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RESUMO

Com o grande volume de dados disponivel hoje em dia existe dificuldade de
encontrar contetdo relevante. Os sistemas de recomendacdo vém ao encontro a
essa necessidade, fornecendo recomendacdo de conteGdo de maneira
personalizada, buscando oferecer informacao realmente util para cada pessoa. O
tema principal do trabalho é a implementacdo de um protétipo de sistema de
recomendacdo, chamado de recomendador de livros, fazendo uso de técnicas da
mineracdo de dados como a clusteriza¢do para definir grupos de usuarios. Ha uma
quantidade enorme de livros disponiveis, assim como informac6es sobre eles. O
protétipo implementa filtragem colaborativa com base na similaridade de usuérios, e
foi desenvolvido na linguagem Python, juntamente com o framework de
desenvolvimento Django.

Palavras-chave: sistemas de recomendacdo, big data, mineracdo de dados, k-

means.



ABSTRACT

Considering the large amount of data available today there is difficulty in finding
relevant content. The recommendation systems meet this need, providing
personalized recommendation of content, seeking to offer really useful information for
each person. The main theme of the work is the implementation of a prototype
recommendation system, called book recommendation, making use of data mining
techniques such as clustering to define user groups. There are huge amount of
books available as well as information about them. The prototype implements
collaborative filtering based on user similarity, and was developed in the Python

language, along with the Django development framework.

Keywords: recommendation systems, big data, data mining, k-means.
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1  INTRODUCAO

Em meio a tanta informacdo disponivel hoje em dia, acaba sendo dificil
encontrar aquela que seja de maior relevancia de acordo com a necessidade de
cada pessoa. Isso ocorre nos mais diversos ambientes, tanto profissional, quanto
académico ou pessoal.

No contexto de publicacdes literarias, ha uma expressiva quantidade de
titulos disponiveis no mercado. S&o livros que vao desde os classicos, escritos ha
séculos atras, até as publicacdes mais recentes, e que ndo param de crescer a cada
dia. A web e as livrarias virtuais tornaram os livros mais acessiveis, pois eles estdo a
apenas alguns “cliques” de distancia, o que é mais pratico do que buscar livros de
maneira presencial. Nessas plataformas online, geralmente ha uma grande
variedade de obras para o leitor escolher.

Antes do uso de recursos tecnoldgicos para realizar recomendacdes isso ja
era feito entre as pessoas, onde aquelas que possuiam gostos semelhantes
indicavam leituras umas as outras. Contudo, com 0 uso de recursos computacionais
e da internet, pessoas que ndo se conhecem e que sdo de paises distintos, por
exemplo, podem estar contribuindo para a recomendacdo umas das outras.
Sistemas de recomendacao séo capazes de considerar, processar e relacionar uma
quantidade téo elevada de informacdes que seria impossivel, em termos temporais,
um ser humano realizar tal tarefa.

O enfoque deste trabalho é em relacdo a sistemas de recomendacéo para
livros. Esses sistemas sdo desenvolvidos a partir de muitos dados sobre livros (Big
Data), utilizando métodos e técnicas de andlise sobre esses dados (mineracdo de

dados) de acordo com as preferéncias dos usuarios.

1.1 OBJETIVOS

O objetivo deste trabalho é implementar um protétipo de sistema de
recomendacdo voltado para a recomendacao de livros, fazendo uso de técnicas de
mineragéo de dados para a implementacgéo.

Para atender ao objetivo geral, sdo propostos 0s seguintes objetivos
especificos:

a) Estudar conceitos referentes a sistemas de recomendag&o e mineragéao
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de dados;
b) Identificar técnicas e ferramentas que sdo utilizadas na concepcédo de

solugdes de recomendacéo;

1.2 ORGANIZACAO DO TEXTO

Este trabalho se divide em seis capitulos que vao desde o entendimento de
conceitos necessarios até a proposta de solucdo e trabalhos futuros. No capitulo
dois é apresentado o conceito de Big Data, sua exploracao através da mineracao de
dados, a insercdo da mineracdo no processo de descoberta do conhecimento,
algumas das principais tarefas relacionadas a ela, como a classificacdo e o
agrupamento.

Através do capitulo trés sdo explicados os sistemas de recomendacao, bem
como o0s tipos existentes e as estratégias que podem ser adotadas na sua
concepcdo. No decorrer do capitulo quatro sao apresentados trabalhos
relacionados, realizando um levantamento do contexto em que cada proposta foi
elaborada, quais os métodos, e formas de avaliacado utilizadas.

O capitulo cinco apresenta a modelagem e desenvolvimento do protétipo de
sistema de recomendacdo, inicialmente descrevendo a metodologia utilizada e
mostrando elementos da modelagem, como as histérias de usuario e os prototipos
de tela. Apds sdo apresentadas as etapas do processo de KDD que foram
executadas e os detalhes do desenvolvimento do motor de recomendacédo e da
aplicacao Web.

No sexto capitulo € elaborada a conclusdao do trabalho, levando em
consideracao os trabalhos futuros.
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2 BIG DATA

Sistemas de recomendacao se fazem necessarios devido a dificuldade que
as pessoas possuem de encontrar conteudo relevante pra elas perante o oceano de
informacdes disponiveis na atualidade. Através do entendimento do conceito e das
caracteristicas do Big Data se torna possivel escolher e aplicar técnicas de
Mineragéo de Dados, que fardo com que ele deixe de ser um desafio, para se tornar
um aliado na construcéo de solu¢des de recomendacao.

O ser humano deixa vestigios por onde passa. Desde as pinturas rupestres
até os registros escritos, sempre foram produzidas informac¢des sobre a vida e a
cultura das civilizacbes; mesmo que armazenadas em paredes de cavernas, potes
de barro ou até mesmo, em papel. O tempo foi passando, as tecnologias se
aperfeicoando, e hoje em dia, foi atingido um ponto em que o tipo de informacé&o que
0 homem produz ndo € mais apenas fisica, ela é também digital.

Principalmente a partir da década de 90, com a popularizacédo da internet,
aumentou o numero de pessoas conectadas na web. Castro e Ferrari (2016)
demonstram que enquanto que em 1995 a quantidade de usuérios de internet era de
em torno de 1 milhdo de pessoas, em 2013 estava em 2,8 bilhdes. Segundo Kemp
(2019), em 2019 os usuarios de internet ja atingiram o numero de 4,388 bilhdes. A
figura 1 representa o aumento desse nimero de usuarios da internet ao longo dos

anos.

Figura 1 - Usuérios de internet ao longo dos anos.
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Fonte: Préprio autor.



15

Zikopoulos (2012), relata que “a era do Big Data esta em pleno vigor hoje
porque o mundo estd mudando. (..) Através de avancos na tecnologia de
comunicacao, pessoas e coisas estdao se tornando cada vez mais interconectados -
e ndo apenas parte do tempo, mas o tempo todo.”

Em consequéncia da popularizacdo da internet e consequentemente, do
aumento da interconexao entre pessoas e coisas, a quantidade de dados produzidos
pelos usuérios da rede veio crescendo rapidamente.

Castro e Ferrari (2016, p. 9) afirmam que “o volume de dados produzidos
cresce exponencialmente, ao ponto de que em curtos periodos de tempo se geram
mais dados do que em muitos séculos de histéria da humanidade.” Para referenciar
esse grande volume de dados foi cunhado o termo Big Data.

Alves (2015, p. 18) afirma que big data “ndo se trata apenas uma questao de
uma certa quantidade de bytes. Trés caracteristicas o distinguem: volume, variedade

e velocidade”. A figura 2 demonstra essas trés caracteristicas.

Figura 2 - Caracterizacdo do big data por seu volume, velocidade e variedade.
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Fonte: ZIKOPOULOS, 2012, p. 33.

O volume refere-se basicamente da quantidade de informacdes; a variedade
é relativa aos diferentes tipos de dados existentes, como, por exemplo: textos de
uma rede social, metadados de imagens, dados de um sensor, GPS de um celular,
videos de uma camera de seguranca; e a velocidade diz respeito ao retorno das
analises da informacdo no menor tempo possivel, as vezes até mesmo em tempo
real (ALVES, 2015).
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2.1 EXPLORACAO DO BIG DATA ATRAVES DA MINERACAO DE

DADOS

Castro e Ferrari (2016) afirmam que o desafio dos tempos atuais em relacéo
ao Big Data é conseguir gerenciar, armazenar, processar e extrair conhecimento a
partir dele. E através do uso de técnicas e ferramentas que se torna possivel aplicar
métodos de andlise de dados para enfrentar tal desafio.

O processo de exploracdo de dados através do uso ferramentas e com o
intuito de obtencdo de conhecimento foi batizado de mineracéo de dados (MD). Esse
nome faz referéncia ao processo de extracdo de minerais valiosos de uma mina. MD
€ um método de analise de dados que envolve a “selegéo e integragao das bases de
dados, a limpeza da base, a selecdo e transformacdo dos dados, a mineracéo e
avaliagao dos dados” (CASTRO; FERRARI, 2016, p. 26).

Segundo Fayyad at. All (1996), a mineracao de dados é uma das etapas do
processo da descoberta do conhecimento (Knowledge Discovery) que consiste em
aplicar algoritmos de analise e descoberta de dados visando identificar padrdes (ou
modelos) sobre os dados. Braga (2005, p. 15) reforca essa definicdo afirmando que
“a mineracao de dados esta inserida em um processo maior denominado descoberta
de conhecimento em banco de dados, Knowledge Discovery in Databases (KDD).”
Pode-se conceituar o termo KDD pela definicdo a seguir.

‘O termo KDD-Knowledge Discovery in Databases foi criado
em 1995 para designar o conjunto de processos, técnicas e
abordagens que propiciam o contexto no qual a mineragao de

dados ter& lugar. Em suma € a aplicacdo do método cientifico

moderno aos problemas do mundo dos negocios.” (BRAGA, 2005,
p.23)

Na figura 3, pode-se observar onde se encontra inserida a mineracao de
dados no processo de descoberta do conhecimento, sendo precedida pela etapa de
formatacao e sucedida pela interpretacéo, ou avaliagdo, dos resultados obtidos. Este
processo pode ser considerado interativo e iterativo. Este ultimo significa que o
processo € ciclico, ou seja, ele pode se repetir até que os resultados esperados
sejam atingidos. E ser interativo significa que ocorrem decisfes humanas em cada
etapa do processo, pois a pessoa que estd executando o processo interage com

mesmo.
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Figura 3 - Fluxo do KDD
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Fonte: Moura (2019).

Este fluxo do KDD pode ser explicado resumidamente pelas seguintes

etapas, segundo Fayyad at. All (1996):

a)

b)

Selecdo: Entendimento do problema e dos objetivos que se tem com o
processo. Com base nesse entendimento é realizada a filtragem dos dados
gue serdo usados nas etapas posteriores;

Pré-processamento: remocdo de ruido (se existir) usando estratégias para
resolver dados faltantes e remocao de irrelevancias;
Transformacéo/Formatacdo: Conversdo dos dados para tipos de dados
adequados e que sejam suportados pelos algoritmos de mineragdo que se
pretende utilizar.

Mineracdo de dados: Encontrar o método de mineracdo de dados que ira
atender os objetivos propostos e aplica-lo.

Interpretacdo e Avaliacdo: Compreender os padrdes identificados e avaliar a
efetividade do modelo escolhido. Neste momento pode-se decidir por
executar novamente o processo, mudando a abordagem para comparar com
os resultados obtidos até o momento.

Castro e Ferrari (2016), ilustram, através da figura 4, que a MD envolve

conhecimento de diversas &areas. S&o elas: a estatistica, a mateméatica, a

engenharia, a IA, banco de dados, sistemas de informagéao, e visualizacao.
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Fonte: Castro e Ferrari (2016, p. 28).

Dentro da MD existem dois paradigmas de aprendizagem, sendo que o
aprendizado pode ser dividido em supervisionado e ndo-supervisionado. Quando o0s
rétulos das classes dos dados utilizados para treinamento de algum algoritmo ja séo
conhecidos, chama-se isso de aprendizagem supervisionada. E quando esses
rétulos ndo sado conhecidos, chama-se de aprendizagem ndo supervisionada.
Exemplo de tarefa que usa aprendizagem supervisionada: classificacdo; e de néo
supervisionada: clustering (agrupamentos).

Ao trabalhar com aprendizagem supervisionada € importante tomar cuidado
com dois tipos de erro que podem ocorrer: erro de representacdo/aproximacao e
erro de generalizacdo. Quando ocorre erro de representacdo significa que o modelo
“‘ndo é suficientemente flexivel para representar o conjunto de objetos” (CASTRO;
FERRARI, 2016, p. 170). Erro de generalizagdo ocorre por exemplo “quando o
modelo € treinado em excesso e absorve os ruidos dos dados de treinamento”
(CASTRO; FERRARI, 2016, p. 170).

Para evitar que tais erros ocorram é comum buscar interromper o treinamento
no momento adequado. Para isso é utilizada a validac@o cruzada (cross validation).
“Para alguns modelos, como as arvores de decisdo e as regras de classificagao,
esse tipo de mecanismo nao € necessario, mas, para outros, como as redes neurais,
€ muito usado para definir adequadamente o ponto de parada do treinamento.”
(CASTRO; FERRARI, 2016, p. 171).

2.2 TAREFAS EXECUTADAS NA MINERACAO DE DADOS

Na MD existem varios algoritmos que podem ser usados de acordo com o
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problema que se busca resolver. Eles podem ser subdivididos e dois grupos:
preditivos e descritivos.

Os modelos descritivos auxiliam na identificacdo de relagbes entre os dados,
de forma investigativa, permitindo entender melhor o que ocorreu no passado. Ele
descreve os fatos ocorridos. Ja os modelos preditivos detectam padrdes nos dados,

possibilitando que eles prevejam o que pode ocorrer no futuro.

O Aprendizado preditivo analisa os dados que representam eventos
passados buscando relacdes entre estes que permitam predizer situacdes
em novos dados futuros, tais como: a classificacdo para predigbes de
valores discretos e a regressdo para predicbes de valores continuos.
(CARVALHO; DALLAGASSA, 2014)

A Mineracdo de Dados possui capacidade de realizar determinadas tarefas.
Cada uma delas ajuda a realizar atividades que se enquadram em um dos grupos de
algoritmos, que s&o os descritivos ou preditivos. A figura 5 demonstra, de forma
esquematizada, a separacédo das tarefas de acordo com o grupo em que ela se
enquadra, sendo que nas preditivas encontra-se a regressao e classificacdo; e nas

descritivas, as regras de associa¢do, a sumarizacao e o clustering.

Figura 5 - Separacao de tarefas da MD

Mineragio
de dados
Atrnidades Atridades
Preditivas Descntivas
I | Rezras de i
| Regressio | | Classificagio l Associagio nEanracen

Fonte: TRONCHONI et al. (2010).

Quando se trabalha com atividades preditivas, Monard e Baranauskas (2003,
p. 44), destacam pontos importantes em relagédo a escolha dos atributos conforme

destacado no trecho a seguir:

Um ponto importante a ser considerado € a escolha de atributos com boa
capacidade preditiva. Ndo importa qual método seja empregado, os
conceitos que podem ser aprendidos estdo a mercé dos dados e da
gualidade dos atributos. Por exemplo, para a tarefa de determinar se uma
pessoa esta ou ndo com gripe, pode-se escolher atributos com baixo poder
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preditivo, tais como (cor-do-cabelo, cor-do-olho, modelo-do-carro, nimero-
de-filhos) ou atributos com alto poder preditivo, tais como (temperatura,
resisténcia-da-pele, exame do pulmao). Para esta tarefa especifica, no
segundo caso, melhores previsbes em exemplos ndo-rotulados
provavelmente ocorrerdo do que com o primeiro conjunto de atributos.

Algumas das tarefas da Mineracdo de Dados mais comumente utilizadas

estdo apresentadas a seguir, da se¢do 2.1.1 até a se¢éo 2.2.5.

2.2.1 Classificacao

Capaz de predizer a classe de um item. Na classificacdo, os dados de
entrada (para treinamento) do algoritmo ja se encontram rotulados, ou seja, j4 tem
uma classe definida. O objetivo € que quando se tenha um novo dado, por exemplo,
um novo leitor na questdo da recomendacédo de livros, seja possivel identificar em
gual classe existente ele se encaixaria melhor. Isto ocorre, pois, ao realizar a etapa
de treinamento, é criado um modelo que sera capaz de identificar a qual classe

novos leitores pertencerao.

2.2.2 Agrupamento (Clustering)

Identifica agrupamentos nos dados. Nesta tarefa os dados nao estdo
previamente rotulados, cabendo ao algoritmo identificar grupos. Dentro de um
mesmo grupo deve haver a maior homogeneidade possivel nos dados e entre um
grupo e outro deve haver heterogeneidade. Realizando analises sobre um conjunto
de dados podem ser obtidos diferentes agrupamentos, dependendo de quais

caracteristicas se deseja considerar para fazer esse agrupamento.

Um agrupamento (ou cluster) é uma colecao de registros similares entre si,
porém diferentes dos outros registros nos demais agrupamentos (...)
Geralmente a tarefa de agrupamento é combinada com outras tarefas, além
de serem usadas na fase de preparacdo dos dados. (CAMILO, 2009, p. 10)

2.2.3 Associacao

Encontra associagcdes que ocorrem com frequéncia entre os atributos,
permitindo identificar relagdes do tipo: quem leu A também leu B. Isso permite que,
por exemplo, na elaboracdo de uma solugdo de recomendacédo, essas relacdes

sejam utilizadas para sugerir B aos leitores que até o momento leram apenas A.



21

2.2.4 Algoritmos para realizar as tarefas de mineragéo de dados

Existem algoritmos que possibilitam a realizacdo de cada uma das tarefas da
mineracdo de dados. Ha varios para cada tarefa e com diferentes implementacdes.
Serdao listados a seguir alguns exemplos de algoritmos para cada uma das tarefas.

o Classificacdo: Naive Bayes, J48, MultilayerPerceptron;
e Agrupamento: Knn, k-means, EM, Cobweb, hierarchical clustering;

e Associagao: Apriori, FP Growth.
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3 SISTEMAS DE RECOMENDACAO

Devido ao grande volume de dados existentes (Big Data), torna-se dificil aos
usuarios encontrarem informacdo realmente relevante através de buscadores na
internet, como por exemplo 0 google.com, pois para tal € necessario que os mesmos
fornecam palavras-chave na busca (CAZZELA, 2006).

Os sistemas de recomendacao, também chamados apenas de SR, ou entédo
RecSys, possibilitam encontrar informagdo sem que seja necessario o uso de
palavra-chave, permitindo assim encontrar resultados relevantes para sugerir aos
usuarios. RecSys exigem menos experiéncia e esfor¢o por parte de quem o utiliza,
pois fornecem recomendacdes que foram reconhecidas como satisfatorias pelos

seus utilizadores.

“Um Sistema de Recomendagdo é um conjunto de técnicas e algoritmos
gue seleciona itens tendo como base os dados de interacdo e interesses
dos usuarios. Esses itens recomendados podem ser de diversos tipos como
livros, filmes, musica, videos, produtos em loja de comércio eletrénico, etc.”
(TAKAHASHI, 2015, p. 6).

Sendo mais conhecidos por sua utilizacdo em e-commerces, esses sistemas
nao sao restritos apenas a esse uso. Souza (2014, p.1), cita que “Sistemas de
Recomendacdo podem ser vistos ao realizar buscas em sites de pesquisa da
internet, em compras online, ou até mesmo ao visualizamos nossos e-mails”. Seu
funcionamento pode ter como base tanto o uso dados historicos dos usuarios,
buscando itens similares a esses dados; como também tomando como fundamento
a preferéncia de pessoas com perfil parecido ao que se estd fazendo a
recomendacdo. A figura 6 demonstra que a fonte de informacdes que alimenta o SR

€ proveniente tanto dos usuarios, como dos itens.

Figura 6 - Fontes de dados dos SR
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Fonte: Souza (2011, p. 16).
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Adomavicius e Tuzhilin (2005) citam que:

“os sistemas de recomendagdo emergiram como uma area de pesquisa
independente em meados da década de 1990, quando os pesquisadores
comecaram a se concentrar em problemas de recomendacdo que

dependiam explicitamente da estrutura de pontuacées (ratings).”

As propostas mais comuns de SR envolvem possibilitar a estimativa de itens
gue ainda ndo foram pontuados pelo usuario, buscando identificar qual o grau de
relevancia desses itens para ele.

Sistemas de Recomendacdo “sdo o mecanismo por tras da propaganda
personalizada” (SOUZA, 2014, p.1), podendo ser aplicados apenas quando ha
grande volume de dados disponiveis. As preferéncias dos usuarios, que irdo compor
essa massa de dados, podem ser recuperadas de duas maneiras: implicita ou
explicitamente.

A coleta explicita de dados ocorre quando um usuério, voluntariamente,
fornece seu feedback para o sistema, como, por exemplo, quando ele avalia um
produto ou um vendedor. J& a coleta implicita ocorre ao armazenar dados sobre o
comportamento do usuario, como por exemplo, onde ele clicou; ou entdo dados do
seu histérico de compras e navegacao no site; sua localizacdo geografica, dentre

outras.

3.1 TIPOS DE SISTEMAS DE RECOMENDACAO

Uma forma bastante utilizada para classificar os sistemas de recomendacao
€ em trés tipos. Sdo elas: baseado em conteudo, filtragem colaborativa e
abordagens hibridas. Souza (2014, p.1), é um dos autores que utiliza essa
separacao.

Adomavicius e Tuzhilin (2005, p. 735) também realizam essa divisdo em trés

categorias:

“[...] sistemas de recomendac¢éo geralmente sdo classificados nas seguintes
categorias, com base em como as recomendacgfes sao feitas:

¢ Recomendacgbes baseadas em contetdo: Sera recomendado ao
usudrio itens semelhantes aos que ele preferiu no passado;

¢ Recomendagdes colaborativas: Sera recomendado ao usuério itens
gue pessoas com gostos e preferéncias semelhantes gostaram no
passado;
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e Abordagens hibridas: esses métodos combinam métodos
colaborativos e baseados em conteudo.”

Contudo, outros autores falam também em Context-aware Recommender
Systems (Sistemas de Recomendacdo Cientes do Contexto). A seguir seréo
detalhadas e exemplificadas cada uma dessas formas de classificacéo.

3.1.1 Sistemas de Recomendacado baseados em conteudo

7

Quando um SR é baseado em conteudo significa que com base nas
preferéncias do passado de determinado usuario serdo indicados novos itens.
Conforme pode ser observado na figura 7, o sistema encontra itens similares
baseando-se em algo que o usuério j& leu e os recomenda para ele. Souza (2011)
cita que os sistemas de recomendacao baseados em contetudo sdo elaborados de
forma que sejam sugeridos itens similares aos que os usuarios ja tenham avaliado

positivamente anteriormente.

“Algoritmos de recomendacgdo baseados em conteudo aprendem os perfis
de interesse dos usuarios com base nas caracteristicas presentes em cada
um dos itens que esses usuarios avaliaram previamente. Sendo assim, eles
constroem os perfis dos usuarios a partir do perfil dos itens. O tipo de perfil
derivado depende do método de aprendizado empregado. Arvores de
decisdo, redes neurais, e representacfes vetoriais sdo alguns exemplos
destes métodos que tem sido comumente utilizados. Estes perfis de
usudrios sdo modelos que demandam algum tempo de observacédo e sao
atualizados a medida em que novas evidéncias relacionadas as
preferéncias dos usuarios sao observadas.” (SOUZA, 2011, p. 20)

A construgdo do perfil dos itens envolve a extracdo de dados que
possibilitem identificar ou categorizar os mesmos; sdo as caracteristicas deles. Por
exemplo: género do livro (horror, fantasia, autoajuda, ficgao cientifica...), autor, data

e pais de publicacao.
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Figura 7 - Funcionamento da filtragem por conteudo
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Fonte: SANTANA (2019).

A vantagem de seu uso € que ele consegue comecar a sugerir itens mesmo
sem muitas informacdes iniciais do usuario, porém, é incapaz de sugerir novos
assuntos, ficando sempre preso a temas que ja sdo de conhecimento do utilizador.
Isso €& chamado de overspecialization, que pode ser traduzido como
superespecializacdo. Adomavicius e Tuzhilin (2005) afirmam que quando o sistema
somente consegue recomendar itens que combinem com o perfil do usuario, este
estd fadado a ter apenas recomendacfes de itens parecidos com os que ele ja

avaliou positivamente.

3.1.2 Filtragem Colaborativa

O segundo tipo é chamado de filtragem colaborativa, onde o sistema busca
itens de usuarios parecidos para fazer as sugestdes. Reategui e Cazella (2005)
explicam que a expressao “filtragem colaborativa” foi criada para designar um tipo de

sistema onde exista colaboragao entre um grupo de interessados.

“A filtragem colaborativa automatiza essencialmente o processo de
recomendagdes "boca a boca", isto é, as informag8es sdo recomendadas a
um utilizador baseado nos valores atribuidos por outras pessoas com
interesses semelhantes.” (FERREIRA; OLIVEIRA, 2012)

Sistemas de filtragem colaborativa identificam automaticamente relacdes
entre os usuarios com base em similaridades ndo somente de seus perfis, mas

também de seus comportamentos. A tabela 1 demonstra de maneira simples como
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funciona na pratica a filtragem colaborativa. Por exemplo, tanto Maria quanto José
deram boas pontuagdes para os livros “Anjos e Demdnios” e “Ponto de Impacto”.
Supondo que quem leu algum desses titulos gosta também do outro, entdo pode-se
recomendar o livro “Anjos e Deménios” para a Ema, pois ela tem o gosto parecido

com Maria e José.

Tabela 1 - Matriz de usuarios versus livros

Pontuacéo por livro (de 1 a 5)
Usuario Anjos e Dembnios| A Culpa é das Estrelas| Ponto de Impacto
Maria 5 4
Ema ? 1 5
Joana 4
José 4 4

Fonte: Préprio autor.

E a figura 8 ilustra o funcionamento da filtragem colaborativa exemplificada
com a tabela 1, em que o sistema encontra usuarios similares para fazer

recomendacdes.

Fiaura 8 - Funcionamento da filtraaem colaborativa
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Fonte: Santana (2019).
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A vantagem do uso dessa abordagem é que evita recomendacdes
repetitivas, porém, para um funcionamento adequado requer grande numero de
dados dos usuérios. Se destacam alguns problemas como:

e O primeiro avaliador: quando um novo item surge o sistema néo tem condicéo
de recomenda-lo, pois ele ainda néo foi avaliado por ninguém;

e As pontuacdes esparsas: quando ha poucos utilizadores e muito volume de
informacéo. Nesse cenario torna-se dificil recomendar, por causa do baixo
nivel de itens ja pontuados;

e A similaridade: onde para alguém com gostos bem incomuns sera dificil
encontrar pessoas com interesses similares, tornando a recomendacao

pobre, ou fraca.

3.1.3 Sistemas hibridos

O terceiro tipo, por sua vez, € composto pela combinacdo dos dois métodos
anteriores e chama-se de sistema hibrido. Ele busca somar os pontos fortes da
filtragem colaborativa e da baseada em conteddo. Como pode ser observado na
figura 9 ele aproveita qualidades da filtragem baseada em contetdo, como os bons
resultados para usuarios incomuns e a precisdo, mesmo com poucos utilizadores,
pois ndo depende de encontrar relagcbes com pessoas parecidas. E juntamente a
ISSO agrega coisas interessantes da filtragem colaborativa, como a descoberta de
novos relacionamentos entre usuarios e a recomendacdo de itens diretamente

relacionada com o historico de pontuacfes que o usuario ja atribuiu no passado.

Figura 9 - Sistemas hibridos

-1 Descoberta de -1 Bons
novos resultados para
relacionamentos usuarios
entre usuarios incomuns

-J Recomendagao -l Precisao
de itens independente
diretamente do numero de
relacionado ao usuarios
histérico

Fonte: Reategui e Cazella (2005, p. 320).
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3.1.4 Sistemas de Recomendacao cientes do contexto

Alguns autores, como Hidasi (2014) e Takahashi (2015), em publicactes
mais recentes, expdem uma quarta abordagem, chamada de Context-aware
Recommender Systems, que pode ser traduzida como Sistemas de Recomendacéo
cientes do contexto. Este incorpora ndo somente informacdes referentes ao usuério
e ao item, como também leva em consideracdo dados do contexto, observando
“‘dados do contexto que levaram ao acontecimento do evento como tempo, clima,
local, pessoas que estavam juntas entre outras” (TAKAHASHI, 2015, p. 13).

Ricci, Rokach e Shapira (2019, p. 13) exemplificam de maneira simples uma

aplicacao de SR cientes do contexto:

“[...] o contexto do usuario pode ser usado para personalizar melhor os
outputs do sistema. Por exemplo, em um contexto temporal, as
recomendacdes de férias no inverno devem ser muito diferentes das
fornecidas no verao.”

Podendo ser considerados como uma ramificacdo dos SR cientes de
contexto, existem também as abordagens demograficas. Este tipo de sistema
recomenda itens baseado no perfil demografico do usuario. Segundo (Krulwich,
1997), a abordagem utiliza as descricbes das pessoas, como a idade, o género, a
profissdo, o endereco, etc. para compreender a relacdo entre uma simples
informacéo e o tipo de pessoa que tem a mesma referéncia. “O perfil do usuario é
criado pela classificacdo dos usuarios em estere6tipos que representam as
caracteristicas de uma classe de usuarios.” (REATEGUI; CAZELLA 2005, p. 307)

Muitos sites adotam solu¢bes de personalizagdo simples e eficazes com
base em dados demogréficos. Por exemplo, os usuarios sdo enviados para
determinados sites com base em seu idioma ou pais. Ou sugestfes podem
ser personalizadas de acordo com a idade do usuério. (RICCI; ROKACH;
SHAPIRA, 2019)

Um exemplo de uso de abordagem demografica esta no sistema PRIZM, da
Claritas Corporation. Ele enquadra cada residéncia em algum de seus 68 segmentos
demograficos e comportamentais, permitindo que acfes de marketing, sejam
direcionadas ao publico-alvo de acordo com sua localizagdo. Isso pode, por
exemplo, auxiliar na escolha dos melhores pontos para propaganda via Outdoors na

cidade.
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3.2 ESTRATEGIAS DE RECOMENDACAO

Podem ser empregadas diversas estratégias para realizar as recomendacdes
aos usuarios. Segundo Reategui e Cazella (2005), as mais utilizadas séo as listas de
recomendacdo, avaliagdo dos usuarios, suas recomendacfes, usuérios que se
interessaram por X também se interessaram por Y, e associa¢do por conteudo.

e Listas de recomendacéo: Sao elaboradas listas de itens organizados por tipos
de interesses. Essa estratégia ndo exige necessariamente que se tenha muito
conhecimento sobre o perfil do usuario. Exemplos de lista: presentes para o
dia dos namorados.

e Avaliacdo dos usuérios. Ocorre quando o usuario pode avaliar o item. Existe
tanto de forma qualitativa, através de comentarios; como na forma
guantitativa, quando uma pontuacdo € atribuida ao item como forma de
avaliacdo. Depois de realizada a avaliacdo ela fica disponivel para que os
demais usudrios possam ver a opiniao dos outros a respeito de determinado
item.

e Suas recomendacdes: Quando a recomendacdo é personalizada, elaborada
com base em dados do perfil do usuéario.

e Pessoas que se interessaram por X também se interessaram por Y: Esta
estratégia busca encontrar padrdes nos habitos dos usudrios, como por
exemplo: quem leu “Orgulho e Preconceito” também leu “Persuasao’.
Reategui e Cazella (2005, p. 314), explicam que “ela exige uma analise mais
profunda dos habitos do usuario para a identificacdo de padrbes e
recomendacao de itens com base nestes padrbes.”

e Associacao por contetudo: recomendacdo baseada no contetdo dos itens. Por
exemplo: o sistema identifica uma relacdo entre preferéncias por autores,
como quem |é Meg Cabot também |é Cassandra Clare, entdo se uma pessoa
leu algum livro de uma dessas autoras, sera sugerido para ele também livros

da outra autora.
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4 TRABALHOS RELACIONADOS

No desenvolvimento de sistemas de recomendacdo podem ser utilizadas
inUmeras abordagens e a escolha entre uma ou outra forma de implementagéo
depende de fatores como o tipo de sistema que se deseja construir, qual, ou quais
estratégias de recomendacdo serdo priorizadas e quais dados estdo disponiveis
para poder basear o modelo.

Este capitulo apresenta alguns artigos que tem relacdo com o presente
estudo por abordarem a concepcéo de sistemas de recomendacdo ou estudos a
respeito dos mesmos. Com ele se busca informac6es como o0 contexto em que cada
proposta foi elaborada, quais os métodos utilizados, bem como as formas de

avaliacao desses trabalhos.
4.1 APLICAQAO DO ALGORITMO K NEAREST NEIGHBOR E

SIMILARIDADE DO COSSENO

Cui (2017) apresenta o design e a implementacdo de um sistema de
recomendacdo para filmes. O objetivo principal é ajudar usuarios a obterem filmes
de seu interesse perante os massivos dados de filme existentes. Nele é utilizado o
algoritmo Knn para aplicar uma abordagem de filtragem colaborativa.

O Knn (K Nearest Neighbor) € um algoritmo de classificacdo. Ele identifica
os k vizinhos mais proximos de determinado elemento. Por exemplo: se o k for igual
a 3, entdo na situacao ilustrada na figura 10, por exemplo, o Knn busca identificar
qguais os 3 os elementos que estdo mais proximos do elemento ¢, como pode ser

[{peet)

observado pelos elementos selecionados dentro do circulo azul. As letras “a
representam elementos de classe “a@” e as leras “0”, elementos de classe “0”. Apés
essa identificacdo dos 3 elementos mais proximos € realizada a classificagdo do
elemento “c”. Ele ira para a classe que for predominante dentre os vizinhos, que no

caso € a classe “0”.
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Figura 10 - Exemplo de busca dos 3 vizinhos mais préximos de c.

O
O

a O

a O
a

Fonte: Korting (2014).

A similaridade entre os vizinhos é calculada com base nas pontuacdes que
cada usuério atribuiu aos filmes. Cui (2017) cita ainda que geralmente a similaridade
entre 2 usudrios é calculada utilizando Cosine Similarity (similaridade de cosseno).

Na figura 11 h& 2 retas identificadas por linhas azuis. Elas foram tracadas de
cada ponto (“A” e “B”) até a intersecc¢ao dos eixos do grafico. Cosine Similarity é um
indicador referente ao angulo formado entre tais retas. Quanto menor (mais proximo
de zero) for o angulo, maior a similaridade entre os dois pontos.

No grafico da figura 11, as letras “A” e “B” representam vetores. Quando é
realizada recomendacao usando filtragem colaborativa, geralmente os dados de
cada usuéario versus suas avaliacdes sobre os itens sao transformados em um vetor,
sendo que os componentes do vetor seriam formados pela pontuacdo que 0 usuario
atribuiu a cada item. Por exemplo: UsuarioA{5,4,3,2,3,5} e UsuarioB{4,4,1,1,2,4}. Cui
(2017, p. 2) explica Cosine Similarity dizendo que “o método calcula a similaridade
entre dois usuarios calculando o cosseno do angulo entre os dois vetores.”

O resultado do célculo da similaridade de cosseno pode variar de -1 até +1,
sendo que entre -1 e 0 (zero) significa que os pontos séo praticamente opostos
(muito dissimilares) e entre 0 e +1 ha semelhanc¢a, sendo que quanto mais proximo

de +1, maior a semelhanca.
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Figura 11 - Representacdo da semelhanca de cosseno entre dois pontos.
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Fonte: Wang, Chen e Wu (2017, p. 146).

4.2 APLICACAO DE FATORACAO DE MATRIZES

Bokde, Girase e Mukhopadhyay (2015, p. 137) propéem um estudo
compreensivel sobre Matrix Factorization (Fatoracdo de Matrizes), para lidar com 0s
desafios na area de algoritmos para Filtragem Colaborativa. Eles citam que “A
abordagem de fatoracdo de matrizes € considerada mais eficaz para reduzir o
problema de altos niveis de esparsidade nos dados de Sistemas de
Recomendacgao”.

Uma matriz € considerada esparsa quando muitos de seus elementos
possuem valor zero ou s&do nulos (ndo possuem valor algum especificado). Por
exemplo, na matriz representada através da figura 12, todos os elementos que nao

possuem valores especificados contribuem para tornar a matriz esparsa.

Figura 12 - Demonstracdo da esparsidade de dados em uma matriz de usuérios x itens

Items

Users

Ratings 8 4 d

Fonte: Serrano (2018).
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Segundo Serrano (2018), Fatoracdo de Matrizes geralmente € utilizada em
grandes bancos de dados, pois ela permite o uso de abordagens escalaveis. Com
ela é possivel elaborar perfis usuarios e itens pelo uso de técnicas de algebra linear.
Essa técnica pode ser exemplificada pela figura 13. Nela € possivel observar como a
fatoracdo de matrizes pode ajudar a diminuir a esparsidade de dados, pois sua
utilizacao permite preencher todas os elementos da matriz usuarios versus itens com

base em outras duas matrizes menores.

Figura 13 - Fatoracdo de Matrizes
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Action
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Fonte: Serrano (2018).

Percebe-se que na matriz localizada mais a esquerda da figura 13 as linhas
representam usuarios; e as colunas, géneros de filmes (comédia e acédo). O simbolo
verde significa que aquele usuario gosta daquele género e o simbolo com o “X”
vermelho significa que ele ndo gosta. Ja na matriz localizada na parte superior da
imagem, os géneros séo as linhas e os filmes s&o as colunas. Ela representa o
quanto cada filme se enquadra naquele género.

A matriz do meio é resultado da fatoracdo, sendo que para o usuario B, que
gosta de agdo, mas ndo gosta de comédia, o filme M3 recebe a pontuacao 4, que é
o indicador do género acao para este filme. Para o usuario D, que gosta tanto de
acao como de comédia, o filme M3 recebe pontuacdo 5, que é resultado da soma
dos indicadores do género acdo e comeédia desse filme, conforme pode ser

observado na matriz superior.
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Cerqueira e Coello (2013, p. 4) numa avaliacdo comparativa de algoritmos
para sistemas de recomendacdo abordam o assunto de fatoracdo de matrizes

conforme abaixo:

Em contraste com algoritmos de filtragem colaborativa baseada em
memoéria, os algoritmos baseados em semantica latente, constroem um
modelo explicito durante uma fase de aprendizado, através do
reconhecimento de padrdes nos dados de treinamento. Apds a fase de
aprendizado, eles usam o modelo para prever avaliagbes. Muitos dos
avangos recentes para aumentar a precisdo em sistemas de recomendagéo
utilizam esta abordagem. Especificamente, esses métodos fatoram a matriz
de avaliagbes em duas matrizes de baixa ordem: uma para representar o
perfil dos usuéarios e a outra o perfil dos itens.

Para realizar a avaliacdo comparativa de algoritmos de recomendacédo a
métrica utilizado por Cerqueira e Coello (2013) foi o erro absoluto médio, ou MAE
(Mean Absolute Error), enquanto que Bokde, Girase e Mukhopadhyay (2015) citam

mais de uma forma de avaliagcdo. Dentre elas estéo:

4.2.1 Erro Absoluto Médio

Erro absoluto médio (Mean Absolute Error - MAE) € a medida capaz de
mensurar a diferenca entre a predicdo realizada pelo algoritmo e o valor que o
usuario realmente atribuiria a ele. A figura 14 apresenta a formula do erro absoluto
meédio. Sendo que pi é a predicdo que o algoritmo fez para o usuario i; ri € o valor
que o usuario realmente atribuiria ao item e k € o nimero de itens que 0 Usuario i

avaliou.

Figura 14 - Férmula do Erro Absoluto Médio

(> (pi —ri))
5

MAFE =

Fonte: Bokde, Girase e Mukhopadhyay (2015, p. 144).

4.2.2 Raiz do Erro Quadratico Médio

Segundo Hallak e Pereira Filho (2011) a raiz do erro quadratico médio (Root
Mean Squared Error - RMSE), € geralmente usada para expressar a acuracia dos

resultados. Essa medida pune mais 0s erros, visto que eleva a diferenca entre o
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valor predito e o real ao quadrado. A figura 15 apresenta sua férmula.

Figura 15 - Formula do erro quadratico médio

RMSE = |2 (pi = ri)?

I.' ==

! i

Fonte: Bokde, Girase e Mukhopadhyay (2015, p. 145).

4.2.3 Precisao

Precisao (Precision) é parcela de pontuacdes que o algoritmo acertou dentre
as predicdes realizadas. A sua formula esta na figura 16, demonstrando que o
calculo é realizado pelo numero de recomendacdes corretas/relevantes dividido pelo

namero total de itens que foram recomendados.

Figura 16 - Formula da precisao

Preci |ItensInteressantes (| [tensRecomendados|
recisao =

|ItensRecomendados|

Fonte: Bokde, Girase e Mukhopadhyay (2015, p. 145).

4.2.4 Revocacéao ou Sensitividade

Sensitividade (Recall ou Sensitivity) € a parcela de pontuacbes que o
algoritmo acertou dentre a quantidade total de itens que sao relevantes para o
usuario. A sua férmula esta representada na figura 17, sendo que o calculo é
realizado pelo numero de recomendacdes corretas/relevantes dividido pelo total de

itens que seriam relevantes ao usuario.

Figura 17 - Férmula da sensitividade

L |ItensInteressantes (| Itens Recomendados|
Sensitividade =

|Ttensl nteressante s|

Fonte: Bokde, Girase e Mukhopadhyay (2015, p. 145).
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4.3 APLICACAO DO K-MEANS

Phorasim e Yu (2016) propdem um método de recomendacdo de filmes
utilizando o algoritmo de agrupamento k-means. O objetivo do uso dele é particionar
os dados em um numero k de clusters que irdo ajudar a identificar agrupamentos
nos dados.

O k-means funciona de maneira ndo supervisionada, ou seja, 0 atributo
classificador € desconhecido (os dados ndo sdo rotulados). O seu funcionamento
ocorre da seguinte forma:

1 - E escolhido um namero inicial de centroides, sendo que centroide é um
ponto que fica no centro de um cluster.

2 - Cada um dos demais pontos, que no caso do recomendador de filmes,
podem ser usuarios, sao atribuidos ao centroide mais proximo.

3 - A posicao do centroide é recalculada de modo que fique no centro dos
elementos vinculados a ele.

Os passos de numero 2 e 3 descritos anteriormente séo repetidos até que
entre a execucao de um ciclo e outro a posi¢cado do centroide ndo seja mais alterada.

As etapas de implementacdo do trabalho de Phorasim e Yu (2016)
consistem em:

1 - Estudar os problemas e necessidades do sistema,;

2 - Busca de dados, que consiste em coletar informacdo necessaria, dentre
aquela disponivel, para ajudar a atender as necessidades levantadas.

3 - Analise do sistema, que consiste na modelagem do sistema que sera
desenvolvido. A figura 18 demonstra o0 modelo desenhado por Phorasim e Yu (2016,
p. 55), em que o sistema inicia realizando o agrupamento com k-means, depois
mede a similaridade dos usuéarios que estdo dentro de um mesmo cluster e, a partir
dessa medida consegue selecionar os N vizinhos mais proximos do usuario em
questdo. Entdo é feita uma recomendacao para esse usuario com base nos filmes
com melhor ranking dentre os vizinhos mais préximos e que o usuario ainda nao

assistiu.
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Figura 18 - Modelo do sistema de recomendagé&o de Phorasim e Yu
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Fonte: Phorasim e Yu (2016, p.55).

4.4 APLICACAO DE HIERARQUICAL CLUSTERING

Kumar e Chalotra (2014) afirmam que na literatura se encontram diversas
propostas de uso e adaptacao de algoritmos nos sistemas de recomendacdo, muitos
deles buscam melhorar o uso do k-means. Porém, k-means demonstra resultados
melhores quando a natureza do conjunto de dados € continua ao invés de discreta.
E nos problemas de recomendacé&o, geralmente se trabalha com dados de natureza
discreta.

Eles ainda citam que outras pesquisas fazem uso de medidas de distancia
entre o0s itens, como por exemplo, a distancia euclidiana. Esta €
computacionalmente onerosa, pois realiza potenciacéo e raiz quadrada sobre uma
matriz de dados que geralmente possui milhares de registros. Foi considerando
esses fatores que Kumar e Chalotra (2014) propdem o desenvolvimento de um
sistema de recomendacé&o usando filtragem colaborativa baseada na similaridade de
usuario com usuario e formacgéo de grupos com o uso de hierarquical clustering. Na

figura 19 esta desenhada estrutura desse sistema.
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Figura 19 - Estrutura do sistema proposto por Kumar e Chalotra
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Fonte: Kumar e Chalotra (2014, p.2).

A funcao de distancia utilizada para medir a similaridade ou dissimilaridade
entre dois usuarios em comparacao foi Jaccard Similarity Coefficient. E a partir da
matriz de distancias gerada aplicando essa funcéo foram gerados os clusters.

A avaliacdo do trabalho de Kumar e Chalotra (2014) é feita em relacdo a
acuracia das recomendacfes e do tempo de execucao da solucéo proposta.

45 PANORAMA DOS TRABALHOS RELACIONADOS

Visando obter uma visdo macro do que esta presente em cada um dos
trabalhos relacionados estudados foi elaborada a tabela 2, apresentando as
principais contribuicbes de cada um deles. As linhas apresentam caracteristicas e
cada uma das colunas representa um dos trabalhos, sendo que T1 € o trabalho
apresentado por Cui (2017), T2 o trabalho de Bokde, Girase e Mukhopadhyay
(2015), T3 o trabalho de Phorasim e Yu (2016) e T4 o trabalho de Kumar e Chalotra
(2014).



Tabela 2 — Contribui¢cdes dos trabalhos relacionados

39

Caracteristicas T1 T2 T3 T4
Tipo de SR FC FC FC FC
Algoritmo Knn K-means | Hierarquical
Clustering
Medida de Similaridade Similaridade
do Cosseno Coeficiente
de
Similaridade
Jaccard
Como trata dados faltantes Fatoragéo de
Matrizes
Formas de Avaliagcéo MAE, RMSE, Acuracia e
preciséo e tempo de
sensitividade execucéao

Fonte: préprio autor
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5 MODELAGEM E DESENVOLVIMENTO DE UM RECOMENDADOR DE
LIVROS

Durante o desenvolvimento do presente trabalho foi modelado e
implementado o protétipo de um recomendador de livros que permite aos usuarios
obter recomendacdes de maneira personalizada.

O tipo de sistema de recomendacéo utilizado na implementacao do protétipo
foi filtragem colaborativa. A filtragem colaborativa pode ser feita com base na
similaridade entre itens ou entre usuéarios. Neste trabalho é utilizada a similaridade
entre usuarios. A escolha da FC se deve ao fato de tal abordagem ser amplamente
utilizada tanto em estudos académicos como em aplicac6es comerciais. Mesmo que
em sistemas comerciais ela geralmente venha acompanhada de outras técnicas que
caracterizem o sistema como do tipo hibrido, ainda sim, fundamentalmente muitos

trabalham com FC.

5.1 METODO UTILIZADO

A primeira etapa se iniciou com estudo de big data, que permite
compreender a necessidade de recomendacdo personalizada para auxiliar pessoas
na escolha de livros perante a grande quantidade de dados disponiveis. Foi
estudada também a exploracdo do big data através da mineracdo de dados, suas
etapas e quais tarefas podem ser executadas através dela. Apos isso foram
detalhados os tipos de sistemas de recomendacdo e as estratégias de
recomendacao existentes.

Com a analise de trabalhos relacionados foram identificadas quais técnicas
sdo geralmente utilizadas de acordo com cada contexto e necessidade de
recomendacao.

A segunda etapa consistiu na elaboracdo da modelagem de um prototipo,
chamado de recomendador de livros. Para isso foi executado o processo de KDD
com o auxilio do Software para mineracdo de dados Orange. O KDD €& 0 processo
proposto por Fayyad at. All (1996) que foi visto na sec¢éo 2.1 deste trabalho intitulada
“exploracdo do Big Data através da mineracdo de dados”.

A terceira etapa tratou da implementacdo do recomendador. A partir das
escolhas resultantes da experimentacdo com no Orange iniciou-se a implementacao

de um motor de recomendag&do. Durante esta etapa foi utilizado o ambiente
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computacional Jupyter Notebook, onde foi escrito um script em Python que faz uso
dos dados provenientes do dataset de livros, juntamente com o algoritmo escolhido
no Orange, para prever leituras interessantes e recomenda-las aos usuarios.

Porém, até esta etapa do desenvolvimento era possivel obter
recomendacdes apenas por linha de comando. E de nada adianta construir um
motor de recomendacdo se nao for possivel disponibiliza-lo para ser utilizado por
outras pessoas. Para atender essa necessidade, a forma de disponibilizar as
recomendacdes foi projetada fazendo uso de histérias de usuéarios juntamente com
uma proposta de interface grafica, servindo de guia para a ultima fase de
desenvolvimento.

Esta dltima fase consistiu em construir um protétipo de recomendador
utilizando o framework de desenvolvimento Django. A escolha do Django se deve ao
fato de ele utilizar a linguagem de desenvolvimento Python, que ja havia sido
utilizada para elaborar o motor de recomendacéo.

A figura 20 resume o processo utilizado do inicio do estudo até a finalizacao

da implementacao e a avaliagdo das recomendacdes.

Figura 20 - Desenho do processo
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Fonte: Préprio autor
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Nos préximos capitulos serdo apresentadas com maior detalhe as etapas de

Concepcao/Metodologia e Implementacéo do recomendador.

5.2 HISTORIAS DE USUARIO

As historias de usuéario sdo utilizadas para entender as necessidades dos
usuarios. Sao como os requisitos do sistema vistos de maneira macro e na visédo de
do utilizador do sistema.

As histérias do Recomendador de Livros estdo descritas nas tabelas 3 a 6.

Tabela 3 - Histéria de usuario nimero 1.

Histéria 1 — Obter recomendacao personalizada

Maria, enquanto leitora, gostaria de obter recomendacfes personalizadas
de livros que vao de encontro com 0 seu gosto literario, porque na falta de amigos

com gosto parecido, precisa obter essas indica¢gdes de alguma outra forma.

Fonte: Préprio autor.

Tabela 4 - Histéria de usuario namero 2.

Histéria 2 — Avaliar livros

Maria, enquanto leitora, entende que para que seja realizada a tarefa de
recomendacdo serd necessario demonstrar como € seu gosto literario de alguma
forma. Ela sabe que um software nédo seria capaz adivinhar o que ela gosta e o que
ela ndo gosta de ler.

(Isso pode ser realizado através da avaliacdo de alguns titulos lidos por ela

no passado.)

Fonte: Préprio autor.

Tabela 5 - Histéria de usuario nimero 3.

Historia 3 — Pesquisar livros para avaliar

Maria, enquanto leitora, quando for realizar a avaliacdo de livros, gostaria
de poder pesquisar livros que lembra de ter lido para entdo poder dar uma

pontuacao a eles.

Fonte: Préprio autor.
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Tabela 6 - Histéria de usuario namero 4.

Historia 4 — Ter sugestfes de livros para avaliar

Maria, enquanto leitora, quando for realizar a avaliagdo de livros, gostaria
que fossem sugeridos alguns para ela poder dar uma pontuacao. Isso se deve a
nem sempre se lembrar com facilidade do titulo dos livros lidos, e, se houverem
algumas sugestfes, pode ser que ajude a lembrar, ou até mesmo que apareca

algum livro que ela ja leu. Isso facilitara a tarefa de avaliacéo.

“Fonte: Préprio autor.

5.3 PROTOTIPOS DE TELA

Para demonstrar como foi planejada a interface grafica do recomendador de
livros sdo apresentadas algumas propostas de telas. Elas ndo representam de
maneira exata a versao final das interfaces de usuério da solugdo desenvolvida, mas
servem para ter uma ideia de como elas irdo se parecer e quais elementos estarao
contidos nelas.

A figura 21 representa a tela para avaliacdo de livros e a figura 22
representa a tela de visualizacdo de recomendacdes. A avaliacédo de livros deve ser
realizada numa escala de 1 a 5, onde 1 representa a pior e 5 representa a melhor
pontuacdo. Inicialmente sera sugerida uma lista de livros para avaliacdo. Essa lista é
composta pelos livros mais populares do dataset (ou seja, 0S que possuem maior
namero de avaliagBes). Foi modelada também a funcionalidade de pesquisa por
livros (usando nome do livro ou do autor) que se deseja avaliar, no caso de ele nao
estar na lista inicial.

Apés realizada a avaliacdo, o recomendador de livros ira retornar as
recomendacdes personalizadas de acordo com o gosto literario que foi identificado

para aquele usuario.



Figura 21 - Tela de avaliacdo de livros
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Fonte: préprio autor.

Figura 22 - Tela de visualizacdo de recomendacgfes

Estas sdo suas recomendacfes personalizadas. Boa leitura!

Harry Potter e a Camara
Secreta
Autor: J K. Rolling

Jogos Vorazes
Autor: Suzanne Collins

A Coisa
Autor: Stephen King

Nudez Mortal
Autor: J D Robb

Qutlander
Autor: Diana Gabaldon

Cidade dos Ossos
Autor: Cassandra Clare

O Melhor de Mim
Autor: Nicholas Sparks

O Cédigo Da Vinci
Autor: Dan Brown

Percy Jackson e o Ladréao
de Raios
Autor: Rick Riordan

Divergente
Autor: Veronica Roth

A Terra das Sombras
Autor: Meg Cabot

A Ira dos Anjos
Autor: Sidney Sheldon

- )

|

Fonte: Préprio autor.
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5.4 O CONJUNTO DE DADOS (DATASET)

O conjunto de dados (dataset) escolhido para ser utilizado neste trabalho
chama-se goodbooks-10k. Ele contém informacdes a respeito de livros populares.
Ha dados descritivos a respeito do livro, como autor, ano de publicacéo, titulo e
também pontuacdes (numa escala de 1 a 5, onde 1 € a pior avaliagdo e 5 é a
melhor) que foram atribuidas pelos usuarios para cada um desses livros.

Quando se pretende trabalhar minerando dados € importante ter
compreensao sobre o conjunto de dados escolhido. Para isso podem ser realizadas
andlises iniciais simples, como conhecer os atributos existentes, os tipos de dados
de cada um deles, a quantidade de registros presente nos arquivos e procurar por
inconsisténcias (dados faltantes, duplicados ou até mesmo incorretos).

Depois dessa compreensao inicial pode-se comecar analises um pouco mais
detalhadas. Podem ser citadas: a analise da média de determinado atributo
numérico ou entdo a verificacdo de quais valores distintos existem para uma coluna.
Por exemplo: conferir se a coluna que contém as pontuacdes de 1 a 5 realmente s6
possui valores dentro dessa faixa numeérica.

Alguns dados apurados a respeito do dataset utilizado constam a seguir:
para a maioria dos titulos ha pelo menos 100 avaliacdes (através das pontuacdes)
realizadas, porém para alguns deles ha um pouco menos do que isso. Todos 0s
usuarios realizaram, pelo menos, duas avaliagcdes; e a quantidade média de
avaliagbes é de 8 por usuario. Ha também informacdes sobre livros que o usuario
identificou que gostaria de ler, mas néo leu ainda, e por isso, ainda n&o foi avaliado
por ele.

Esse conjunto de dados esta no formato .csv, e em arquivos distintos. A
seguir ha um resumo do que o que contém cada um dos arquivos.

e book tags.csv: contém tags ou géneros atribuidos pelos leitores aos livros.
Tags neste arquivo sao representadas por seus IDs. Os registros estédo
ordenados por pelo id do livro de maneira ascendente. A figura 23 demonstra

as colunas desse arquivo.
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Figura 23 - Colunas do arquivo book_tags.csv

Fonte: Préprio autor.
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books.csv: Possui informacdes a respeito de cada livro, como: cdodigo

identificador, autor(es), ano de publicacao, titulo, quantidade de vezes que foi

avaliado através de pontuacdo, quantidade de resenhas escritas, quantidade

de avaliacdes recebidas em cada uma das pontuacdes existentes. A figura 24

demonstra algumas colunas desse arquivo.

Figura 24 - Colunas do arquivo books.csv

original_publication year original_title

authors

2uzanne Colling 2008.0
1 K. Rowling. Mary GrandPrA© 10070
Stephenie Meyer 2005.0
Harper Lee 1960.0
F. Scott Fitzgerald 10250
John Green 2012.0
JRR. Tolkien 10370
J.D. Salinger 1951.0
Dan Brown 2000.0
Jane Austen 1813.0
Khaled Hosseini 2003.0

Fonte: Préprio autor.

The Hunger Games

Harry Potter and the Philosopher's Stone
Twilight

To Kill a Mockinghird

The Great Gatsby

The Fault in Our Stars

The Hobbit or There and Back Again
The Catcher in the Rye

Angels & Demons

Pride and Prejudice

The Kite Runner

ratings.csv: cada registro representa uma avaliacdo de um usuario

(representado pelo seu id) para determinado livro (também representado pelo

seu id), numa pontuacéo de 1 a 5. A figura 25 demonstra as colunas desse

arquivo.

Figura 25 - Colunas do arquivo ratings.csv
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Fonte: Préprio autor.

user id book id rating

W LD NN e



47

e tags.csv: possui a relacao do id da tag com o seu respectivo contetudo (texto).

A figura 26 demonstra as colunas desse arquivo.

Figura 26 - Colunas do arquivo tags.csv

tag id tag name
22 -d-c-
23 -dean
24 -england-
25 iction
26 fictional
27 fictitious
28 foothall-
20 -george

Fonte: Prébrio autor.

e to_read.csv: contém as intencdes de leitura dos usuarios, ou seja, sao livros

gue ainda n&o foram lidos por eles e, portanto, ndo tem pontuacéo ainda.

Existe quase um milh&o de registros. A figura 27 demonstra as colunas desse

arquivo.

Figura 27 - Colunas do arquivo to_read.csv

9
15
15
37
34
34
34
34
70
76

user id book id

8
398
275

1173
380
483

8508

3581
498

4250

Fonte: Préprio autor

5.5 EXECUCAO DO PROCESSO DE KDD

Conforme estudado na secdo 2.1, “exploracdo do big data através da

mineracdo de dados”, Fayyad at. All (1996) declaram que a mineragdo de dados é

uma das etapas do processo da descoberta do conhecimento que consiste em

aplicar algoritmos de anélise e descoberta de dados visando identificar padrdes

sobre os dados.

A aplicacao de tarefas de agrupamento (clustering) durante a Mineracéo de

Dados sobre o dataset escolhido tem como objetivo encontrar técnicas que
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permitem identificar grupos de usuarios similares. No final do processo de KDD foi
escolhida uma dessas técnicas para utilizar na implementacédo do recomendador de
livros.

As etapas de selecdo, preparacdo (ou pré-processamento) e mineragdo de
dados, provenientes do processo de KDD, foram executadas no decorrer do trabalho

e serdo detalhadas a sequir.

5.5.1 Selecéao, Pré-processamento e Transformacéo de dados

Com base no objetivo a ser alcancado com o processo de KDD, foi realizada
a filtragem dos dados para serem usados nas etapas posteriores. Como 0 processo
de KDD é ciclico, dependendo das necessidades encontradas no decorrer do
processo foi necessério voltar a esta etapa mais de uma vez no decorrer do trabalho
para realizar ajustes.

Considerando as informacdes disponiveis no conjunto de dados foram
selecionados dois arquivos para serem trabalhados. Séo eles: books.csv (dados dos
livros, como autor, titulo e ano) e ratings.csv (pontuacdes de 1 a 5 que 0s usuarios
atribuiram aos livros). O arquivo ratings.csv foi usado tanto no processo de KDD
como posteriormente, na implementacdo do recomendador; enquanto que books.csv
foi utilizado apenas na implementacao do recomendador.

Em books.csv haviam algumas corre¢gées nos dados para tratar. As principais
foram: livros sem o autor informado, livros sem o ano informado e a coluna referente
ao ano estava com o formato incorreto (tinha uma casa decimal, ao invés de ser um
inteiro). Os casos de informacdes faltantes foram em torno de 15 ocorréncias e para
resolvé-las foi pesquisado na internet a informacéo faltante e preenchido na planilha.
E o tipo de dado incorreto também foi resolvido através do uso de recursos do
préprio editor de planilha.

Inicialmente o arquivo ratings.csv possuia trés colunas, que eram: “user_id”,
“‘book_id” e “rating”. Para trabalhar com esse arquivo foi realizada uma alteracédo no
formato de linhas e colunas dele de modo que se obtivesse uma matriz de usuarios
versus itens. Uma matriz nesse mesmo formato foi utilizada na solucdo de
recomendacao proposta pelo trabalho de Bokde, Girase e Mukhopadhyay (2015),
que foi citado no capitulo 4, “trabalhos relacionados”.

Apo6s a remodelagem do arquivo ratings.csv foi obtida uma tabela no formato
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apresentado na tabela 3, onde cada linha passou a representar um usuario (user_id)
e cada coluna, um livro (book_id). E os elementos no cruzamento das linhas com as

colunas representem a pontuacao (rating) que determinado usuério atribuiu a tal

livro.
Tabela 7 - Formato dos dados apos a selecéo
Id do usuério Id do livro 1 |ld do livio 2 |Id do livro 3 |Id do livro 4 (-..)
1 4 3 5
2 2 4 3
3 5
4 1 2 3 5

Fonte: Préprio autor.

Para realizar a remodelagem foi importado o arquivo com formato .csv para
dentro de um script em Python utilizando a ferramenta Jupyter Notebbok. Dentro do
script foi utilizado o comando “pivot” da biblioteca “Pandas”, que permitiu deixar a
matriz exatamente no formato desejado. A figura 28 abaixo contém o script de

geracdo dessa matriz.

Figura 28 - Script de remodelagem de ratings

In [5]: import pandas as pd # dato processing, C5V file I/0 (e.g. pd.read csv)

In [6]: | #L& o arguive
ratings=pd.read_csv( ' ratings.csv')

In [7]: | #cria dataframe no formato desejado
df = r'atingE.pivot(index=‘uie”_id'_, columns="book_id', values='rating')

In [13]:  df.tail(3)

book_id 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 .. 9990 9991 9993 9994 9995 9996 9997 9998 9999 10000
user_id
37076 40 50 30 40 MNaN NaN NaN MNaN 50 NaN .. NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN  MNaN
41961 NaN MNaMW NaM NaN MNaN NaN NaN NaMN NaN MNaN .. NaN NaN NaN NaN NaM NaN NaN MNaN NaMN NaN
42208 NaN NaN 40 50 30 NaN NaN 40 NaN 40 MaN MNaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN  NaN

3 rows x 7774 columns

In [*]: | #Exporta novamente para .csv
df.to_csv( 'matriz.csv’)

Fonte: proprio autor.

Um dos problemas encontrados em relacdo a essa matriz de usuarios versus
itens € que ela ficou esparsa, pois geralmente um usuario vai ter pontuado apenas
uma pequena fragdo de itens perante todos os disponiveis. E a maioria das técnicas

disponiveis no Orange néo aceitam valores de entrada (imputs) nulos.



50

Quando se deseja resolver dados nulos existem diversas opcdes a serem
escolhidas. Uma delas € excluir todas as linhas ou colunas que possuem algum
valor nulo. Essa ndo € uma boa alternativa nesse caso, visto que quase todas as
linhas ou colunas tem pelo menos algum valor nulo. Entdo se fosse usada essa
alternativa acabaria excluindo praticamente toda a matriz.

Outras opcdes sao: preencher os nulos com a média daquela coluna, ou seja,
a média daquele livro; preencher com a média a linha (usuério) ou entdo substituir
0s nulos por zero.

A estratégia escolhida foi a substituicdo por zeros. Essa escolha foi levando
em consideracdo o objetivo de encontrar grupos de usuarios similares. A informacéo
de uma pessoa nao ter lido certo livro pode ser um indicador para encontrar Usuarios
similares. Da mesma forma que ter lido e pontuado livros de maneira igual (ou
similar) seja uma forma de encontrar usuarios parecidos, o fato de um grupo de
pessoas nao ter lido determinados livros também é um indicador para auxiliar a
encontrar clusters de usuarios nos dados.

Para realizar esse tratamento dos nulos foi utilizado o widget “Preprocess”
disponivel no Orange. A figura 29 demonstra o workflow criado, onde “File” é
responsavel por importar o arquivo .csv, “Preprocess” foi usado para resolucédo dos
nulos, “Data Table” meramente para visualizagdo e “Save Data” para salvar o
resultado no formato desejado. No canto direito da figura 29 é possivel observar
também a janela do “Preprocess”, onde uma das opg¢des disponiveis trata da

insercao de valores faltantes (“Impute Missing Values”).

Figura 29 - Workflow de pré-processamento

Daa # Preprocessed Data — Data % Preprocess
b ] -

Preprocessors

File Preprocess Data Table (1) Save Data == Discretize Continuous Variables
8= Continuize Discrete Variables

Impute Missing Values
Select Relevant Features
Select Random Features

Mormalize Features

< r e E

-4 Randomize
Principal Cempenent Analysis
CUR Matrix Decomposition

r

Fonte: Préprio autor

Outro problema encontrado nas experimentacbes com o Orange foi que o

tempo de execucgao dos algoritmos estava muito grande (passando de duas horas) e
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geralmente ocorria erro de falta de memoria no computador antes de acabar a
execucado. Nesse momento ndo ha como deixar de lembrar da colocacdo de Castro
e Ferrari (2016), em que eles afirmam que um dos desafios em relagdo ao Big Data
(dentre outras coisas) é conseguir processar e extrair conhecimento a partir dele. E
esse problema do tempo de execucdo e falta de memodria trata-se justamente do
processamento dos dados para extracdo de conhecimento.

Para resolver essa questdo foi necessario realizar a sele¢cdo de atributos (no
caso, livros) mais relevantes. No Jupyter Notebook foi escrito um script em Python
para manter apenas os livros que possuiam pelo menos 50 avaliacbes. Com isso a
quantidade de livros foi de 7775 para 3745. A figura 30 contém um print do trecho de

codigo em que as colunas séo selecionadas.
Figura 30 - Comando para sele¢éo de atributos

In [88]: #dropa as colunas g tiverem mais g EJ%HULSE
#matriz = matriz.dropna(thresh=Llen(matriz)-13673, axis=1)
matriz = matriz.dropna(thresh=58, axis=1)

In [81]: matriz.shape

Out[81]: (13123, 3745)
Fonte: préprio autor.

Foi necesséario também selecionar alguns registros (usuarios). Foram
escolhidos os usuéarios que avaliaram pelo menos 80 livros (por mais que nédo
pareca provavel, praticamente metade dos usuarios tem pelo menos essa
quantidade de avaliacbes). Com essa selecdo 0 numero de usuarios caiu de 13123
para 6020. A figura 31 contém um print do trecho de cédigo em que as linhas foram

selecionadas:

Figura 31 - Comando para sele¢éo de registros

]: | #dropa as linhas g tiverem mais q 88 nulos
matriz.dropna{thresh=288, axis=6, inplace=True)

]1: matriz.shape 1
(60920, 3745)

Fonte: préprio autor.
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Finalmente, apos o tratamento, correcdes, remodelagem e selecédo dos dados

iniciais, 0 arquivo esta pronto para serem realizados os testes no Orange.

5.5.2 Mineracao de dados com Orange

Esta etapa foi realizada com o auxilio do software Orange, que é um
software de cédigo aberto para Mineracdo de Dados desenvolvido pela universidade

de Liubliana (Liubliana é a capital da Eslovénia). A figura 32 demonstra a tela inicial
do software Orange.

O painel localizado na parte esquerda da tela contém ferramentas ou
widgets que permitem trabalhar desde a importacdo, limpeza e visualizacdo de

dados até a aplicacdo de algoritmos como o k-means e hierarquical clustering.

Figura 32 - Tela inicial do Orange
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Fonte: Préprio autor.

Com base nos estudos realizados, foram identificados alguns algoritmos
para fazer a experimentacdo no Orange. Foram escolhidos: o k-means, que foi
estudado ao analisar o trabalho relacionado de Phorasim e Yu (2016) e o
hierarquical clustering, abordado no recomendador de Kumar e Chalotra (2014).

Recapitulando o trabalho de Phorasim e Yu (2016), verifica-se que nele foi
desenvolvido um método de recomendacédo de filmes em que o sistema inicialmente
realiza agrupamento nos dados com k-means, depois seleciona 0s usuarios mais
similares dentro de um mesmo cluster e, por fim, gera recomendacdes para esse

usuario com base nos filmes com melhor ranking dentre os usuarios mais préximos e
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gue a pessoa ainda ndo assistiu.

Ja Kumar e Chalotra (2014) prop6em o desenvolvimento de um sistema de
recomendacdo usando filtragem colaborativa baseada na similaridade de usuério
com usuério e formacao de grupos com o uso de hierarquical clustering.

Foi nesse mesmo sentido de produzir agrupamentos por similaridade entre
0s usuarios que foram aplicados os algoritmos de mineracdo no Orange. A figura 33
demonstra um exemplo de agrupamento de usudrios para esclarecer o objetivo que
se pretente alcancar nesta etapa de experimentacdo. Veja que os usuarios 1, 2 e 3
pontuaram os livros A, B e C com notas elevadas (4 e 5), enquanto que aos livros D
e E foram atribuidas notas baixas; e o livro F n&o foi lido por nenhum deles.

E evidente que existe uma similaridade na forma como os livros foram
pontuados para tais usuarios, o que indica que eles possuem gostos parecidos, e,
portanto, pode ser formado um cluster com 0os mesmos. Da mesma forma, ao
analisar os usuarios 5 e 6, percebe-se que eles possuem uma opinido literaria
diferente dos usuarios anteriores, visto que eles gostaram dos livros D e E e nédo
gostaram dos livros A, B e C.

Figura 33 - Exemplo de formacao de clusters de usuarios por similaridade de pontuagéo

livro A livro B HivEo.Coeoflivea D, {livio E livro F
usuarieT 5 4 5 2| nulg ™™=
" Jusuario 2 35 5 5 3| nulo Cluster 1
usOarie.d 4 3 5
LIS L1 2 il Ii':-l':'i-ﬁ.-l.:';.-l.:'i.i. )
_' usuario s 1 1 2 a4 5 1 Cluster 2
Usuario b | 2 1 2 5 5 —l

Fonte: Préprio autor.

Tendo em mente o objetivo da mineracdo de dados sobre esse cenario
apresentado foram construidos workflows no Orange para testar os algoritmos
kmeans e hierarquical clustetring sobre a matriz de usuarios versus livros que foi

preparada na etapa de “Selecéo, Pré-processamento e Transformacao de dados”.
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O primeiro teste foi com k-means e seu workflow consta na figura 34. Ele

demonstra todas as etapas que foram realizadas desde a importagdo do arquivo

através do widget “File”, até o salvamento dos resultados em um novo arquivo,

através do uso de “Save Data”.

File

Figura 34 - K-means Workflow

Transformed pat Selected Datd

Data N\ a— Data 2eo Daa D Daa m Data D — Data | B
-

PCA K-Means Data Table Create Class Data Table (1)

opC

&

Scatter Plot (1)

eled

Fonte: préprio autor.

Neste workflow podem ser destacadas as seguintes etapas principais:

a) PCA: Como a matriz utilizada possui inameros atributos, acaba se
tornando dificil visualizar os dados graficamente, pois nos gréficos geralmente
sdo apresentadas apenas duas ou trés dimensdes por vez. A aplicacdo da
Analise de Componentes Principais, ou “PCA” (sigla em inglés para o termo
Principal Component Analysis), permite gerar componentes principais
baseando-se nos atributos da matriz, reduzindo assim a dimensionalidade da
mesma. Os componentes principais sdo um conjunto reduzido de
informacdes, mas que buscam representar ao maximo possivel a totalidade
dos dados.

b) K-Means: Esse algoritmo de agrupamento foi executado buscando
encontrar agrupamentos interessantes de usuarios com gosto literario
parecido. Para auxiliar a encontrar o numero ideal de grupos foi utilizado o
silhouette score ou pontuacdo da silhueta. Esta medida indica, em média, o
quao bem os datapoints se encaixam dentro do cluster designado. Quanto
mais alta a medida da silhueta significa que os pontos estdo melhores
alocados. Na figura 35 pode ser observado que o melhor nimero de clusters

segundo a pontuacéo da silhueta é 3.
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Figura 35 - Silhouette Score
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8 0.400
Apply Automatically
? B

Fonte: Préprio autor.

c) Scatter Plot: Cria um grafico de dispercdo, permitindo ajustar alguns
parametros de visualizac&o. E possivel pintar os pontos da tela com a cor do
cluster que foi atribuido a cada ponto com o k-means, e também pode se
escolher qual componente considerar no eixo X € no eixo y do grafico. Além
disso, existe a funcionalidade de encontrar projecdes informativas. A mesma
encontra-se disponivel no botdo “Find Informative Projections”, destacado na
figura 36. Ao clicar nesse botao abre a janela chamada “Score Plots”, também
destacada na figura 36. Nessa janela é possivel escolher entre as diferentes
projecdes previamente montadas e conforme o usuario seleciona as opcées o

grafico de pontos (mais a direita na figura) vai muando a projecao.

Figura 36 - Scatter Plot
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Fonte: Préprio autor.

d) Create Class: Serve para criar uma nova coluna contendo a classe de

cada registro. Nesse caso a classe foi criada com base no grupo identificado
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na execucao do k-means.

O segundo teste foi com Hierarquical Clustering e seu workflow consta na
figura 37. Ela demonstra todas as etapas que foram realizadas desde a importacéo
do arquivo através do widget “File”, até a visualizagdo dos dados, através do uso de
“Scatter Plot”.

Figura 37 - Hierarquical Clustering Workflow

Selected Dda—

D Daa Dig ances D#a Data -l
A = [

File )
Distances Hierarchical Clustering Create Class (1) Scatter Plot

Fonte: Préprio autor.
Neste workflow podem ser destacadas as seguintes etapas principais:
a) Distances: Para poder aplicar o hierarquical clustering € necessario ter como
parametro de entrada as distancias entre os pontos computadas. Para isso foi
utilizado o widget distances, que calcula a distancia entre registros (linhas) ou
atributos (colunas) do dataset, conforme for configurado. Veja na figura 38
que pode ser escolhida também qual das métricas de distancia a utilizar.
Foram realizados testes sempre com distancias entre os rows (registros) e
variando as medidas “Euclidean”, “Manhattan” e “Cosine”. Com as duas
primeiras medidas foram obtidos resultados similares encontrando
agrupamentos com instancias bem distribuidas entre as classes, enquanto
que nos testes com a ultima das medidas as instancias ficaram praticamente
todas no mesmo cluster. Mais a seguir serdo apresentados esses resulados

ao falar sobre o topico Hierarquical Clustering.

Figura 38 - Distances Widget
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Fonte: Préprio autor.
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b) Hierarquical Clusering: Esta técnica permite descobrir além de grupos,
também subgrupos nos dados analizados. Para conseguir montar tais grupos
ela requer como dado de entrada as distancias entre os pontos ja calculadas.
Quanto menor for a distancia, maior a similaridade entre as instancias. Ao
aplicar o hierarquical clustering no software Orange, o0s resultados s&o
apresentados em um dendrograma, que se trata de um tipo de diagrama que
representa uma estrutura hierarquica.

Na figura 39 consta o dendrograma resultante da execucdo do
workflow no Orange com a métrica de distancia do widget “Distances” igual a
“‘Euclidean”. Uma forma de validar a quantidade de clusters a ser formada é
tracando uma linha na arvore representada, de modo que ela ndo intersecte
nenhuma jungdo de grupos, ou entdo, pode ser escolhido um ponto
manualmente, de acordo com o julgamento humano da melhor divisdo. Na
figura 39 essa linha esta tracada de maneira pontilhada na vertical sobre o
numero 6000. Ela foi posicionada com o uso do parametro “Heigh ratio” igual
a 60%.

Figura 39 - Dendrograma com distancia Euclideana

€ Hierarchical Clustering - a X

Linkage
Average -

Annotations

None v

O None 9000 8000 7000 0do 5000 4000 3000 2000 1000 0
! ! ! ! |

Selection

O Manual

@ Height ratio:  [60,0% S C1
O

Zoom

c2 ;
a3 %
1
9000 8000 7000 6000 5000 4000 3000 2000 1000 0
Output
Append duster IDs
Neme:
Place: | Meta variable -
O Send Selected

Fonte: I5r()prio autor.
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Na execucdo do mesmo workflow, agora com a métrica de distancia do widget
“Distances” igual a “Manhattan”, utilizando parametro de “Heigh ratio” com o mesmo
valor, de 60%, passaram a ser gerados apenas 2 grupos. O dendrograma resultande
dessa execudo € apresentado figura 40.

Figura 40 - Dendrograma com distancia de Manhattan
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Fonte: Préprio autor.

O ultimo teste foi realizado utilizando a métrica de distancia igual a “Cosine”.
No dendrograma representado pela figura 41 pode ser observado que apenas uma
instancia de dados foi enquadrada no cluster 1, representado pela sigla C1 e uma
instancia no cluster 2 (C2), enquanto que todo o restante foi agrupado em C3.

Analisando o diagrama, percebe-se que se praticamente a totalidade dos
dados estd em um mesmo cluster, esse agrupamento ndo obteve sucesso, pois nao
conseguiu encontrar nem ao menos algumas instancias similares ao item que esta
em C1l e ao que estd em C2. Esse resultado ndo atende ao objetivo de formar
grupos de usuarios com perfil literario similar, pois se praticamente todos 0s usuarios

foram colocados juntos, é como se ndo houvesse agrupamento algum.
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Figura 41 - Dendrograma com distancia do Cosseno
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Fonte: Préprio autor.

Apéds serem finalizadas as experimenta¢des no Orange foi escolhida uma das
técnicas testadas para ser utilizada no desenvolvimento do motor de recomendacédo
em Python.

A avaliacdo de técnicas de aprendizagem nao supervisionada ocorre de
forma mais subjetiva do que a supervisionada. Dabbura (2018) afirma que ao
contrario do aprendizado supervisionado, onde existe um resultado conhecido
(classe) para avaliar o desempenho do modelo, a analise de clustering ndo possui
uma métrica de avaliacao solida para avaliar o resultado de diferentes algoritmos de
clustering. O conhecimento de um ser humano sobre o dominio, aliados a intui¢céo
ajudam na validagéo.

Observando os gréaficos e diagramas gerados com cada uma das técnicas
que foram testadas é possivel verificar que tanto o resultado da aplicagdo de K-
means como o resultado da aplicacdo de Hierarquical Clustering (utilizando como
medida a distancia euclidiana) formaram agrupamentos interessantes nos dados e
com as instancias bem distribuidas perante os grupos formados. Qualquer um deles
poderia ser escolhido para utilizacdo na proxima fase de implementacdo. Contudo,

como apenas um sera aplicado, foi necessario escolher um deles e, devido a ter
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obtido um tempo de execucdo um pouco menor nos testes realizados, foi

selecionado o algoritmo k-means.

5.6 DESENVOLVIMENTO DO MOTOR DE RECOMENDACAO

A partir da escolha resultante da experimentacdo com no Orange iniciou-se a
implementacdo de um motor de recomendacdo. Durante esta etapa foi utilizado o
ambiente computacional Jupyter Notebook, onde foi escrito um script em Python que
faz uso dos dados provenientes do dataset de livros, juntamente com o algoritmo k-
means, escolhido no decorrer do processo de KDD no Orange, para prever leituras
interessantes e recomenda-las aos usuarios.

As etapas que o motor de recomendacdo executa podem ser resumidas
através dos seguintes passos:

a) Importacdo de bibliotecas: Foram necessarias para a implementacdo as
bibliotecas “Sklearn” e “Pandas”. “Sklearn” contém o método de clustering k-
means, e “Pandas” possui inumeras funcionalidades para trabalhar com
estruturas de dados tabulares, chamadas dataframes, e também métodos de
analise de dados.

b) Criacdo de pandas dataframes: Com a funcdo “read_csv” é possivel importar
os dados diretamente dos arquivos que estao no formato .csv. Ela também
utiliza as colunas da primeira linha do arquivo (header) para nomear cada
uma das colunas do dataframe. E a partir dessas estruturas criadas os dados
ja ficam disponiveis para serem acessados no restante do script.

Na figura 42 podem ser visualizados os trechos de cddigo referentes a
importacédo das bibliotecas e importacdo dos arquivos.
Figura 42 - Cdédigo inicial motor de recomendagéo
# Importa bibliotecas que serdo itilizadas

from sklearn.cluster import KMeans
import pandas as pd

Ratings = pd.read csv{"ratings.csv")
Books = pd.read_csv{"books.csv")

Fonte: Préprio autor.

c) Merge: Foi realizado um merge entre Books e Ratings para que, quando for
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criada a matriz de usuarios versus livros, se tenha disponivel o titulo do livro
para colocar nas colunas. O titulo era uma coluna disponivel apenas em
“Books”, e, como “Ratings” € a base para criacdo da matriz, foi necessario
buscar essa informacédo em “Books”.
Pivot: Remodela os dados com base nos parametros de index (define o que
vai compor as linhas), columns (define o que vai compor as colunas) e values,
gue séo os valores que preencheréo a interseccao de linhas com colunas. A
aplicagdo deste comando foi o que possibilitou deixar os dados no formato
desejado.

Observe a figura 43, que demonstra a realizacdo do merge e criacao
da matriz de usuérios versus livros, chamada de “user_book_ratings”. Nessa
imagem também é possivel visualizar como a matriz ficou, pois sé&o

apresentadas algumas colunas e registros da mesma.

Figura 43 - Merge e pivot table

#merge para depois enxergar cada coluna com o title ao invés do id do livro
ratings_title = pd.merge(Ratings, Books[['book', "title']], o itle")
user_book_ratings = pd.pivot table(ratings_title, index='user_id', columns='title', values='rating') #pandas purc

user_book_ratings

Harry
Potter Harry The Girl The
Angels & Catching and the Potter Th The The with the Hunger
Demeons . Fire (The  Divergent Prizoner and the . Diary Fault The Games The
title 1984 {Robert An |;|:a| Hunger (Divergent, of Sorcerer's E:':.z;i'lg Cai:::?:.; ofa in D‘IE:Eng: Great Ho-lb—Sﬁ (The Kite
Langden, Games, #1) Azkaban Stone d Rye Young  Our (Millennium Gatsby Hunger Runner
#1) #2) (Harry (Harry ¥ Girl Stars ¢‘1J‘ Games,
Potter, Potter, #1) #1)
#3)
user_id
1 3.0 Mah 4.0 MaM 3.0 Mak 3.0 MaM 3.0 MaM 4.0 MaM MaM 3.0 2.0 MaM
2 MNaM MaM MaM MaM Mak MaM Mak Mak MaM Makl  MaM MaM 3.0 Mak MaM MaM
3 HNaM 20 MaM MaM Mak MaM Mak 20 MaM MakM  MaM MaM MaM Mak MaM 3.0
4 MaMN MaM MaM MaM MaM MaM MaM MaM Mal 30 MaM 3.0 MaM MakM MaM MaM
5 MNaM MaM MaM 40 MaM 3.0 MaM MaM Mal MaM  MaM MaM MaM Mak Mal MaM

Fonte: Préprio autor.

e)

Aplicar k-means: Cria trés clusters e armazena o resultado na variavel
predictions. Ela € um array que contém o numero do grupo que foi encontrado
para cada usuario. A figura 44 contém o fragmento de cédigo com a chamada

do k-means.

Figura 44 - Inicializagdo K-means

# substitwi nulls por zero
user book ratings = user book ratings.fillna(@)
#inicigliza o k-megns com os pardmetros desejados
kmeans = KMeans(n_clusters=3, init="k-means++')
# prediz em gqual cluster codo usudric estd inserido
predictions = kmeans.fit_predict(user_book_ratings)

Fonte: Préprio autor.
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f) Criar classe: Cria uma coluna chamada “cluster” que contém o cluster

referente a cada registro (usuario) do dataframe. Observe essa coluna
destacada na figura 45.
Figura 45 - Criacdo do atributo classificador
: | # Crio wuma coluna com o cluster correspondente g cada usudrio
user_book_ratings['cluster'] = kmeans.labels_
user_book_ratings|
Harry
Potter Harry - The
Catching and the Potter The The The H‘&%‘\g Hunger
Fire (The  Divergent Prisoner and the . Diary Fault The Games The . Twilight
| . Pride and Catcher " Dragen The - To Kill a .
Hunger (Divergent, of Sorcerer's = . ofa in Great - (The Kite A - (Twilight, §cluster
Games, #1) Azkaban Stone Prejudice lnRthe Young  Our Mill Ta_l‘l:oo Gatsby Hobbit Hunger Runner Mockinghird #1)
#2) (Harry {Harry ¥e  Girl Stars | 'e“”'”¢Ti Games,
Potter, Potter, #1) #1)
#3)
0 0.0 3.0 0.0 3.0 0.0 3.0 0.0 4.0 0.0 0.0 3.0 20 0.0 0.0 0.0 1
0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 3.0 0.0 0.0 0.0 3.0 40 2
0 0.0 0.0 0.0 0.0 2.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 3.0 0.0 0.0 0
0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 3.0 0.0 3.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0
0 40 0.0 3.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0
1 Be—
Fonte: Préprio autor.
g) Calculo da média de pontuacdo dos livros no cluster do usuéario: Apoés a

geracado dos clusters é identificado em qual deles o usuario corrente (aquele

gue estiver logado no sistema) faz parte. Sdo selecionados todos os usuarios

deste cluster e calculada a média das ratings deles apenas para os livros que

0 usuario corrente ainda ndo leu, ou seja, ndo avaliou ainda. Na figura 46

pode ser verificado com maior detalhe essa parte da implementagao.

Figura 46 - Média pontuacao livros no cluster do usuario corrente

# descobre o numero do cluster do usudric atual (teste fixo com usudrio 2)
cluster_number = user_book ratings.loc[2, 'cluster']

#filtra o dataframe para manter apenas quem & do mesmo cluster g ele

cluster = user_book_ratings[user_book_ratings.cluster == cluster_number].drop([ cluster'], axis=1)
# Retorna todas as rotings deo usudrio atual
user_ratings = pd.DataFrame(user_book ratings.loc[2])

user_ratings.columns = ['rating']

# Encontra os lLivros que o usudrio ndo leu (ndo pontou)
user_unrated_books = user_ratings[user_ratings[ 'rating’'] == @]

# Média das ratings dos membros desse cluster para os livros gue o usudric ginda ndo Lleu

avg_ratings = pd.DataFrame(pd.concat({[user_unrated books, cluster.mean()], axis=1, join="inner').loc[:

avg_ratings.columns = ['mean_rate’]

Fonte: Préprio autor.
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h) Apresenta lista de recomendacdes: Apos calculada a média, é realizada uma
ordenacdo de maneira decrescente, de modo que os resultados mais
relevantes (livros com maior média) figuem no topo do resultado. E depois de
realizada a ordenacado foi passado um numero limite de recomendacdes e
realizado um laco de repeticdo para apresentar como resultado o titulo dos
livros recomendados ao usuario. Veja na figura 47 essa parte da

implementagéo.

Figura 47 - Recomendacdes

# Ordena pelo pontuacdo de maneira decrescente (as maiores ratings ficam por cima)
avg_ratings = avg_ratings.sort_wvalues(by='mean_rate’, ascending=False)[:3]
# retorna 56 os titulos dos livros - cric um novo dataframe com os indexes
recomendations = pd.DataFrame(avg_ratings.index)
for index, row in recomendations.iterrows():

print{row[ "title'])

Harry Potter and the Prisoner of Azkaban (Harry Potter, #3)
The Fault in Qur Stars
Twilight (Twilight, #1)

Fonte: Préprio autor.

Com a funcionalidade principal implementada através desse motor de
recomendacdo foi possivel prosseguir para a proxima etapa deste trabalho, que é
disponibilizar tal funcionalidade por meio de uma interface grafica para que os
usuarios tenham acesso a ela ndo apenas por linha de comando, mas também de
maneira mais visual. No préximo capitulo sera tratada a implementacdo de uma

aplicagcéo web utilizando o Django Framework para atender a essa necessidade.

5.7 DESENVOLVIMENTO DA APLICACAO WEB EM DJANGO

Para iniciar a implementacdo de uma aplicacdo web, que se trata do
prototipo de um sistema de recomendacdo, € necessario conhecer os componentes
que sao parte desse sistema, bem como o fluxo da informacdo dentro dele e as

tecnologias utilizadas na sua producéo.

5.7.1 Componentes do Recomendador e tecnologias utilizadas

Segundo Phorasim e Yu (2016), os componentes dos sistemas de

recomendacdo compdem quatro partes. Sdo elas: o banco de dados, a interface
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humano computador, o algoritmo e os componentes de recomendacado. Na figura 48
estéo representados tais componentes e a forma como eles se relacionam.

As avaliagbes do usuéario consistem na pontuacdo (de 1 a 5) que serdo
preenchidas pelos utilizadores do sistema para os livros que elas ja leram. O banco
de dados padréao do Django € o sqlite3, e foi esse o utilizado nesta implementacao.

Foram importados para esse banco 0s arquivos .csv provenientes do dataset
escolhido, j& com as informag¢des completas e com os tipos de dados corrigidos,
conforme etapas de selecdo, pré-processamento e transformagdo provenientes do

processo de KDD.

Figura 48 - Componentes do Recomendador de Livros
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Personalizadas
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(arquivos .csv)

Fonte: Préprio autor.

O recomendador de livros foi desenvolvido em Python. Essa linguagem de
programacao foi escolhida, pois vem sendo amplamente utilizada em solucdes que

necessitam trabalhar com andlise de dados. Mckinney (2018, p. 20) afirma que:

Nos dltimos dez anos, Python passou de uma linguagem de computacao
cientifica inovadora, ou para ser usada por ‘sua prépria conta e risco’, para
uma das linguagens mais importantes em ciéncia de dados, aprendizado de
méquina (machine learning) e desenvolvimento de software em geral, no
ambiente académico e no mercado.

Segundo Mckinney (2018), existem bibliotecas especificas para se trabalhar
com Python para andlise de dados. Dentre elas podem ser citadas:
e A NumPy, que “oferece suporte a maioria das aplicagdes cientificas que
envolvem dados numéricos em Python”. (MCKINNEY, 2018, p. 22)
e Pandas, que oferecem estruturas de dados e ferramentas para facilitar o

trabalho envolvendo dados estruturados ou tabulares;
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e Matplotlib, que possui funcionalidades que envolvem a visualizagdo dos
dados.

e SciPy, que € uma colecdo de pacotes que possibilitam lidar com problemas
comuns no processamento de dados. Dentre esses pacotes esta o
scipy.sparse que contém solugbes para “matrizes esparsas e sistemas
lineares esparsos” (MCKINNEY, 2018, p. 26);

e Scikit-learn, que é um kit de ferramentas para trabalhar com aprendizado de
maquina. Ele possui capacidade de executar tarefas de agrupamento
(clustering) e fatoracdo de matrizes, por exemplo.

Para a implementacdo da interface gréafica foi utilizado o framework de
desenvolvimento Django. A IDE de desenvolvimento escolhida foi o PyCharm, mas
existem inlUmeras que poderiam ter sido escolhidas, como por exemplo, o Visual

Studio Code, que atendem ao mesmo proposito.

5.7.2 Implementacao

A primeira etapa para comecar o desenvolvimento foi criar um virtual
environment (ambiente virtual) para poder configurar as versdes que se deseja usar
do Python e do Django. A vantagem em trabalhar com ambiente virtual é que ele
permite escolher qual versao do Python se deseja trabalhar, pois € comum ter mais
de uma versao instalada no computador.

Por exemplo: para usar o Orange e o Jupyter Notebook (que vem com o
Anaconda) podem ser necessdrias versdes especificas do Python que sejam
compativeis com essas aplicacbes, mas no momento do desenvolvimento pode-se
querer trabalhar com outra versdo (geralmente uma das mais recentes, que vem
sendo aprimoradas e disponibilizando cada vez mais funcionalidades). Neste
trabalho foi utilizado o Python 3.6.1 e Django 2.2.6.

A segquir foi criado um projeto do Django, com o comando “django-admin.exe
startproject recomendador .“ (onde “recomendador” € o nome escolhido para o
projeto), que cria a estrutura de pastas necessarias para trabalhar com esse
framework. Todos esses comandos sdo executados pelo prompt de comando do

computador, dentro do ambiente virtual criado no inicialmente.
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O proximo passo foi a criagdo de uma aplicacdo dentro do projeto, com o
objetivo de manter o codigo organizado. O comando para isso é “python manage.py
startapp app”, sendo que “app” foi o nome escolhido para a aplicagédo. Apds a

criacao da aplicacao, a estrutura de pastas fica parecida com a figura 49, contendo

arquivos como o “models.py”, “urls.py” e “views.py” que serdo detalhados a seguir.

Figura 49 - Estrutura de pastas da aplicacdo

Project « e = & —

app
migrations
static
templates
_init__.py
admin.py
apps.py
forms.py
maodels.py
tests.py

urls.py

VIEWS.pY

capas
data

images
myvenv
recemendador

templates

bR ars

Fonte: Préprio autor.

Os modelos (models) representam a estrutura dos objetos que se quer
definir. No Django, servem tanto como definicdo para criar e manter as tabelas do
banco de dados, como também para utilizar os atributos criados na propria
aplicagdo. Em “models.py” foram definidos dois modelos chamados de “Book” e
“‘Rating”. Através da figura 50 podem ser observados também os atributos criados

para cada um deles.
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Figura 50 - Definicdo dos modelos

from django.conf import settings

from django.db import models

from django_pandas.managers import DataframeManager

class Book(models.Model):
book = models.IntegerField()
authors = models.CharField (max_length=5@8)
year = models.IntegerField()
title = models.CharField(max_length=5ea)
average_rating = models.FloatField()
ratings_count = models.FloatField()
image_url = models.URLField()

objects = DataFrameManager()

def _ str (self):
return self.title
class Rating(models.Model):
user_id = models.IntegerField()
book = models.ForeignKey(Book, on_delete=models.CASCADE)

rating = models.IntegerField()

objects = DataFrameManager()

Fonte: Préprio autor

Apos a definicdo dos modelos foi possivel criar as tabelas referentes a eles
no banco da dados. Para a criacdo utilizando o banco padrdo do Django, que é
sglite3, basta executar o comando “python manage.py makemigrations app”, que
cria um arquivo de migracdo. Depois é necessario aplicar esse arquivo criado
através da execucao de “python manage.py migrate app”.

Com as tabelas criadas falta apenas inserir informacfes nesse banco de
dados. Para importar os arquivos .csv para dentro da estrutura de tabelas criadas
foram escritos scripts que varrem os arquivos linha a linha e vao os inserindo os
dados nas tabelas. Os nomes dos scripts sao: “load_books.py” e “load_ratings.py”. A
figura 51 destaca a localizacdo deles na arvore do projeto e também contém o

codigo fonte do script de importacéo de ratings.
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Figura 51 - Scripts de importag&o de dados

E File Edit View Mavigate Code Refactor Run Tools VCS Window Help recomendador [C:\Users\Suellen\recomendador] - ...\load_ratings.py - PyCharm
recomendador load_ratings.py
b Project G T @ — & booklisthtml views.py models.py load_books.py load_ratings.py o result.html urls.p
-g recomendador import sys, os
:I app import pandas as pd
migrations os.environ.setdefault("DIANGO SETTINGS_MODULE", “"recomendador.settings™)
static import django
templates djange.setup()
_init_.py
admin.py from app.models import Rating, Book
apps.py def get_book(rating_row):
L\\) forms.py try:
models.py BODK.objects.get(book_id=rating_row[1]“
tests.py return True
urls.py except Book.DoesNotExist:
views.py return False
capas
data def save_rating from_row(rating_row):
images if get_book(rating_row):
myveny rating = Rating()
recomendador rating.bock_id = Book.objects.get(book_id=rating row[1]).id
templates rating.user_id = rating_row[@]
2 gitignore rating.rating = rating_row[2]
db.sqlite3 rating.save()
db_.sglite3
load_books.py » if __name__ == "_ main__ ":
load_ratings.py if len(sys.argv) == 2:
manage.py print ("Lendo do arquive " + str(sys.argv[1])})
= requirements.bd rating_df = pd.read_csv(sys.argv[1])
External Libraries print(rating_df.tail)

Scratches and Consoles

o

g rating_df.apply(

=

= save_rating_from_row,

= .

. axis=1)

=

bl print("Existem {} ratings no banco da dados".format(Rating.objects.count()))
g else:

&

= print("Por favor, forneca o caminhe do arquive de avaliacdes.™)
&l

*

Fonte: Préprio autor

A segquir foi realizada a configuracédo das urls e criacdo das views. As URLs
no Django sdo o que direciona para as “views.py”. Por exemplo: no recomendador
de livros, quando o usuario acessar url da pagina principal, é preciso que o sistema
encontre a view referente a essa pagina.

Nas views é onde ocorre a comunicacdo entre o que vem da tela (mais
adiante sera visto a parte de implementagdo dos templates em html) e a I6gica da
aplicacdo. Essa “conversa” ocorre em dois sentidos: Tanto quando o usuario
requisita algo para a aplicagcdo, como, por exemplo, buscar recomendacdes; como
guando a aplicacdo precisa enviar algo para a tela, como, por exemplo, retornar as
recomendacdes ou entdo apresentar uma lista inicial de livros a serem avaliados.

As regras de negécio do sistema ficam implementadas nas “views.py”,
portanto o motor de recomendacao construido na etapa anterior de desenvolvimento

deste trabalho foi colocado dentro de uma view desta aplicacdo construida em
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Django. Foram implementadas as seguintes views:

a) “book_list”, que retorna uma lista de livros a serem avaliados pelos usuarios.
Essa lista € 0 que vai ser apresentado na tela inicial do recomendador.

b) “rating_new”, que é responsavel por pegar a pontuagao atribuida pelo usuario
para determinado livro e devolver para a aplicacéo gravar no banco de dados

c) “result”, que ¢€é acionada quando o wusuario clica no botdo “buscar
recomendagdes”. Nela ha a l6égica do motor de recomendagao e o retorno da
lista de livros recomendados para a tela. As figuras 52 e 53 contém o prints
do cédigo fonte da view “result’. A légica € muito similar a aquela vista
anteriormente no motor de recomendacdo, com algumas alteracbes apenas
em relacéo a recuperagcao dos dados, que agora estdao no banco de dados e

NAo mais em arquivos .csv.

Figura 52 - View “result”, parte 1

@login_required
def result(request)
#dodos do usudrio logado
curr_user = request.user
curr_user_id = curr_user.id
curr_user_id = int({curr_user_id)
#crig querysets de todos os registros dos taobelas book e rating
qs_Books = Book.objects.all()
gs_Ratingsl = Rating.objects.values('user_id', 'book’,'rating’).order_by('user_id")
qs_Ratings2 = Rating.cbjects.values('user_id', 'book’, 'rating’).order_by( -rating")
gs_Ratings_usu_atual = Rating.cbjects.values({ 'user_id', 'book', 'rating').filter(user_id=curr_user_id)
#crig pandas dataframes baseados nos querysets
Books = gs_Books.to_dataframe()
Ratingsl = gs_Ratingsl.te_dataframe()
Ratings2 = gqs_Ratings2.te_dataframe()

Ratings usu_atual = qs_Ratings_usu_atual.to_dataframe()

¥juntd o5 rarings gerdls Com 05 radtings do User 1d -. Concartend oS aatdyrames

frames = [Ratingsl, Ratings2, Ratings_usu_atual]

Ratings = pd.concat(frames)

#transforma os aatafrom jormatoe desejado (ma

Ratings.columns = ["wser_id", "title’, 'rating’] #ren

ratings_title = pd.merge(Ratings, Books[['book', "title']], on="title")
user_book_ratings = pd.pivot_table(ratings_title, index='user_id', columns="title', values='rating') #pandas purc

user_book_ratings = user_book_ratings.fillna(®@)
kmeans = KMeans(n_clusters=3, init="k-means++')

kmeans.fit(user_book_ratings);

Fonte: Préprio autor
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Figura 53 - View ‘“result”, parte 2
# Crig uma coluna com o cluster correspondente a coda usudrio
user_book_ratings['cluster'] = kmeans.labels_

# descopre o numero do cLuster do usudrio agtual € fiLtra o aataframe para manter apends guem € do mesmo clLuster g eLe

cluster_number = user_book _ratings.loc[curr_user_id, ‘cluster']

cluster = user_book_ratings[user_book ratings.cluster == cluster_number].drop(['cluster’'], axis=1)
# Retorna todas as ratings do usudrio atual

user_ratings = pd.DataFrame(user_book_ratings.loc[curr_user_id])

user_ratings.columns = [ 'rating’]

# Quais Livros o usudrio ndo leu (ndo pontou)?
user_unrated_books = user_ratings[user_ratings[‘'rating'] == 8]
# Médig das ratings dos membros desse cluster para os livros que o usudrioc ainda ndo leu

avg_ratings = pd.DataFrame(pd.concat([user_unrated_books, cluster.mean()], axis=1, join="inner'}.loc[:, @])
avg_ratings.columns = ['mean_rate']
# Ordena pela pontuacdo de maneira decrescente (as maiores ratings ficam por cima)
avg_ratings = avg_ratings.sort_values(by="mean_rate', ascending=False)[:12]
# retorna sd os titulos dos Livros - crig um novo dotaframe com os indexes
recomendations = avg_ratings.index
recomendations = recomendations.values.tolist()
books_result = []
#vai incrementando a lista de resultados (book result)l
for title in recomendations:
books_result.append(Book.objects.filter(title=title).first())
#retorna resultado para a template de result

return render(request, 'app/result.html’, {'recomendations': books_result})

Fonte: Préprio autor

Para criar aquilo que o usuario vé e disponibilizar o recomendador para ser
utilizado, foram escritos arquivos html com o uso de templates do Django. Para
definicdo de estilos para as paginas foi utilizado CSS e também o Bootstrap.

Os templates do Django permitem acessar atributos dos modelos criados de
dentro da pagina html. Na figura 54 h4 um exemplo de uso de template para retornar
as variaveis do model “Book” para a tela. O cddigo destacado em vermelho busca

informacBdes como o titulo, autor e ano para apresentar na pagina web.

Figura 54 - Trecho de html usando Django template

{% for book in books ¥}
<div class="book col-xs-12 col-md-3">
<img src="{{ book.image url }}' class='img-fluid' width="200" height="150"/>
<ha>{{ bock.title }}</h4>
<p>{{ book.authors }}</p>
<p>{{ book.year }}</p>
<p>{{ book.text|linebreaksbr }}</p>
<torm action="." method="PO5T >
{% csrf_token ¥}
<input type="text" value="{{ book.id }}" id="{{ form.book.id for_label }} {{ book.id }}" name="{{ form.book.name }}">
{{ form.rating }}
</form>
</div>
{% endfor ¥}

Fonte: Préprio autor.
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Um artificio importante no desenvolvimento do recomendador foi o uso da
ferramenta de administracdo do Django, que foi util em diversos momentos. Naquela
etapa de importacdo dos arquivos .csv para o banco de dados foram necessarias
diversas tentativas até a importacdo completa acontecer com sucesso. A ferramenta
de administracdo permitiu verificar de forma pratica quais os dados que haviam
inseridos e a quantidade de registros em cada tabela. Ela foi utilizada também para
a criacdo dos usuarios para as pessoas que fizeram a avaliagdo do recomendador.

Houveram mais pormenores que fizeram parte de implementacdo, como, por
exemplo, autenticacdo de usuarios e a disponibilizacdo das imagens com as capas
dos livros na interface. Porém, como essas partes ndo sdo tao relevantes quanto ao
objetivo principal do presente trabalho, eles n&o serdo detalhados da mesma forma
como foi feito com os componentes apresentados até o momento.

Mediante todas as etapas de desenvolvimento concluidas, resta apresentar o
resultado disto. Apos o usuario (criado pela ferramenta de administracéo) ter logado
no sistema, é apresentado a ele a péagina inicial do recomendador de livros, que
pode ser visualizada na figura 55. Nesta tela cada livro possui uma lista com opcdes
de 1 a 5 para que seja possivel realizar a sua avalia¢do. E necessario que 0 USUArio
avalie alguns livros gue ele tenha lido para que o sistema tenha informacdes para

passar ao motor de recomendacéo gerar uma lista de sugestdes de leitura.

Figura 55 - Interface inicial do recomendador de livros

Recomendador de Livros Ol suelen ~

Atribua uma pontuacto de 1 a 5 aos livros que vocé jd leu. Avalie quantos livros quiser!

‘lﬂ!y )

[
HUNGER
GAMES
7\

o

SUZRNNE
COLLINS

The Hunger Games (The Harry Potter and the Twilight (Twilight, #1) To Kill a Mockingbird

Hunger Games, #1)

Suzanne Collins
2008

=

1
2
3
4
5

GREAY GATSBY
OERsm—

The Great Gatsby

F. Scott Fitzgerald
1925

Fonte: Préprio autor.

Sorcerer's Stone (Harry
Potter, #1)

J.K. Rowling, Mary GrandPré
1997

v

THE FAuT
N OURSTAES

B

The Fault in Our Stars

John Green
2012
v

Stephenie Meyer
2005
v

The Hobbit

J.R.R. Tolkien
1937
v

Harper Lee
1960
v

The Catcher in the Rye

J.D. Salinger
1951
v
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Apos finalizar a avaliacdo dos livros podem ser obtidas as recomendacdes
através do botdo “Buscar Recomendagdes”. Quando esse botdo é acionado o
recomendador redireciona para a tela de resultado das recomendacdes, que pode
ser visualizada na figura 56.

Figura 56 - Interface de recomendacdes

Recomendador de Livros Ola suelen ~

Recomendado para vocé

Horty Pofter
T

Harry Potter and the The Da Vinci Code (Robert Miss Peregrine’s Home for Mcckmgé'tay (The Hunger
Chamber of Secrets (Harry Langdon, #2) Peculiar Children (Miss Games, #3)

Potter, #2) D Browa Peregrine’s Peculiar Children, Suzanne Collins

JK. Rowling, Mary GrandPré 2003 #1) 2010

1998 Ransom Riggs

2011

Animal Farm The Maze Runner (Maze 1984 City of Ashes (The Mortal
George Orwell Runner, #1) George Orwell, Erich Fromm, Celal Uster ~ LnsTruments, #2)
1945 James Dashner 1949 Cassandra Clare

2009 2008

Fonte: Préprio autor
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5.8 AVALIACAO DO RECOMENDADOR

Para identificar se as recomendacdes geradas pelo protétipo construido séao
relevantes aos usuarios foi realizada uma avaliagdo baseada em um questionario

respondido por 10 pessoas.

5.8.1 O questionéario

O questionario foi aplicado presencialmente, pois ele é respondido apos 0s
usuarios terem utilizado o recomendador de livros. Quando o usuario utilizou o
recomendador de livros, foi solicitado que avaliasse pelo menos 5 livros, mas se
quisesse avaliar mais era permitido. Apos as avaliacdes foi utilizada a funcionalidade
de buscar recomendacdes. O resultado da busca retornou 10 sugestdes de leitura. E
com base nelas foram realizadas as seguintes perguntas:

1) Vocé ja leu algum dos titulos recomendados? (Sim ou N&o)

Essa pergunta se deve ao fato de que geralmente os usuarios ndo avaliam
todos os livros que leram na vida entdo, consequentemente, os resultados da
recomendacdo acabam sugerindo obras que ja foram lidas pelas pessoas. Para o
propdsito de avaliar SR isso ndo é de todo ruim, pois permite que se obtenha a
pontuacao real que aquela pessoa atribuiria aquele livro que ja foi lido.

2) Se sim, cite os titulos dos livros e quais pontuacdes vocé atribui a eles.

3) Sobre os livros que foram sugeridos e vocé ainda nao leu. Pontue de 1 a 5 de
acordo com a probabilidade de que vocé os leria algum dia. (sinta-se a vontade para
pesquisar mais sobre o livro ou autor para responder a essa pergunta
verdadeiramente).

1) Quantos livros ha na sua lista de livros para os préoximos 6 meses?

5) Cite um género, ou autor, ou tipo de livro que vocé gosta.

6) Cite 2 hobbies seus.

As perguntas 5 e 6 buscam compreender se ha diversidade no perfil dos
respondentes do questionario.

Baseado nessas seis perguntas foi preenchida uma tabela para cada um dos
respondentes. Uma das respostas pode ser observada pela figura 57. As demais

respostas estédo disponiveis em apéndices.
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Figura 57 - Resposta do questionario avaliativo

Cleber

1} |Vocé ja leu algum daos titulos recomendados? MNao

2) |Casovocé jatenha lido algum dos livros recomendados, pontug-ode 1a 5 |

3) |Para os livros gue vocé ainda ndo leu classifigue seu nivel de interesse pela obra

4) |Quantos livros hd na sua lista de leitura para os proximos 6 meses? 2 |

5) |Buscando compreender o perfil do leitor cite um género, ou autor, ou tipo de livro que vocé gosta.
Géneros: terror, ficcio cientifica, politica e filosofia. Autores: Stephen King, Ayn Rand, R. B Talkien

£} |Cite 2 hobbies seus: Viol3o, videogame, leitura

Livro Ja haui; lido esse | Pontuaciolnteresse
livro? (1as)

The Hobhbit nao 5
The Catcherin the Rye nao 3
Slaughterhouse-Five 4 JEL 2
Angels & Demons (Robert Langdon, #1) nao 4
The Lord ofthe Rings (The Lord of the Rings, #1-3) nao 5
Foundation and Empire (Foundation #2) JEL 4
Pride and Prejudice nao 2
Foundation (Foundation #1) nao 4
Hamlet nao 3
Harry Potter and the Half-Blood Prince (Harry Potter,

#6) nao 2

Fonte: Préprio autor

5.8.2 A avaliacao

Em “Trabalhos Relacionados” sédo citadas algumas medidas utilizadas na
avaliacdo de sistemas de recomendacdo. Dentre aquelas estudadas foram
selecionadas a MAE (Mean Absolute Error), que é utilizada por Cerqueira e Coello
(2013), e a RMSE (Root Mean Squared Error), que € uma das medidas utilizadas
por Bokde, Girase e Mukhopadhyay (2015). A principal diferenca entre as duas é
gue RMSE pune mais 0s erros, pois eleva as diferencas entre o previsto e o real ao
guadrado. Sendo assim, RMSE pode ser considerada uma medida mais rigorosa do
que MAE.

Para cada um dos respondentes da pesquisa foi calculado o MAE e o RMSE
utilizando a prépria planilha eletrénica, onde haviam sido anotadas as respostas das
6 perguntas do questionario. Na figura 58 ha uma imagem dos calculos realizados
para um dos respondentes; nela pode ser observado que o resultado de MAE foi 1,6

e RMSE foi de 1,9 para esse usuario. Os célculos detalhados para cada uma das
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pessoas que participou da avaliacdo estdo nos apéndices deste trabalho.

Figura 58 - Calculos realizados para avaliacdo do recomendador

) Ja havia lido esse | Pontuaciointeresse | Pontuacio atribuida | Diferenca das |Diferencas ao
Livro ) H i L ¥
livro®? (1a5) pelo recomendador Pontuacdes quadrado

The Hobbit nao 5 5 0 @

The Catcher in the Rye nao 3 5 2 4

Slaughterhouse-Five 4 nao 2 5 3 El

Angels & Demons (Robert Langdon, #1) nao 4 5 1 1
The Lord ofthe Rings (The Lord of the

Rings, #1-3) nio 5 5 0 8

Foundation and Empire (Foundation #2) nao 4 5 1 1

Pride and Prejudice nao 2 5 3 9

Foundation (Foundation #1) nao 4 5 1 1

Hamlet nao 3 5 2 4
Harry Potter and the Half-Blood Prince

(Harry Potter, #6) nao 2 5 kil g

MAE 1,6
RMSE 1,9

Fonte: Préprio autor

A apuracao dos resultados das medidas calculadas se encontra na tabela 8.
Lembrando que quanto menor o resultado das medidas de erro, melhor o
desempenho do recomendador. Repare que no melhor resultado foi obtido MAE
igual a 0,6 e RMSE igual a 0,9; enquanto que no pior resultado o MAE foi de 2 e o
RMSE foi de 2,7. Ao final da tabela 8 foi calculada a média do MAE e RMSE.

Se fossem extraidos aleatoriamente livros de um banco de dados para sugerir
leituras a uma pessoa, considera-se que a chance de que cada livro fosse de
interesse daquela pessoa € de 50%. O recomendador de livros precisa, no minimo,
superar o acaso, ou seja, acertar pelo menos mais da metade das recomendacoes,
sendo ele nao é efetivo.

Isso € mensurado da seguinte forma: numa escala de pontuacdo de 1 a 5, o
namero que representa 50% da pontuacdo maxima é 2,5. Entdo, para que o
recomendador seja mais efetivo do que escolher um livro qualquer, € preciso que a
sua taxa de acertos seja maior que 2,5.

O resultado das meédias de MAE e RMSE é apresentado na tabela 8: sao
eles, 1,5 e 1,9, respectivamente. Como esses valores representam o0s erros meédios,
para encontrar a taxa de acertos é necessario diminui-los da pontuagdo maxima,
gue é 5. Sendo assim, as taxas de acerto sédo: 3,5 (resultado de 5 diminuido de 1,5)
e 3,1 (resultado de 5 diminuido de 1,9).

Como ambas as taxas sdo maiores que 2,5, o protétipo de sistema de

recomendacdo construido pode ser considerado efetivo em sua tarefa de
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recomendar livros.

Tabela 8 — Resultados dos calculos de erro

MAE RMSE
Cleber 1,6 1,9
Aline 2 2,7
Morbini 1,8 2,0
Gamba 1,6 2,1
Samuel 1,4 1,8
Cassiano 1,7 2,0
Rodrigo 2,2 2,4
Bandiera 0,6 0,9
Nelci 1 1,4
Carlos 1,5 1,8
MEDIA 1,5 1,9

Fonte: Préprio autor

Outro aspecto analisado foi o perfil dos respondentes da pesquisa para
identificar se ela foi aplicada em um publico diversificado. As perguntas de nimero
cinco e seis da pesquisa sdo em relacdo a esse aspecto.

Baseado nas respostas da pergunta cinco foi elaborado o grafico constante
na figura 59. Ele representa a quantidade de vezes que um termo foi usado como
resposta por algum usuario. O termo “Terror”, por exemplo, foi citado por 4 pessoas,
enquanto que “Velho Oeste” aparece apenas uma vez.

Veja que mais da metade dos termos utilizados foi citado apenas uma vez.
Isso € um indicador de que as pessoas entrevistadas possuem interesses de certa
forma diversificados. Porém, ha alguma convergéncia de gostos similares quanto a
“Ficcao cientifica”, “Terror”, “Suspense”, “Fantasia” e “Ficcdo”, pois eles foram

citados por, pelo menos, trés leitores.
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Figura 59 - Grafico de géneros de interesse dos leitores

Ficcao dentifica
Terrar

Suspense

Fantasia

Ficgao

Histdricos
Computacao/P rogramacao
Acdo

Mistério

Desenho Animado
Aventura
Romance

Velho Oeste
Mazismo

Guerra

Drama

Baseado em Fatos Reaks
Biografias
Auto-ajuda
Policial

Filosafia

Politica

Fonte: Préprio autor
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Considerando as respostas da pergunta seis foi elaborado o grafico

apresentado na figura 60 que demonstra haver diversidade nos hobbies dos

entrevistados. Os hobbies dizem um pouco mais sobre o perfil dos usuarios e pelas

respostas pode ser observado que eles variam desde atividades fisicas, como

“Corrida”, até atividades intelectuais, como “Programacéo” e “Leitura”, sendo que a

maioria dos termos aparece apenas uma vez.



Figura 60 - Gréafico de hobbies dos leitores

Programacdo
Pescar
Correr
Azsistir Séries
Leitura

Videogame
Jogar cartas

[ T S T S T S R S ]

Cortar grama
Assistirfilmes

Dancar

logar futebol

Eletrdnica

Azsistir Programas de Humor
Acampar

AzgistirVideos Educativos
logos onling

Skate

Investimentos

Arcademia

I T S = T =y =

Violdo

Fonte: préprio autor
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6 CONCLUSAO

Nos dias atuais a internet possui um oceano de informagdes sobre
praticamente qualquer assunto que se pense em pesquisar. Nao seria diferente no
campo das publicacdes literarias, onde surgem novos autores e obras a cada
momento, e, com a facilidade que a tecnologia proporciona, esse contetudo é
disponibilizado rapidamente junto com o restante dessa vastiddo de informacdes.

Nesse contexto de abundancia de opc¢des € que surge a necessidade de uso
de sistemas de recomendacado. Ao realizar buscas na internet com termos como
“leituras para 2020”, serdo retornados inumeros resultados. Na verdade, havera
informacéo até demais nesse resultado. As pessoas tem cada vez menos tempo de
navegar perante uma imensiddo de informacdes até encontrar aquilo que seja de
seu real interesse.

Os sistemas de recomendacédo de livros buscam minimizar esse esforco por
parte do usuario para encontrar leituras, pois ja sabem daquilo que o usuario vai
gostar de ler antes mesmo dele saber disso.

Uma outra forma de encontrar recomendacdes personalizadas € perguntando
para uma pessoa com gosto literario parecido com o seu. Porém, nem todos
conhecem essa pessoa que tem interesses tao similares com os seus. Para resolver
isso existe a filtragem colaborativa, que é uma técnica utilizada em SR para simular
essa recomendacéo “boca a boca”. Ela funciona encontrando usuarios com gostos
similares aos seus e recomendando os livros que ele ja leu e vocé ainda nao (e vice-
versa).

Para que os SR sejam efetivos é necessario que haja abundancia de
informacgao para ser analisada. Isso se deve ao fato de que a maioria deles trabalha
aplicando algoritmos que possuem bons resultados quando existe uma quantidade
elevada de dados (big data) para que eles identifiquem padrbes nos mesmos.

O processo que busca encontrar conhecimento a partir da abundancia de
dados se chama KDD. Ele foi aplicado no decorrer deste trabalho para identificar
técnicas capazes de identificar grupos de usuarios similares em um determinado
conjunto de dados.

Com a execucdo desse processo chegou-se ao algoritmo K-means, que
descobre grupos (clusters) nos dados sobre os quais ele € aplicado. Ele foi utilizado

no desenvolvimento de um motor de recomendacdo que se baseia no principio da
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filtragem colaborativa para sugerir leituras.

Foi implementada também uma aplicacdo web que disponibiliza as pessoas
esses conceitos estudados através da funcionalidade de realizar recomendactes
literérias personalizadas.

Durante o desenvolvimento deste trabalho foi possivel obter tanto
conhecimento tedrico dos conceitos necessarios, como também coloca-los em
pratica. Uma das maiores dificuldades da fase pratica foi conseguir montar a tabela
de dados no formato desejado. Houve uma tentativa de fazer essa modelagem pelo
uso de técnicas comuns de programacdo, mas durante o desenvolvimento
descobriu-se que havia uma funcdo pronta na biblioteca pandas que fazia
exatamente o que se estava tentando implementar.

Depois de resolvido esse impedimento foi possivel prosseguir com a
execucao, sendo que a implementacdo do motor de recomendacao foi a parte mais
interessante de fazer. Foi necessario estudar Python e, principalmente, as
bibliotecas usadas em andlise de dados para conseguir fazer essa etapa.
Inicialmente o motor de recomendacao teve alguns problemas de performance que
precisaram ser resolvidos, mas no geral foi prazeroso realizar testes até deixa-lo
pronto para ser usado.

A parte mais dificil do desenvolvimento foi a implementacdo em Django.
Principalmente pois desenvolvimento web € um tépico desconhecido por parte de
quem |hes escreve. E para conseguir tirar esse protétipo do papel foi preciso estudar
Django (foi feito o tutorial “Django Girls”) e sofrer um pouco até conseguir um
resultado apresentavel.

No geral, estudar, modelar e implementar um protétipo de sistema de
recomendacdo foi positivo e o sentimento é de dever cumprido. Existem alguns
aspectos que poderiam ser ainda mais explorados, principalmente no sentido de
agregar mais funcionalidades no recomendador, como a pesquisa de livros na tela
inicial, e também disponibilizar resenhas das obras para os leitores.

O texto deste trabalho pode ser utilizado por pessoas que desejam conhecer
mais sobre Big Data, Sistemas de Recomendacgéo e os tipos existentes, Processo
de Descoberta de Conhecimento, Mineragao de Dados utilizando o software Orange,
algoritmos de Clustering e implementacdo de Sistemas de Recomendacao usando
Python e Django.

Para avaliacdo do prototipo implementado foi aplicado um questionario com
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dez pessoas que utilizaram o recomendador de livros. Os resultados indicam que o
perfil das pessoas entrevistadas é diversificado e as taxas meédias de acertos das
recomendacdes, que séo 3,5 (pelo célculo de erro MAE) e 3,1 (pelo calculo de erro
RMSE), demonstram que as leituras recomendadas foram efetivas.

Inclusive, a maioria das pessoas que participou dos testes pediu que |Ihes
fosse enviada a lista de leituras recomendadas, pois eles gostariam de adicionar as
suas listas de leituras, ou até mesmo assistir aos filmes correspondentes a alguma

obra que foi adaptada para o cinema.

6.1.1 Trabalhos Futuros

Tudo na vida pode, e deve, ser aprimorado. N&o seria diferente com este
trabalho de concluséo de curso.

Ha uma funcionalidade que havia sido prevista na modelagem do
recomendador que nao foi implementada por falta de tempo. Se trata da busca de
livros por nome do livro ou nome do autor.

Um trabalho que pode ser feito continuamente é a pesquisa sobre novidades
nessa area de solucdes de recomendacdo, pois ha uma vastiddo de técnicas que
sao utilizadas e em um trabalho sé nédo é possivel estudar ou testar todas elas. Vale
encontrar algumas op¢des com as quais o pesquisador se identifique para conhece-
las de maneira mais aprofundada.

E por fim, como o recomendador se trata de um protétipo e ndo um sistema
completo, ndo foram implementadas funcionalidades que ndo fossem de
atendimento ao objetivo principal de realizar recomendacdes.

Por exemplo, caso um usuario queira se cadastrar no sistema ele nao
consegue, pois essa opcado estd disponivel apenas pela ferramenta de
administracéo do Django. Entdo quem criou 0s usuarios para a realizagdo dos testes
foi 0 administrador do sistema.

Outra funcionalidade que os usuarios sentiram falta no momento de
utilizacado da ferramenta foi ndo existir uma resenha ou resumo sobre os livros no
préprio recomendador. Toda vez que algum livro que a pessoa ndo conhecia era
sugerido, precisava-se ir pesquisar na internet um resumo sobre ele.

Entretanto, um dificultador para desenvolver essa funcionalidade € que o
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dataset utilizado ndo contém resenhas dos livros, entdo haveria um certo trabalho

para encontrar essas informacdes e importa-las no banco de dados.
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APENDICE A — RESPOSTAS DA PESQUISA AVALIATIVA

Cleber
1) | Vocé ja leu algum dos titulos recomendados? N&o
2) | Caso vocé ja tenha lido algum dos livros recomendados, pontue-ode 1 a5
3) | Para os livros que vocé ainda nao leu classifigue seu nivel de interesse pela obra
4) | Quantos livros ha na sua lista de leitura para os préximos 6 meses? 2
Buscando compreender o perfil do leitor cite um género, ou autor, ou tipo de livro que
5) [ vocé gosta.
Géneros: terror, ficgéo cientifica, politica e filosofia. Autores: Stephen King, Ayn Rand,
R. R. Tolkien
6) | Cite 2 hobbies seus: Violdo, videogame, leitura
Livro hg\?ia Pon’to_s Pontos | Diferenca lee;eongas
lido? | Usuario SR Pontos uadrado
q
The Hobbit nao 5 5 0 0
The Catcher in the Rye nao 3 5 2 4
Slaughterhouse-Five 4 nao 2 5 3 9
Angels & Demons (Robert Langdon,
#1) nao 4 5 1 1
The Lord of the Rings (The Lord of
the Rings, #1-3) nao 5 5 0 0
Foundation and Empire (Foundation
#2) néo 4 5 1 1
Pride and Prejudice ndo 2 5 3 9
Foundation (Foundation #1) nao 4 5 1 1
Hamlet néo 3 5 2 4
Harry Potter and the Half-Blood
Prince (Harry Potter, #6) nao 2 5 3 9
MAE 1,6
RMSE 1,9
Aline
1) |Vocé jaleu algum dos titulos recomendados? Sim
2) |Caso vocé ja tenha lido algum dos livros recomendados, pontue-ode 1 a5
3) |Para os livros que vocé ainda nao leu classifigue seu nivel de interesse pela obra
4) | Quantos livros ha na sua lista de leitura para os préoximos 6 meses? 2
Buscando compreender o perfil do leitor cite um género, ou autor, ou tipo de livro
5) |que vocé gosta.
Géneros: Ficcao cintifica, fantasia. Autores: J.D. Robb, Sidney Sheldon, Danielle
Steel, Stephen King
6) |Cite 2 hobbies seus: Assistir séries, ler e correr.
. Ja havia | Pontos | Pontos | Diferenca Diferencas
Livro . L ao
lido? |usuério| SR Pontos
guadrado
The Catcher in the Rye nao 3 5 2 4
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Slaughterhouse-Five nao 1 5 4 16
Pride and Prejudice nao 5 5 0 0
The Hitchhiker's Guide to the
Galaxy (Hitchhiker's Guide to the
Galaxy, #1) nao 1 5 4 16
Memoirs of a Geisha nao 5 5 0 0
Harry Potter and the Prisoner of
Azkaban (Harry Potter, #3) sim 5 5 0 0
Water for Elephants nao 3 5 2 4
The Kite Runner sim 5 5 0 0
One Hundred Years of Solitude nao 1 5 4 16
Life of Pi nao 1 5 4 16
MEA 2
RMSE 2,7

Morbini

1) |Voceé jaleu algum dos titulos recomendados? N&o

2) |Caso vocé ja tenha lido algum dos livros recomendados, pontue-ode 1 a5

3) |Para os livros que vocé ainda nao leu classifique seu nivel de interesse pela obra

4) | Quantos livros ha na sua lista de leitura para os proximos 6 meses? 1

5) | que vocé gosta.

Buscando compreender o perfil do leitor cite um género, ou autor, ou tipo de livro

Géneros: Terror, policial, acdo, fantasia, ficcdo

6) |Cite 2 hobbies seus: Academia e investimentos.

Livro h;\z/iia Pon,to_s Pontos | Diferenca D|fe;e0n(;as
lido? | USuario SR Pontos quadrado
Foundation and Empire (Foundation #2) | néo 3 5 2 4
A Deepness in the Sky (Zones of N30
Thought, #2) 3 5 2
Slaughterhouse-Five nao 4 5 1
Solaris nao 2 5 3
The Tombs of Atuan (Earthsea Cycle, N30
#2) 2 5 3 9
The Time Machine nao 4 5 1 1
State of Wonder nao 3 5 2 4
Lord of Light nao 3 5 2 4
Anansi Boys nao 3 5 2 4
I, Robot (Robot #0.1) nao 5 5 0 0
MEA 1,8
RMSE 2
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Gamba
1) |Vocé jaleu algum dos titulos recomendados? N&o
2) | Caso vocé jatenha lido algum dos livros recomendados, pontue-ode 1 a5b
3) |Para os livros que vocé ainda nao leu classifique seu nivel de interesse pela obra
4) | Quantos livros ha na sua lista de leitura para os préximos 6 meses? 2
Buscando compreender o perfil do leitor cite um género, ou autor, ou tipo de livro
5) |qgue vocé gosta.
Géneros: Terror, autoajuda, computacao, biografias. Autores: Dan Brown.
6) |Cite 2 hobbies seus: Skate, corrida, jogos online, assistir a videos educativos.
. Ja Pontos |Pontos | Diferenca | Diferengas
Livro havia P
lidon | Usuario SR Pontos | ao quadrado
Angels & Demons (Robert sim 5
Langdon, #1) 5 0 0
Pride and Prejudice sim 1 5 4 16
The Hitchhiker's Guide to the
Galaxy (Hitchhiker's Guide to the nao 5
Galaxy, #1) 5 0 )
Divergent (Divergent, #1) sim 1 5 4 16
The Hobbit sim 4 5 1 1
Miss Peregrine’s Home for
Peculiar Children (Miss Peregrine’'s| ndao 4
Peculiar Children, #1) 5 1 1
Gone with the Wind sim 3 5 2 4
Catching Fire (The Hunger Games, .
sim 4
#2) 5 1 1
Animal Farm nao 3 5 2 4
Mockingjay (The Hunger Games, sim 4
#3) 5 1 1
MEA 1,6
RMSE 2,1
Samuel
1) |Vocé jaleu algum dos titulos recomendados? Sim
2) |Caso vocé ja tenha lido algum dos livros recomendados, pontue-ode 1 a 5
3) |Para os livros que vocé ainda nédo leu classifigue seu nivel de interesse pela obra
4) | Quantos livros ha na sua lista de leitura para os préximos 6 meses? 6
Buscando compreender o perfil do leitor cite um género, ou autor, ou tipo de livro
5) |que vocé gosta.
Géneros: Suspense, terror, drama, baseado em fatos reais, ficcdo.
6) Cite 2 hobbies seus: Pescar, acampar, assistir seriados.
Livro h;\?ia Pontos | Pontos | Diferenca| Diferencas
lido? usuario| SR Pontos | ao quadrado
The Catcher in the Rye nao 3 5 2 4
To Kill a Mockingbird nao 4 5 1 1
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Slaughterhouse-Five nao 3 5 2
The Kite Runner nao 4 5 1
Memoirs of a Geisha sim 4 5 1
Harry Potter and the Half-Blood
Prince (Harry Potter, #6) sim 3 5 2 4
Harry Potter and the Order of the
Phoenix (Harry Potter, #5) sim 5 5 0 0
Water for Elephants nao 4 5 1 1
Harry Potter and the Prisoner of
Azkaban (Harry Potter, #3) sim 5 5 0 0
The Sun Also Rises nao 1 5 4 16
MEA 14
RMSE 1,8
Cassiano
1) |Voceé jaleu algum dos titulos recomendados? N&o
2) |Caso vocé ja tenha lido algum dos livros recomendados, pontue-ode 1 a 5
3) |Para os livros que vocé ainda nao leu classifique seu nivel de interesse pela obra
4) | Quantos livros ha na sua lista de leitura para os proximos 6 meses? 5
Buscando compreender o perfil do leitor cite um género, ou autor, ou tipo de livro
5) | que vocé gosta.
Géneros: Fantasia, ficcdo cientifica, histéricos.
6) |Cite 2 hobbies seus: Programas de humor, programacéo e eletrbnica.
Livro Jé_havia Pon,to.s Pontos | Diferenca | Diferencas
lido? usuario SR Pontos | ao quadrado
The Catcher in the Rye nao 2 5 3 9
To Kill a Mockingbird nao 4 5 1 1
Slaughterhouse-Five nao 5 5 0 0
The Kite Runner nao 2 5 3 9
Pride and Prejudice nao 3 5 2 4
Memoirs of a Geisha nao 4 5 1 1
1984 nao 4| 5 1 1
The Hobbit nao 2| 5 3 9
The Sun Also Rises nao 4 5 1 1
One Hundred Years of Solitude nao 3 5 2 4
MEA 1,7
RMSE 2,0

Rodrigo

1) | Vocé ja leu algum dos titulos recomendados? N&o

2) | Caso vocé ja tenha lido algum dos livros recomendados, pontue-ode 1 a5

3) [ Para os livros que vocé ainda ndo leu classifique seu nivel de interesse pela obra

4) | Quantos livros ha na sua lista de leitura para os préximos 6 meses? 1
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Buscando compreender o perfil do leitor cite um género, ou autor, ou tipo de livro que
5) | vocé gosta.
Géneros: Ficcdo, suspense, livros historicos, livros de programacao.
6) | Cite 2 hobbies seus: Cursos de programacao e videogame
. Jé havia | Pontos | Pontos | Diferenca Diferencas
Livro lido? | usuario SR Pontos ao
) guadrado
Pride and Prejudice nao 1 5 4 16
The Kite Runner nao 2 5 3 9
Slaughterhouse-Five nao 5 5 0 )
One Hundred Years of Solitude nao 3 5 2 4
Water for Elephants nao 3 5 2 4
The Hunger Games (The Hunger n3o
Games, #1) 3 5 2 4
Memoirs of a Geisha nao 2 5 3 9
The Sun Also Rises nao 2 5 3 9
Life of Pi nao 3 5 2 4
The Stand nao 4 5 1 1
MEA 2,2
RMSE 2,4
Bandiera
1) |Vocé jaleu algum dos titulos recomendados? Sim
2) | Caso vocé ja tenha lido algum dos livros recomendados, pontue-ode 1 a5
3) |Para os livros que vocé ainda nao leu classifique seu nivel de interesse pela obra
4) | Quantos livros ha na sua lista de leitura para os proximos 6 meses? 1
Buscando compreender o perfil do leitor cite um género, ou autor, ou tipo de livro
5) | que vocé gosta.
Géneros: Ficcdo, gerras, nazismo, velho oeste.
6) | Cite 2 hobbies seus: Correr, jogar futebol e programar.
, Ja Pontos | Pontos | Diferenga Diferencas
Livro havia L ao
: usuario| SR Pontos
lido? quadrado
Harry Potter and the Half-Blood Prince sim
(Harry Potter, #6) 5 5 0 0
Harry Potter and the Order of the sim
Phoenix (Harry Potter, #5) 5 5 0 0
The Hobbit nao 5 5 0 0
1984 nao 3 5 2 4
Pride and Prejudice sim 4 5 1 1
The Hitchhiker's Guide to the Galaxy
(Hitchhiker's Guide to the Galaxy, #1) nao 5 5 0 0
The Kite Runner nao 4 5 1 1
One Hundred Years of Solitude nao 4 5 1
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Harry Potter and the Chamber of
Secrets (Harry Potter, #2) sim 5 5 0
Slaughterhouse-Five nao 4 5 1 1
MEA 0,6
RMSE 0,9
Nelci

1) |Vocé jaleu algum dos titulos recomendados? Sim

2) | Caso vocé jatenha lido algum dos livros recomendados, pontue-ode 1 a5

3) |Para os livros que vocé ainda nao leu classifique seu nivel de interesse pela obra

4) | Quantos livros ha na sua lista de leitura para os préximos 6 meses? 2

Buscando compreender o perfil do leitor cite um género, ou autor, ou tipo de livro
5) |qgue vocé gosta.

Géneros: Espiritas, romances, aventura, desenho animado, mistério.

6) | Cite 2 hobbies seus: Dancar, assistir filmes

Livro h;\zliia Pon:[qs Pontos | Diferenca | Diferencas
lido | Usuario SR Pontos | ao quadrado
The Hobbit sim 5 5 0 0
Divergent (Divergent, #1) nao 3 5 2 4
1984 nao 2 5 3 9
Harry Potter and the Chamber of
Secrets (Harry Potter, #2) sim 5 5 0
Animal Farm nao 4 5 1 1
City of Glass (The Mortal Instruments, N30
#3) 5 5 0 0
No Country for Old Men nao 4 5 1 1
Anna Karenina nao 5 5 0 0
Insurgent (Divergent, #2) nao 3 5 2 4
The Maze Runner (Maze Runner, #1) nao 4 5 1 1
MEA 1
RMSE 1,4

Carlos

1) |Vocé jaleu algum dos titulos recomendados? Né&o

2) | Caso vocé ja tenha lido algum dos livros recomendados, pontue-ode 1 a5

3) |Para os livros que vocé ainda nao leu classifique seu nivel de interesse pela obra

4) | Quantos livros ha na sua lista de leitura para os préximos 6 meses? 0

Buscando compreender o perfil do leitor cite um género, ou autor, ou tipo de livro
5) | que vocé gosta.

Géneros: Acao, suspense, ficcdo cientifica, espirita.

6) |Cite 2 hobbies seus: Pescar, cortar grama, jogar cartas

Livro

Ja Pontos | Pontos | Diferenca | Diferencas
havia |usuéario| SR Pontos |ao quadrado
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lido?
To Kill a Mockingbird nao 4 5 1 1
Atlas Shrugged nao 2 5 3 9
The Catcher in the Rye nao 3 5 2 4
The Maze Runner (Maze Runner, #1) nao 5 5 0 0
Insurgent (Divergent, #2) nao 5 5 0 0
Bridget Jones's Diary (Bridget Jones, 3o
#1) 4 5 1 1
The Other Boleyn Girl (The N30
Plantagenet and Tudor Novels, #9) 2 5 3 9
Cloc_kwork Angel (The Infernal n30
Devices, #1) 3 5 2 4
City of Bones (The Mortal 30
Instruments, #1) 3 5 2 4
The Third Twin nao 4 5 1 1
MEA 1,5
RMSE 1,8




