waitbar(i/num_test,h); end

end

%%hgera as predicdoes para Filtragem Colaborativa Tradicional, essa parte
deve ser comentada se ndao for FC
num_itens=0;

recomenda=1;
[a,b]=size(mat_ave);

aux=0;

qtd=0;

y=[0];

totalrecomenda=0;

auxPears=0;

recd=[0 0];

[uid, mid, r]=textread("ul.base”,"%u %u %u %*u"); % tabela que sera
comparado

listT=[uid mid r];

clear uid mid r

rnumT=length(listT);
mat_baseT= listZ2mat(listT);

for i=1:a, % usuario alvo da recomendacao
% %if (recomenda<100)

% i

% recomenda
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for k=1:b, % itens da base de dados
it (mat_base(i,k)==0)&&(mat_baseT(i,k)>0)
for j=1:a, % usuarios para comparar
it (P(i,j)>=pears_th)&&((~=i)&&(mat_base(j,k)~=0)
aux = aux + ((mat_base(j,k)-user_mean(3))*P(i,j));
% numerador
auxPears = auxPears + P(i,j); % denominador
qtd = gqtd + 1;
end
end
ifT (gtd>=users_th)
z(recomenda,1)=i; % usuario
z(recomenda,2)=k; % item
score=user_mean(i)+(aux/auxPears);
score=(score<=1)+score*((score<5)&(score>1))+5*(score>=5);
z(recomenda, 3)=score; % predicdo da avaliacao
z(recomenda,4)=mat_baseT(i,k); % avaliacao real
z(recomenda,5)=qtd; % qtd de pessoas que afetaram na

recomendacao
recomenda=recomenda+l; % contagem geral do vetor de
recomendacdes
totalrecomenda = totalrecomenda+1; % conta as
recomendacdes do usuario
end
aux=0;
auxPears=0;
qtd=0;
end
end

y(i,:)=[totalrecomenda]; % total de recomendacdes de cada usuario
totalrecomenda=0;
%end
end
list_pred= z;

%%Fim gera as predicdes para Filtragem Colaborativa Tradicional

%%gera as predicdes pela confianca implicita Pearson
num_itens=0;
recomenda=1;
[a,b]=size(mat_base);
aux=0;

qtd=1;

y=[01;
totalrecomenda=0;
auxPears=0;
fatorConfianca=0.4;
z=[0];

novoUsuario=0;

[uid, mid, r]=textread("ul.base”,"%u %u %u %*u"); % tabela que sera
comparado

listT=[uid mid r];

clear uid mid r

rnumT=length(listT);
mat_baseT= list2mat(listT);

% ajuste para criar os niveis de confianca
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C=zeros(unum,unum) ;
soma=0;
for i=1:a,
for j=1:a,
iT(i-=j)
if (P(i,j)>=0.4)&&(P(i,j)<0.5)
C(i,j)=0.2;
end
if (P(i,j)>=0.5)&&(P(i,j)<0.6)
C(i,j)=0.4;
end
if (P(i,j)>=0.6)&&(P(i,j)<0.7)
C(i,j)=0.6;
end
if (P(i,j)>=0.7)&&(P(i,j)<0.8)
C(i,j)=0.8;
end
if (P(i,j)>=0.8)&&(P(i,j)<0.9)
C(i,J)=0.9;
end
if (P(i,j)>=0.9)
C(i,j)=1;
end

it (C(1,j)>0)
z(qtd,1)=[C(i,j)];
qtd=qtd+1;
aux=1;
end
end
if (P(i,j)>=0.4)&&(G~=1)
soma=soma+1;
end
ifT (soma>=10)
break;
end
end
if (aux==1)&&(length(find(list_test(:,1)==1))<=10)
novoUsuario=novoUsuario+1
end
aux=0;
y(i,1)=[soma];
soma=0;
end

for i=1:a, % usuario alvo da recomendacao
for k=1:b, % itens da base de dados
it (mat_base(i,k)==0)&&(mat_baseT(i,k)>0)
for j=1:a, % usuarios para comparar
it (P(i,j)>=pears_th)&&((~=i)&&(mat_base(j,k)~=0)
aux = aux + ((mat_base(j,k)-user_mean(3))*P(i,j));
% numerador
auxPears = auxPears + P(i,j); % denominador
qtd = gqtd + 1;
end
end
ifT (gtd>=users_th)
z(recomenda,1)=i; % usuario
z(recomenda,2)=k; % item
score=(aux/auxPears) ;

score=(score<=1)+score*((score<5)&(score>1))+5*(score>=5);
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z(recomenda, 3)=score; % predicado da avaliacao
z(recomenda,4)=mat_baseT(i,k); % avaliacao real
z(recomenda,5)=qtd; % qtd de pessoas que afetaram na

recomendacao
recomenda=recomenda+l; % contagem geral do vetor de
recomendacdes
totalrecomenda = totalrecomenda+1; % conta as
recomendacdes do usuario
end
aux=0;
auxPears=0;
qtd=0;
end
end

y(i,:)=[totalrecomenda]; % total de recomendacdes de cada usuario
totalrecomenda=0;
%end
end
list_pred= z;
close(h)

%% Fim gera as predicdes pela Rede de Confianca implicita Pearson

%%gera as predicdes pela confianca implicita Cluster K-means
num_itens=0;
recomenda=1;
[a,b]=size(mat_base);
aux=0;

qtd=1;

y=[0];
totalrecomenda=0;
auxPears=0;
fatorConfianca=0.4;
z=[0];

novoUsuario=0;

[uid, mid, r]=textread("ul.base”,"%u %u %u %*u"); % tabela que sera
comparado

listT=[uid mid r];

clear uid mid r

rnumT=length(listT);
mat_baseT= listZ2mat(listT);

[cid, uid, mid, r]=textread("confiancascluster.txt”,"%u %u %u %u %*u®); %
tabela com as confiancas implicitas geradas pelo cluster no spss

listT=[cid uid mid r];

clear cid uid mid r

[ca,cb]=size(listT);

C=zeros(unum,unum) ;

for i=1:ca,
C(listT(i,2),listT(i,3))=listT(i,4)/100);

end
users_th=1;
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for i=1:a, % usuario alvo da recomendacao
for k=1:b, % itens da base de dados
it (mat_base(i,k)==0)&&(mat_baseT(i,k)>0)
for j=1:a, % usuarios para comparar
it (C(1,))>=0.2)&&(~=1)&&(mat_base(j,k)~=0)
aux = aux + (mat_base(j,k)*C(i,j)); %numerador
auxPears = auxPears + C(i,j); % denominador
qtd = gqtd + 1;
end
end
ifT (gtd>=users_th)
z(recomenda,1)=i; % usuario
z(recomenda,2)=k; % item
score=(aux/auxPears) ;

score=(score<=1)+score*((score<5)&(score>1))+5*(score>=5);
z(recomenda, 3)=score; % predicdo da avaliacao
z(recomenda,4)=mat_baseT(i,k); % avaliacao real
z(recomenda,5)=qtd; % qtd de pessoas que afetaram na

recomendacao
recomenda=recomenda+l; % contagem geral do vetor de
recomendacdes
totalrecomenda = totalrecomenda+1; % conta as
recomendacdes do usuario
end
aux=0;
auxPears=0;
qtd=0;
end
end

y(i,:)=[totalrecomenda]; % total de recomendacdes de cada usuario
totalrecomenda=0;
%end
end
list_pred= z;
close(h)

%% Fim gera as predicdes pela confianca implicita Cluster K-means



162

ANEXO B -CONVITE PARAO
EXPERIMENTO

Ol3,

Gostaria de convidar vocé para participar do experimento da minha dissertacéo.

O objetivo desse experimento é analisar diferentes maneiras de recomendar itens para pessoas.
Para isso, nosso protétipo serd o ActivUFRJ e os itens serdo filmes.

O experimento sera em 5 etapas rapidas, divididas semanalmente e ndo demandardo de muito
tempo para realizacdo das mesmas, detalhadas a seguir.

Etapa 0: Cadastro e conhecimento da Comunidade Virtual

Objetivo: Entrar no ambiente, realizar o cadastro e navegar livremente.

Sugestdo: Entre no link http://activufrj.nce.ufrj.br, clique em cadastre-se e siga as orientacdes
até finalizar o cadastro. Depois acesse 0 ambiente e navegue livremente. Para alterar a foto entre
no link alterar perfil dentro do ambiente.

Observacéo: Se houver qualquer erro, peco que me comunique.

Inicio: 23/03/2008 - Final: 28/03/2008

Etapa 1: Avaliacdo de itens

Objetivo: Cada participante deve avaliar entre 20 e 40 filmes da comunidade filmes, sendo o
mais honesto possivel. Estas avaliagdes servirdo para montar seu perfil e, a partir dele, serdo
recomendados filmes a vocé que sejam de seu interesse.

Sugestdo: Encontre a comunidade filmes pela busca. Em seguida, selecione o filme a ser
avaliado e deixe seus comentarios.

Observacgdo: Seja 0 mais honesto possivel.

Inicio: 23/03/2008 — Final: 31/03/2008

Etapa 2: Rede de Confianca

Objetivo: Inserir pelo menos 2 pessoas na Rede de Confianga.

Sugestdo: Busque usudrios, analise as contribui¢des do usuario na comunidade (comentarios,
avaliacOes, qualidade das avaliacGes, similaridade a vocé em relagdo a area especifica "Filmes") e
indique seu grau de confianca geral e especifico. Note que ao inserir o grau de confianca
especifico vocé deve indicar que a area € "filmes".

Observacgdo: Confianca néo € igual a amigo, mas sim uma pessoa que vocé confia nos gostos.
Inicio: 31/03/2008 — Final: 07/04/2008

Etapa 3: Feedback das recomendag6es método 1

Objetivo: Receber seu retorno em relacdo as predicdes realizadas pelo ambiente.

Sugestdo: Entrar no ambiente, acessar a aba recomendagdes e concordar ou ndo com as
recomendagdes realizadas pelo primeiro método. Sempre que discordar da recomendacéo, faca o
ajuste indicando a nota que daria caso tivesse avaliado.

Inicio: 08/04/2008 — Final: 14/04/2008
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Etapa 4: Feedback das recomendagfes método 2

Objetivo: Receber seu retorno em relacdo as predicdes realizadas pelo ambiente.

Sugestdo: Entrar no ambiente, acessar a aba recomendagdes e concordar ou ndo com as
recomendagdes realizadas pelo primeiro método. Sempre que discordar da recomendacéo, faca o
ajuste indicando a nota que daria caso tivesse avaliado.

Inicio: 15/04/2008 — Final: 21/04/2008

Para acesso ao sistema entre http://activufrj.nce.ufrj.br

Qualquer ddvida entre em contato.

Tenho certeza que seu pequeno esfor¢o agregard um enorme valor para minha
dissertacdo e para o grupo GINAPE.

Agradeco desde ja sua colaboracéo.

Abragos,

Leonardo Rosa Zanette

Mestrando em Informaética IM-NCE/UFRJ

Grupo de Informética Aplicada & Educagdo (GINAPE)
tel: (24) 9827-9869

mail: leonardorosa@ posgrad.nce.ufrj.br
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ANEXO C - QUESTIONARIO DO
EXPERIMENTO

a) E-mail enviado aos participantes

Prezado(a),

Gostaria que vocé dedicasse um tempo para responder este questionario, que tem como objetivo saber sua
opinido sobre a utilizacdo do ambiente. As perguntas estdo relacionadas aos recursos tecnoldgicos
utilizados, funcionalidades e interface do ambiente, avaliagdo de artefatos, Rede de Confianca e
recomendacdes recebidas.

Agradeco sua participagdo no experimento e no preenchimento deste questionario, tenho certeza que sua
contribuicdo tem grande relevancia para essa pesquisa e para o grupo GINAPE.

As informacdes fornecidas serdo confidenciais e para uso restrito do pesquisador.

Muito obrigado

Leonardo Zanette

Questionario Sobre o ActivUFRJ

SOBRE OS RECURSOS TECNOLOGICOS UTILIZADOS

Na realizacdo do experimento qual foi o sistema operacional utilizado?
(') Windows () Linux( ) Outro () Ndo sei

Qual foi 0 navegador web que vocé utilizou?

() Internet Explorer () Mozilla Firefox () Outro () Ndo sei

Qual o tipo de conexdo a Internet que vocé utilizou?

(') Conexdo discada () Conexdo Banda Larga ( ) Outro () Ndo sei

Comentarios adicionais:
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Como voce classifica a facilidade de uso do ActivUFRJ quanto

Totalmente
insatisfeito

Parcialmente
insatisfeito

Parcialmente
satisfeito

Totalmente satisfeito

Né&o observado

As tecnologias empregadas no ambiente?

As funcionalidades (ex.: perfil, busca, cadastro, etc.) do ambiente?

A facilidade de navegaco entre os recursos disponiveis?

Ao feedback do ambiente para as a¢des executadas?

O uso das ferramentas (ex.: avaliacdo de artefato, Rede de
Confianga, etc) do ambiente?

O ActivUFRJ como comunidade virtual da UFRJ?

Comentarios adicionais:

Como voce classifica a Interface do ActivUFRJ quanto:

Totalmente insatisfeito

Parcialmente
insatisfeito

Parcialmente satisfeito

Totalmente satisfeito

Né&o observado

Ao grau de satisfacdo com a interface em geral?

Ao layout dos menus e ferramentas na tela?

Ao layout das funcionalidades dentro da pagina da comunidade?

Ao layout das funcionalidades dentro da pagina do artefato?

Ao layout das funcionalidades dentro da pagina do usuario?

Comentarios adicionais sobre a Interface do ActivUFRJ:

Em relacdo ao instrumento Avaliagdo de artefatos,

como vocé classifica:

ITotalmente insatisfeito

Parcialmente
insatisfeito

Parcialmente satisfeito

ITotalmente satisfeito

Nao observado

A facilidade de inserir a avaliagdo?

A estrutura do formulario de avaliagdo (estrelas e comentarios)?

A visualizacdo das avaliagGes feitas por outros usuarios na pagina
do artefato?
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A utilidade do instrumento como um todo?

Comentarios adicionais sobre Avaliacdo de artefatos:

R i . 9 )
Como voce classifica a Rede de Confianga quanto: S s e
L =
2 2 S
I3+ = L2
2 3 2 =
© 2 2 < S
] S o = 3 <
5 25| £ 5 2
E =5 | = E e
[ ‘S = s [
3 S8 | S - e
[ o .S o = e
A facilidade de encontrar pessoas para adicionar na Rede de
Confianca?
A facilidade em adicionar pessoas em sua Rede de Confianca?
A estrutura do formulario para adicionar pessoas na Rede de
Confianca?
A possibilidade de adicionar “confianca geral” para uma pessoa?
A possibilidade de adicionar confiancas contextualizadas (Area de
interesse)?
As opcdes do quanto a pessoa é confidvel: nada, pouco, médio e
muito?
A visualizagio da sua Rede de Confianga?
A sua confianca na Rede de Confianca?
Comentarios adicionais Rede de Confianca:
N ~ . N 9 o
Em relacdo as Recomendacdes recebidas, como vocé S = o
I o - —
classifica: 2 ‘@ K
3] = .2
[} g e} o
c © =]
© 2 2 < S
= S o = 2 c
5 g5 | 2 5 2
[<5
E =5 | = E G
S | csE| s |2 | s
= a £ o = P

A quantidade de recomendacdes recebidas?

A qualidade das recomendagdes recebidas?

A ordem das recomendacdes recebidas?

O recebimento de recomendages com predicdo baixa?

As recomendacdes pela Rede de Confianga?

As recomendagdes pela similaridade?
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A sua confianga nas recomendacdes recebidas?

Comentérios adicionais sobre as Recomendagdes recebidas:

RELATORIO DE BUGS

Comentarios adicionais:

SUGESTOES E CRITICAS

Comentarios adicionais:

b) Respostas dos questionarios

Sistema Operacional Utilizado
100%
100%
0% 0% 0%
0%
Windows Linux Outro Néo sei

Conforme o grafico acima, o Sistema Operacional utilizado por todos os usuarios foi o Windows.

Navegador Web Utilizado
100%
50% 50%
0% 0%
0%
Internet Explorer  Mozilla Firefox Outro Néo sei

Conforme o grafico acima, o Navegador Web utilizado pelos usuarios foi o Internet Explorer e 0
Mozilla Firefox, em mesma proporgao.
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100%

0%

Conexao de Internet Utilizada
88%

13%

0% 0%

Conexdo discada  Conexdo Banda Outro Nao sei
Larga

Conforme o gréfico acima, a Conex&o de Internet utilizada foi de Banda Larga em grande

maioria, com apenas 2 usuarios utilizando outro tipo de conexao.

100%

0%

Ao grau de satisfagcdo com a interface em geral?

63%

31%
0% 6% 0%

Totalmente  Parcialmente  Parcialmente ~ Totalmente N&o observado
insatisfeito insatisfeito satisfeito satisfeito

Conforme o gréfico acima, 63% dos usuarios ficaram totalmente satisfeitos com a interface em
geral, 31% ficaram parcialmente satisfeitos e apenas 6% ficaram parcialmente insatisfeito, ndo

havendo ninguém totalmente insatisfeito.

100%

0%

Satisfacao quanto as funcionalidades (ex.: perfil, busca,
cadastro, etc.) do ambiente

75%

25%

0% 0% 0%

Totalmente  Parcialmente  Parcialmente ~ Totalmente N&o observado
insatisfeito insatisfeito satisfeito satisfeito

Conforme grafico acima, todos ficaram parcialmente satisfeitos ou totalmente satisfeitos quanto

as funcionalidades do ambiente.



100%

0%

Satisfacao quanto a facilidade de navegacgao entre 0s
recursos disponiveis

50%
° 38%
13%
0% 0%
Totalmente  Parcialmente  Parcialmente ~ Totalmente N&o observado
insatisfeito insatisfeito satisfeito satisfeito
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Conforme grafico acima, a maioria dos usuarios ficaram parcialmente satisfeitos quanto a

facilidade de navegacdo entre os recursos disponiveis, com uma grande parte de usuarios

totalmente satisfeitos e uma pequena parte, parcialmente insatisfeito.

100%

0%

Satisfacdo quanto ao feedback do ambiente para as a¢des

executadas
50% 50%
Totalmente  Parcialmente  Parcialmente ~ Totalmente N&o observado

insatisfeito insatisfeito satisfeito satisfeito

Conforme gréfico acima, os usuérios ficaram parcialmente satisfeitos ou totalmente satisfeitos

quanto ao feedback do ambiente para as a¢fes executadas.

100%

0%

Satisfagdo quanto ao ActivUFRJ como comunidade
virtual da UFRJ

56%
38%
0% 0% - . 6%
Totalmente  Parcialmente  Parcialmente  Totalmente N&o observado
insatisfeito insatisfeito satisfeito satisfeito

Conforme gréfico acima, a maioria dos usuérios ficaram totalmente satisfeitos quanto ao uso das

ferramentas, uma parte ficou parcialmente satisfeito.
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Ao grau de satisfacdo com a interface em geral?
100%

63%

31%

6%

0% 0%

0%

Totalmente  Parcialmente  Parcialmente  Totalmente  N&o observado
insatisfeito insatisfeito satisfeito satisfeito

Conforme gréfico acima, 63% dos usuérios ficaram totalmente satisfeitos quanto a interface em
geral, e 31% ficaram parcialmente satisfeito e 6% ficaram parcialmente insatisfeito.

Ao layout dos menus e ferramentas na tela?
100%

56%
38%

6%

0% 0%

0%

Totalmente  Parcialmente  Parcialmente  Totalmente N&o observado
insatisfeito insatisfeito satisfeito satisfeito

Conforme grafico acima, 56% dos usuarios ficaram totalmente satisfeitos quanto ao layout dos
menus e ferramentas na tela, 38% ficou parcialmente satisfeito e 6% ficaram parcialmente
insatisfeitos.

Ao layout das funcionalidades dentro da pagina da
comunidade?

100%
63%
38%

0% 0% 0%
0%

Totalmente  Parcialmente  Parcialmente  Totalmente  N&o observado
insatisfeito insatisfeito satisfeito satisfeito

Conforme grafico acima, 63% dos usuarios ficaram parcialmente satisfeitos quanto ao layout das
funcionalidades dentro da pagina da comunidade e os outros 38% ficaram totalmente satisfeito.
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Ao layout das funcionalidades dentro da pagina do
artefato?
100%
56%
44%
0% 0% 0%
0%
Totalmente  Parcialmente  Parcialmente  Totalmente N&o observado
insatisfeito insatisfeito satisfeito satisfeito

Conforme grafico acima, 56% dos usuarios ficaram parcialmente satisfeitos quanto ao layout das
funcionalidades dentro da pagina do artefato e 44% ficaram totalmente satisfeito.

Ao layout das funcionalidades dentro da pagina do
usuario?
100%
56%
44%
0% 0% 0%
0%
Totalmente  Parcialmente  Parcialmente  Totalmente N&o observado
insatisfeito insatisfeito satisfeito satisfeito

Conforme grafico acima, 56% dos usuarios ficaram parcialmente satisfeitos quanto ao layout das
funcionalidades dentro da pagina do usuario e 44% ficaram totalmente satisfeito.

A facilidade de inserir a avaliagéo?
100%
69%
31%
0% 0% 0%

0%

Totalmente  Parcialmente  Parcialmente Totalmente  N&o observado

insatisfeito insatisfeito satisfeito satisfeito

Conforme gréfico acima, 69% dos usuérios ficaram totalmente satisfeitos quanto a facilidade de
inserir a avaliacdo e 31% ficaram parcialmente satisfeito.
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A estrutura do formulario de avaliacéo (estrelas e
comentarios)?

100%
69%

25%

0% 0% 6%

0%

Totalmente  Parcialmente  Parcialmente Totalmente  N&o observado
insatisfeito insatisfeito satisfeito satisfeito

Conforme gréfico acima, 69% dos usuérios ficaram totalmente satisfeitos quanto a estrutura do
formulério de avaliacdo e 25% ficaram parcialmente satisfeitos.

A visualizacdo das avaliagdes feitas por outros usuarios na
pagina do artefato?

100%
63%
25%

13%
0% 0%

0%

Totalmente  Parcialmente  Parcialmente Totalmente  N&o observado
insatisfeito insatisfeito satisfeito satisfeito

Conforme grafico acima, 63% dos usuarios ficaram totalmente satisfeitos quanto a visualizagdo
das avaliacOes feitas por outros usuarios na pagina do artefato, 25% ficaram parcialmente

satisfeito.
A utilidade do instrumento como um todo?
100%
5%
19%
0,
0% 0% 6%
0%
Totalmente  Parcialmente  Parcialmente Totalmente  Né&o observado
insatisfeito insatisfeito satisfeito satisfeito
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Conforme gréfico acima, 75% dos usuérios ficaram totalmente satisfeitos quanto a utilidade do

instrumento como um todo e 19% ficaram parcialmente satisfeito.

100%

0%

A facilidade de encontrar pessoas para adicionar na rede
de confianca?

50%

0%
Totalmente  Parcialmente  Parcialmente  Totalmente  N&o observado
insatisfeito insatisfeito satisfeito satisfeito

Conforme grafico acima, 50% dos usuarios ficaram parcialmente satisfeitos quanto a facilidade de
encontrar pessoas para adicionar na Rede de Confianca, 31% ficaram totalmente satisfeito e 13%

ficaram parcialmente insatisfeitos.

100%

0%

A facilidade em adicionar pessoas em sua rede de
confianga?
69%
25%
0% 0% 6%
Totalmente  Parcialmente  Parcialmente  Totalmente  N&o observado
insatisfeito insatisfeito satisfeito satisfeito

Conforme graf

ico acima, 69% dos usuarios ficaram totalmente satisfeitos quanto a facilidade em

adicionar pessoas em sua Rede de Confiancga e 25% ficaram parcialmente satisfeito.

100%

0%

A estrutura do formulario para adicionar pessoas na rede
de confianca?

50%
38%
0% 6% 6%
Totalmente  Parcialmente  Parcialmente ~ Totalmente  N&o observado
insatisfeito insatisfeito satisfeito satisfeito
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Conforme gréfico acima, 50% dos usuérios ficaram totalmente satisfeitos quanto a estrutura do
formulario para adicionar pessoas na Rede de Confianca, 38% ficaram parcialmente satisfeitos e
apenas 6% em cada ficou parcialmente insatisfeito ou ndo observou o item.

A possibilidade de adicionar “confianca geral” para uma
pessoa?
100%
63%
25%
13%
0% 0%
0%
Totalmente  Parcialmente  Parcialmente  Totalmente  N&o observado
insatisfeito insatisfeito satisfeito satisfeito

Conforme o gréfico acima, 63% dos usuarios ficaram totalmente satisfeitos quanto a
possibilidade de adicionar “confianca geral” para uma pessoa e 25% ficaram parcialmente
satisfeito.

A possibilidade de adicionar confiancas contextualizadas
(Area de interesse)?

100%
75%

13% 13%
0% 0%

0%
Totalmente  Parcialmente  Parcialmente  Totalmente  N&o observado
insatisfeito insatisfeito satisfeito satisfeito

Conforme gréfico acima, 75% dos usuérios ficaram totalmente satisfeito quanto a possibilidade
de adicionar confiangas contextualizadas e apenas 13% em cada, ficou ou parcialmente satisfeito
ou ndo observou o item.
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As opcdes do quanto a pessoa é confiavel: nada, pouco,
médio e muito?
100%
56%
31%
13%
0% 0%
0%
Totalmente  Parcialmente  Parcialmente ~ Totalmente  N&o observado
insatisfeito insatisfeito satisfeito satisfeito

Conforme grafico acima, 56% dos usuarios ficaram totalmente satisfeitos quanto as op¢des do
quanto a pessoa é confiavel, 31% ficou parcialmente satisfeito e 13% ndo observou esse item.

A visualizacio da sua rede de confianca?
100%
75%
19%
0,
0% 0% 6%
0%
Totalmente  Parcialmente  Parcialmente  Totalmente  N&o observado
insatisfeito insatisfeito satisfeito satisfeito

Conforme grafico acima, 75% dos usuarios ficaram totalmente satisfeitos quanto a visualizagdo
da sua Rede de Confianga, 139% ficou parcialmente satisfeito e apenas 6% ndo observou o item.

A sua confianca na rede de confianca?
100%
63%
0%
0%
Totalmente  Parcialmente  Parcialmente  Totalmente  N&o observado
insatisfeito insatisfeito satisfeito satisfeito

Conforme grafico acima, 63% dos usuarios ficaram totalmente satisfeitos quanto a sua confianca
na Rede de Confianga, 19% ficou parcialmente satisfeito, 13% nédo observou e apenas 6% ficou

parcialmente insatisfeito.
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A quantidade de recomendacdes recebidas?
100%

47% 47%

0% 0% %

0%

Totalmente  Parcialmente  Parcialmente ~ Totalmente  N&o observado
insatisfeito insatisfeito satisfeito satisfeito

Conforme gréfico acima, 47% dos usuérios ficaram ou totalmente satisfeitos ou parcialmente
satisfeitos quanto a quantidade de recomendagdes recebidas, o que representa um bom indice e
apenas 7% nao observou o item.

A qualidade das recomendacdes recebidas?
100%

40% 47%

0% 7% 7%

0%

Totalmente  Parcialmente  Parcialmente ~ Totalmente  N&o observado
insatisfeito insatisfeito satisfeito satisfeito

Conforme grafico acima, 47% dos usuarios ficaram totalmente satisfeitos quanto a qualidade das
recomendacdes recebidas e 40% ficou parcialmente satisfeitos enquanto 7% ficou parcialmente
insatisfeito ou n&o observou o item.

A ordem das recomendac0es recebidas?
100%

47%

0%

0%

Totalmente  Parcialmente  Parcialmente  Totalmente  N&o observado
insatisfeito insatisfeito satisfeito satisfeito
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Conforme o grafico acima, 47% dos usuarios ficaram parcialmente satisfeitos quanto a ordem das
recomendacdes recebidas, 33% ficou totalmente satisfeito, 13% ndo observou e apenas 7% ficou
parcialmente insatisfeito.

O recebimento de recomendagdes com predigdo baixa?
100%

40%

0%

0%

Totalmente  Parcialmente  Parcialmente  Totalmente  N&o observado
insatisfeito insatisfeito satisfeito satisfeito

Conforme grafico acima, 40% dos usuarios ficaram parcialmente satisfeitos quanto ao
recebimento de recomendacfes com predicéo baixa, 27% ficou totalmente satisfeito ou ndo
observou e apenas 7% ficou parcialmente insatisfeito.

As recomendagcdes pela rede de confianga?
100%

0 )
33% 33% 27%

0% 7% - - -
0%

Totalmente  Parcialmente  Parcialmente  Totalmente  N&o observado
insatisfeito insatisfeito satisfeito satisfeito

Conforme gréfico acima, 33% dos usuérios ficaram ou totalmente satisfeitos ou parcialmente
satisfeitos quanto as recomendagdes pela Rede de Confianga, 27% né&o observou o item e apenas
7% ficou parcialmente insatisfeito.
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As recomendagcdes pela similaridade?
100%

47%

0%

0%

Totalmente  Parcialmente  Parcialmente ~ Totalmente  N&o observado
insatisfeito insatisfeito satisfeito satisfeito

Conforme grafico acima, 47% dos usuarios ficaram parcialmente satisfeitos quanto as
recomendagdes pela similaridade, 33% n&o observou, 13% ficou totalmente satisfeitos e apenas
7% ficou parcialmente insatisfeito.

A sua confianga nas recomendacdes recebidas?
100%

53%

0%

0%

Totalmente  Parcialmente  Parcialmente ~ Totalmente  N&o observado
insatisfeito insatisfeito satisfeito satisfeito

Conforme grafico acima, 53% dos usuarios ficaram parcialmente satisfeitos, 33% ficou
totalmente satisfeito, e 7% cada ficou parcialmente insatisfeito ou n&o observou.



