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RESUMO

O uso crescente de plataformas digitais e a evolu¢ao da Inteligéncia Artificial
nos ultimos anos tém provocado mudancgas significativas em setores como comércio
eletrbnico, entretenimento, redes sociais e servicos de streaming. Essas mudancas
tém permitido uma maior personalizacdo na entrega de produtos e conteudo,
garantindo uma experiéncia Unica e imersiva para cada usuario. A quarentena imposta
pela pandemia de COVID-19 acelerou ainda mais essa transformacéo, ressaltando a
importancia dos sistemas de recomendacdo para atender a demanda digital em
constante expansao. Dentro deste contexto, o presente projeto possui como objetivo
a criacdo de um algoritmo de recomendacdo de cddigo aberto para e-commerce,
proporcionando sua utilizacdo por lojas virtuais de diferentes portes mediante uso
aprofundado de técnicas de IA em algoritmos de recomendacdo. O método de
trabalho para esse fim partiu da revisdo de literatura da area e da analise de um
algoritmo de referéncia, que permitiu identificar suas limitagbes e implementar
melhorias voltadas ao incremento da qualidade percebida das recomendagbes
geradas. Esse processo de melhoria das recomendacdes foi iniciado pela coleta de
uma base de dados de e-commerce que foi utilizada para gerar as recomendacoes
iniciais e pelo tratamento de seus dados para aprimorar a qualidade deles para o novo
sistema de recomendacg&do. Na sequéncia, mecanismos de recomendagéo por
fitragens categdricas, semanticas e morfossintaticas foram iterativamente
desenvolvidos e testados de forma unitaria e integrada. Ao final, o sistema de
recomendacao foi avaliado e comparado com o sistema de referéncia mediante
pesquisas de satisfacdo com usuario. Os resultados qualitativos e quantitativos dessa
pesquisa evidenciaram que as melhorias desenvolvidas foram bem-sucedidas, uma
vez que se observou uma melhoria significativa da taxa de aprovacgao do sistema de
recomendacao desenvolvido em relacéo ao sistema de referéncia. Trabalhos futuros
compreendem expansao para outras aplicacdes, analises de sensibilidade dos
algoritmos utilizados, processamento de dados adicionais, robustez a variagbes

gramaticais, versdes traduzidas para outras linguas e interface visual mais atraente.

Palavras-chave: Comércio eletrbnico, engenharia de sistemas de computacéo,

inteligéncia artificial, processamento de linguagem natural, satisfacdo do consumidor.



ABSTRACT

The increasing use of digital platforms and the evolution of Artificial Intelligence
(Al) in recent years have led to significant changes in areas such as e-commerce,
entertainment, social networks, and streaming services. These changes have allowed
for greater personalization in the delivery of products and content, ensuring a unique
and immersive experience for each user. The quarantine imposed by the COVID-19
pandemic has further accelerated this transformation, highlighting the importance of
recommendation systems to meet the ever-expanding digital demand. Within this
context, the aim of this project is to create an open source Al-based. The method
developed for this purpose started with a literature review in the area, which enabled
analyzing a reference algorithm in order to identify its limitations and potential
implementation improvements targeted at increasing the recommendations perceived
quality. This recommendation improvement process was started by collecting an e-
commerce database that was used to generate the original recommendations and by
processing its data to improve their quality for the new recommendation system.
Afterwards, new recommendation mechanisms by categorical, semantic and
morphosyntactic filtering were iteratively developed and tested in both unitary and
integrated approaches. Finally, the recommendation system was evaluated and
compared with the reference system through user satisfaction surveys. The qualitative
and quantitative results of this survey showed that the developed improvements were
successful, since the approval rate of the new the recommendation system was
significantly higher than that of the reference system. Future work includes expanding
the system to other applications, performing sensitivity analyses of the algorithms,
processing additional data, increasing the robustness to grammatical variations,

translating data into other languages and designing a more attractive visual interface.

Keywords: E-commerce, computer systems engineering, artificial intelligence, natural

language processing, customer satisfaction.
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1. INTRODUCAO

Apresentam-se neste capitulo da monografia as motivacdes, o0s

objetivos e as justificativas do projeto.

1.1 MOTIVACAO

A utilizacao crescente de plataformas digitais para compras e exploragéao de
diferentes tipos de conteudo é notavel (NIELSENIQ, 2022). Isso impulsiona a
necessidade de sistemas inteligentes para atender precisamente as demandas e
preferéncias individuais dos usuarios — necessidade essa que, inclusive, aumenta
cada vez mais com o passar do tempo (ROBICQUET, 2023). Atualmente, porém,
muitas lojas online enfrentam dificuldades em fornecerem recomendacgdes precisas e
relevantes para cada usuario, podendo resultar em uma experiéncia de compra
insatisfatoria (NIELSENIQ, 2022).

Durante a pandemia, o aumento significativo da utilizacdo do comércio
eletronico motivou as empresas a realizar avancos e investimentos no setor de
recomendacao para proporcionar uma experiéncia de compra mais satisfatoria para
seus usuarios (DI FANTE, 2021). O desenvolvimento e implementacdo dessas
tecnologias sdo fundamentais para atender as crescentes expectativas dos
consumidores (PANCINI, 2021).

No entanto, empresas novas que surgiram apdés a pandemia ou que nao
investiram nessa area apresentam uma clara desvantagem competitiva em relacao as
concorrentes mais estabelecidas, uma vez que os algoritmos de recomendagéo sao
informacgdes sigilosas de cada empresa (BORBA; DE ALBUQUERQUE, 2024).

1.2 OBJETIVOS

Com o contexto prévio da secdo 1.1, este projeto de formatura tem como
objetivo o desenvolvimento de um algoritmo de recomendac&o de comércio eletrénico
(e-commerce) de codigo aberto, permitindo que lojas virtuais de todos os tamanhos
possam utiliza-lo para aprimorar a experiéncia de seus usuarios e, entre outros
beneficios, aumentar a competitividade delas no mercado. Esse algoritmo deve ser

comparado com ao menos outra solucdo de codigo aberto ja existente, seguindo
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métricas estabelecidas para avaliar sua superioridade em desempenho em relacéo a

alternativas disponiveis.

Além disso, o projeto também visa aplicar e aprofundar os conhecimentos em
Inteligéncia Artificial (IA) e Aprendizado de Maquina (ML — Machine Learning) para o
desenvolvimento de algoritmos de recomendagcdo de conteldo personalizado,
levando em consideracdo as preferéncias individuais dos usuarios. O projeto
concentrar-se-a na analise e na implementacédo de técnicas de IA e ML para criar

modelos de recomendacao precisos e eficazes.

1.3  JUSTIFICATIVA

Dado o exposto, € possivel afirmar que o projeto previamente definido, uma
vez que atinja seus objetivos, consegue preencher lacunas na area de sistemas de
recomendacdo para empresas cujo desenvolvimento da mesma esteja em
desvantagem em relacao as outras. Considerando os beneficios proporcionados pela
IA nos sistemas de recomendacao, como aprendizado automético, personalizacéo,
escalabilidade e capacidade de descoberta de padrdes complexos, o projeto proposto
visa ndo apenas suprir essas deficiéncias, mas também impulsionar a eficacia e a

competitividade das empresas no mercado digital (D’ARC, 2021).

Ao incorporar técnicas avancadas de IA nos sistemas de recomendacao, o
projeto busca fornecer solu¢cées mais adaptaveis, precisas e relevantes. Por meio do
aprendizado automatico, os algoritmos sdo capazes de ajustar-se dinamicamente as
mudancas nos padrdes de comportamento dos usuarios, proporcionando
recomendacdes cada vez mais personalizadas. Além disso, a escalabilidade da IA
permite lidar com grandes volumes de dados e milhdes de usuérios simultaneamente,
garantindo a eficacia continua do sistema em um ambiente dinAmico e em constante
evolucéo, caracteristicas que ndo seriam obtidas sem o0 uso de IA, visto que seriam
utilizadas abordagens mais simples que tornariam o modelo de recomendacédo mais

previsivel e limitado.

Assim, o projeto demonstra-se como viavel e justificavel, pois visa ndo apenas
preencher lacunas na érea de sistemas de recomendacdo, mas também promover a

inovacdo e aprimorar a experiéncia do usuario. Ao oferecer recomendacdes mais
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precisas e relevantes, baseadas em inteligéncia artificial, espera-se que o projeto
contribua significativamente para aumentar a satisfacao e a fidelidade dos clientes,
fortalecendo assim a posicdo das empresas no mercado competitivo do comeércio

eletronico.

1.4 ESTRUTURA DA MONOGRAFIA

Esta monografia € subdividida em nove capitulos e dois apéndices.

O primeiro capitulo teve como objetivo apresentar a motivacéo, os objetivos e
a justificativa de relevancia deste trabalho de conclusdo de curso, voltado a area de

sistemas de recomendacédo de conteludo e produtos para USUarios.

O segundo capitulo versa sobre um panorama da revisdo de literatura

conduzida para caracterizar o estado da arte dos sistemas de recomendacao.

Na sequéncia, o terceiro capitulo é voltado a caracterizacdo do método que
balizou a realizacdo do projeto, com a definicdo de suas etapas e de tecnologias

plausiveis para conduzi-las.

No quarto capitulo, apresenta-se a especificacdo de requisitos do sistema de
recomendacado de conteudo pertencente ao escopo deste trabalho de conclusao de

Curso.

A arquitetura dessa solucéo, por sua vez, € explorada no quinto capitulo desta
monografia. Essa descricdo contempla aspectos estruturais e comportamentais da

solucédo do sistema de recomendacdo de conteudo.

O planejamento geral do projeto é explorado no sexto capitulo. Nele, informam-
se o cronograma de atividades, os recursos utilizados e os custos do projeto. Também
consta uma analise comparativa entre as expectativas de cronograma e recursos do

projeto e a distribuicéo real das atividades executadas.

No sétimo capitulo da monografia, trata-se detalhadamente sobre o processo
de desenvolvimento do projeto. Detalham-se as atividades realizadas e os seus

respectivos resultados até a producao do sistema de recomendacéo estabelecido nos
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objetivos do projeto. Parte desses resultados sdo expandidos no Apéndice A da

monografia.

O oitavo capitulo, por sua vez, versa sobre a avaliacdo dos resultados do
projeto. Ele contempla a descricdo do método empregado para essa finalidade, a
exposicdo dos resultados obtidos e a andlise desses resultados face ao cumprimento
dos requisitos e dos objetivos do projeto. Informagbes mais detalhadas sobre os

ensaios conduzidos sédo relatadas no Apéndice B da monografia.

Por fim, no nono capitulo da monografia, constam as consideracdes finais do
trabalho de conclusédo de curso. Nele, abordam-se as conclusdes obtidas face ao
cumprimento dos objetivos a luz dos resultados atingidos, propostas de trabalhos

futuros e uma consideragéo final que sumariza o projeto.
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2. ASPECTOS CONCEITUAIS

Este capitulo do documento relata a revisdo de literatura realizada com
o propdésito de caracterizar o estado da arte na area e servir como motivador e
justificativa para o projeto e definir os aspectos conceituais que permeiam as

tecnologias plausiveis para uso no projeto.

2.1 REVISAO DA LITERATURA

A fim de obter um panorama sobre 0s projetos existentes no campo de sistemas
de recomendacdo, foi realizada uma pesquisa sobre os diversos sistemas de
recomendacao presentes tanto no mercado como em publicacdes de fins académicos.
Esta revisdo teve como objetivo compreender e analisar os métodos e técnicas mais
utilizados nesse dominio, identificando modelos ja existentes e ponderando quais
seriam mais interessantes como base tanto para o desenvolvimento de um novo

algoritmo quanto para melhorias de algoritmos preexistentes.

A pesquisa sobre sistemas de recomendacgdo revelou uma variedade de
abordagens utilizadas para recomendar itens aos usuarios (GOYANI; CHAURASIYA,
2020). Uma dessas abordagens € a de sistemas de recomendacdo baseados em
contetido. Nesses sistemas, itens similares aos que o usuario selecionou no passado
sdo recomendados com base em perfis de usuario e itens. O perfil do usuario contém
informacdes sobre gostos, preferéncias e necessidades, enquanto o perfil do item
contém atributos dos itens. A similaridade entre o perfil do usuario e o perfil de cada
item é calculada, e os itens sdo recomendados com base nessa similaridade (LI; CAl;
LIAO, 2012).

Outra abordagem comum ¢é a Filtragem Colaborativa (FC). Ela é uma técnica
amplamente utilizada em sistemas de recomendacao por sua capacidade de sugerir
itens com base nas escolhas e preferéncias de usuarios semelhantes. O processo
envolve a andlise da similaridade entre o usuario atual e outros, utilizando avaliacées
ou classificacbes prévias (VIJAYA KUMAR; REDDY, 2007). Ao identificar padrées
entre usuarios e itens, a FC gera recomendac¢fes personalizadas que enriquecem a

experiéncia do usuario.
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A FC pode ser dividida em trés etapas principais: (1) célculo da similaridade
entre usudrios, (2) selecdo dos mais semelhantes ao usuario alvo e (3) predi¢do

ponderada com base nas preferéncias desses usuarios (HERLOCKER, 2000).

Existem duas abordagens principais para a FC: a baseada em vizinhanca, que
calcula a similaridade entre usuarios ou itens, sendo simples e eficiente, mas
enfrentando desafios como dados esparsos e escalabilidade (VIJAYA KUMAR,;
REDDY, 2007), e a baseada em modelo, que utiliza algoritmos de aprendizado de
maquina para descobrir padrdes nos dados e melhorar a escalabilidade e a precisdo
das predicOes, embora tenha maior custo computacional (VIJAYA KUMAR; REDDY,
2007).

Por ultimo, h& a abordagem hibrida, uma combinacé&o das técnicas de filtragem
colaborativa e filtragem baseada em contetido. Quando apenas um dos métodos, seja
a filtragem colaborativa ou a baseada em conteldo, ndo consegue resolver o
problema, o conceito de filtragem hibrida é utilizado. Ao utilizar a filtragem hibrida,
muitos problemas da filtragem colaborativa e da filtragem baseada em conteudo
podem ser resolvidos. Por exemplo, ao aplicar inicialmente a filtragem baseada em
conteudo e, em seguida, a filtragem colaborativa, € possivel oferecer uma solugéo
para esse problema. Assim, ao torna-lo hibrido, é possivel resolver esses desafios de

forma mais eficaz (JAIN et al., 2018).

Existem métricas de desempenho do sistema de recomendacéao e indicadores
relacionados a usabilidade desses sistemas. As métricas de avaliacdo de
desempenho mais comuns séo exatiddo (accuracy), Erro Absoluto Médio (MAE —
Mean Absolute Error), Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE — Root Mean-Square
Error), revocacgéo (recall) e indice f1 (f1-score) (GOYANI; CHAURASIYA, 2020). Ja
em relacdo aos indicadores da usabilidade e aceitagdo dos usuérios, crucial para a

adocéao pratica dos sistemas, existe subjetividade a respeito de suas medidas.

Os sistemas de recomendacgéo utilizam, para indicagcdes de usabilidade,
preferéncias dos usuarios, que podem ser tanto explicitas (diretas) quanto implicitas
(indiretas). As recomendacdes diretas incluem e-mails ou mensagens, ao passo que
as indiretas, ocorrem por meio de anuncios e redirecionamento para novos sites

(MODARRESI, 2016). Essas préticas proporcionam uma personalizacdo em tempo
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real e adaptacdo a diferentes contextos de uso, incluindo andlise do histérico do
usuario. Dessa forma, promove-se uma experiéncia satisfatoria ao usuario com o

engajamento e a fidelizacdo dos clientes.

Dessa forma, os sistemas de recomendacdo sao fundamentais para
proporcionar uma experiéncia personalizada aos usuarios, seja por recomendacdes
diretas, seja por recomendacdes indiretas. A literatura destaca a necessidade de
integrar avaliacbes formais e métricas de usabilidade para garantir a eficacia e a
confianca desses sistemas. A adocdo de modelos hibridos, combinando técnicas de
filtragem colaborativa e baseada em conteldo, pode evitar limitagdes individuais de
cada método e, também, melhorar o desempenho das predi¢des (JAIN et al., 2018).
No entanto, € importante ressaltar que essa abordagem tende a aumentar a
complexidade do sistema (GHAZANFAR; PRUGEL-BENNETT; SZEDMAK, 2012).
Dessa forma, torna-se relevante uma analise, durante a implementacéo, a fim de

garantir que os beneficios superem os desafios adicionais dessa implementacéao.

De forma similar, funcionalidades que permitem a adaptacdo em tempo real
sdo cruciais para atender dinamicamente as preferéncias dos usuarios. Pode-se
observar isso na significativa contribuicdo que os sistemas de recomendacao
representam para muitos negécios. Por exemplo, para a Netflix, aproximadamente
80% dos conteudos consumidos sédo recomendados; para a Amazon, de 30 a 40%
dos itens vendidos sao conteddos recomendados, e, para a Google, as
recomendacdes geram 38% mais cligues (MODARRESI, 2016). No entanto, ha
diversos desafios ao projetar e implementar um bom sistema de recomendacao,
incluindo questdes como métricas adequadas para medir a eficacia, privacidade dos
usuarios e escalabilidade, sendo o maior deles na abordagem de modelagem, no
sentido da necessidade de modelos, precisos, estaveis e eficientes (MODARRESI,
2016).

A revisao de literatura fornece uma base solida para o desenvolvimento de um
novo sistema de recomendacéo, orientando a criacdo de solug¢des inovadoras que
melhorem a precisdo das recomendagfes e a satisfacdo dos usuarios, integrando as
melhores praticas identificadas e explorando novas abordagens para superar as

limitacGes atuais.
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2.2 ANALISE DE BASES DE DADOS E SISTEMAS DE RECOMENDACAO EXISTENTES

Com o objetivo de obter outros sistemas de recomendacéao preexistentes como

referéncia inicial, projetos de codigo aberto foram analisados na sequéncia:

a) Customer Segmentation & Recommendation System: utiliza algoritmo K-
means para agrupar clientes em seus padrdes de compra, o que auxilia a
entender os diferentes grupos e adaptar estratégias. Também utiliza o histérico
de compras dos clientes para implementar uma personalizagdo da
recomendacao de produtos (NEKOUEI, 2023);

b) E-Commerce-Product-Recommendation-System: utiliza a estratégia de
recomendacdo com base em ranqueamento (Rank-Based Product
Recommendation), filtragem colaborativa em similaridade. Dessa forma, ele
consegue encontrar usuérios semelhantes e recomenda produtos com base
em suas interacdes (VAIBHAV, 2023);

c) E-Commerce-Recommendation-Systems: utiliza filtragem colaborativa e
filtragem baseada em contetdo para analisar 0 comportamento do usuario,
além de utilizar seu histérico de navegacdo e comportamento de compras
relevantes (“E-commerce-recommendation-system”, 2018);

d) Amazon E-Commerce Recommendation System Using Content-Based
Filtering: utiliza algoritmos de filtragem colaborativa e filtragem baseada em
contelido para analisar o comportamento do usuério e gerar recomendacdes
relevantes (CHEAH et al., 2020);

e) Personalized Context-Aware Re-ranking for E-Commerce
Recommendation Systems: o objetivo principal € melhorar a eficacia dos
sistemas, com foco em reclassificar e reordenar as recomendagdes iniciais com

base no contexto do usuario (“DRR (Data-Driven Recommender)”, 2019).

Para os sistemas prévios, a abordagem de analise dos algoritmos adotados
baseia-se em um modelo de caixa-branca, por meio do qual a verificagcdo e a

interpretacdo do cédigo das recomendacodes, incluindo IA, seria viavel.

A decisdo de focar apenas em sistemas de recomendacdo de fontes abertas
foi tomada devido a inacessibilidade dos algoritmos de empresas, que s&o

considerados sigilosos. Mesmo que fosse possivel acessa-los, a andlise seria limitada
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a uma abordagem de caixa-preta, em que apenas o0s resultados do sistema seriam
analisados, dificultando a compreensao detalhada do funcionamento interno dos
algoritmos. Portanto, optou-se por trabalhar com sistemas abertos, que oferecem
transparéncia e permitem uma analise mais profunda das técnicas e principios
subjacentes aos sistemas de recomendacdo. Isso proporciona uma base sélida para

analises comparativas e avaliacdes objetivas.

Ja em relacdo as bases de dados empregadas nos algoritmos Open Source

prévios, constatou-se o0 uso de cinco bases de dados distintas, listadas na Tabela 1.

A base de dados escolhida para o projeto foi a de amostra de marketing de
produtos da Amazon em 2020 (PROMPTCLOUD, 2020), que tem como principal
caracteristica a variedade de classes presentes. Apds uma andlise comparativa com
outras bases de dados dos sistemas de referéncia, optou-se por esta base devido a
sua abrangéncia e a qualidade dos dados armazenados. Apesar de ela também conter
classes menos interessantes para o sistema de recomendacéo, 0 pré-processamento
previsto neste projeto filtra a base de dados para utilizar apenas os atributos que séo
essenciais, permitindo uma melhor gestdo e analise dos dados para fornecer
recomendacdes relevantes. Além disso, por ser uma base de dados ja utilizada em
um dos sistemas de recomendacéo de referéncia (CHEAH et al., 2020), a manutencao

e 0 suporte de acesso a ela séo facilitados devido a documentacéo existente.

Tabela 1 — Bases de Dados dos Sistemas de Recomendacdo de Referéncia

Plataforma Utilizada Base de Dados Utilizada

Base de dados de vendas de presentes em site de
Kaggle vendas online no Reino Unido entre 01/12/2010 e
09/12/2011 (NEKOUEI, 2023).

Base de dados de produtos de beleza da Amazon (“E-

GitHub commerce-recommendation-system”, 2018).

GitHub Base de dados de comércio genérico (“DRR (Data-Driven
Recommender)”, 2019).

GitHub Base de dados de amostra de marketing de produtos da
Amazon (CHEAH et al., 2020; PROMPTCLOUD, 2020).

GitHub Base de dados de avaliagbes de Produtos eletrbnicos da

Amazon (VAIBHAYV, 2023).
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A andlise dos sistemas de referéncia selecionados e das respectivas bases de
dados por eles empregadas foi balizada por uma ordem de prioridade de escolha dos
sistemas de referéncia e das bases de dados, definida com base em cinco critérios:
(i.) variedade de classes, (ii.) qualidade dos dados, (iii.) compatibilidade com sistemas
de referéncia, (iv.) qualidade da documentacéo e (v.) facilidade de uso e manutencéo.
Os resultados dessa analise constam na Tabela 2.

Tabela 2 — Prioridade de Selec&o dos Sistemas de Referéncia

Prioridade Base utilizada
1 Base de dados de amostra de marketing de Produtos da
Amazon (CHEAH et al., 2020; PROMPTCLOUD, 2020).
5 Base de dados de avaliagbes de Produtos eletronicos da
Amazon (VAIBHAV, 2023).
3 Base de dados de produtos de beleza da Amazon (“E-

commerce-recommendation-system”, 2018).

Base de dados de vendas de presentes em site de vendas
4 online no Reino Unido entre 01/12/2010 e 09/12/2011
(NEKOUEI, 2023).

Base de dados de comércio genérico (“DRR (Data-Driven
Recommender)”, 2019).

A base de dados de amostra de marketing de produtos da Amazon
(PROMPTCLOUD, 2020) foi escolhida como a mais promissora em funcdo da
variedade e da qualidade dos dados e da excelente documentacdo. Em segundo
lugar, a base de dados de avaliagOes de produtos eletronicos da Amazon (VAIBHAV,
2023) foi selecionada pela alta qualidade dos dados e especificidade em eletrénicos.
A base de dados de vendas de presentes em site de vendas online no Reino Unido
(NEKOUEI, 2023) ficou em terceiro lugar, sendo util para analises de mercado
especificas, mas menos abrangente. A base de dados de produtos de beleza da
Amazon (“E-commerce-recommendation-system”, 2018) foi considerada adequada
para nichos especificos, mas com menor variedade. Por fim, a base de dados de
comércio genérico (‘DRR (Data-Driven Recommender)”, 2019) foi incluida por ser

aplicavel amplamente, mas sem a profundidade das outras bases.



26

3. METODO DE TRABALHO

Este capitulo da monografia documenta o0 método aplicado para o
desenvolvimento deste projeto. Esse método inclui como etapas fundamentais
(i.) coletar e preparar dados para projetar o sistema de recomendacéo, (ii.)
projetar o sistema de recomendacao selecionando-se modelos aplicaveis para
essa finalidade, (iii.) realizar ajustes para a otimizacao do sistema e, por fim (iv.)
efetuar testes com usuéarios para a avaliagcdo complementar dos resultados
obtidos.

3.1 COLETA E PREPARACAO DE DADOS

Selecionar uma base de dados que contenha informacdes que se adequem ao
dominio da aplicacédo do sistema de recomendacdes do presente projeto é importante
desde o inicio de sua conducéo. Essa definicdo é relevante por balizar a definicdo dos

modelos de IA utilizados para lidar com os dados disponiveis.

Dessa maneira, a coleta e a preparacdo de conjuntos de dados relevantes é
necessaria para que o sistema de recomendacao seja projetado e executado sem
problemas. Avalia-se que informacdes sobre usuarios, suas preferéncias, interacées
passadas e caracteristicas dos itens visualizados sdo caracteristicas relevantes para
as bases de dados destinadas a essa finalidade.

Tomando como exemplo uma base de dados de jogos online, disponivel no
repositério Kaggle (KOZYRIEV, 2023), classes interessantes para um sistema de
recomendacdo seriam aquelas que trouxessem informacdes cruciais para a
personalizacdo de recomendacdes de acordo com as preferéncias individuais dos
usuarios — aumentando, assim, a relevancia e utilidade delas. Estas seriam as

seguintes:

e Identificacdo: A identificacdo Unica de cada jogo permite que o sistema de
recomendacao diferencie entre os diferentes titulos disponiveis na base de
dados, garantindo precisdo das recomendacdes ao se evitar confusdes entre

jogos com nomes semelhantes;
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e Titulo: O titulo fornece informacfes basicas sobre o conteudo do jogo,
permitindo que os usuarios reconhecam facilmente os jogos recomendados.
Além disso, o titulo pode influenciar as preferéncias dos usuarios, tornando-o
uma variavel importante para a personalizagdo das recomendac0es;

e Data de lancamento: A data de lancamento € relevante porque a idade de
alguns jogos pode alterar a relevancia para classes distintas de usuarios. Por
exemplo, jogos mais recentes podem ter mais apelos junto a um publico mais
jovem, ao passo que jogos antigos podem ser mais atrativos a usuarios mais
velhos. A idade de um jogo pode influenciar sua disponibilidade em diferentes
plataformas e seu preco;

e Género: O género é uma das caracteristicas mais importantes para a
personalizacdo das recomendacdes, pois reflete as preferéncias individuais
dos usuérios, auxiliando o sistema de recomendacdo a sugerir jogos
semelhantes que estejam dentro do mesmo género;

e Classificacdo: A classificagdo pode influenciar a sua atratividade para
diferentes faixas etarias e publicos-alvo;

¢ Plataformas: A compatibilidade com diferentes plataformas € importante, pois
0s usuarios podem ter preferéncias especificas quanto a plataforma em que
desejam jogar;

e Preco: O preco de um jogo pode ser um fator decisivo para os usuarios na hora
de decidir se desejam compra-lo. Logo, também utiliza as restricbes
orcamentérias dos usuarios ao fazer recomendacdes;

e Outros: Outras informacdes, como desenvolvedor, editora, descricdo do jogo,
avaliacbes dos usuarios, entre outras, também podem ser importantes para a
personalizacdo das recomendacdes e para fornecer aos usuarios uma visdo

mais abrangente sobre 0s jogos recomendados.

3.2 SELECAO E PROJETO DOS MODELOS PARA RECOMENDACAO

A partir da selecdo da base de dados, sao previstos dois passos para conceber
0 sistema de recomendacdo. O primeiro prevé o pré-processamento das bases de
dados, auxiliado por aprendizado ndo supervisionado se ndo houver indicacao clara
de categorias de recomendac¢édo. O segundo, por sua vez, prevé o uso de aprendizado

supervisionado e Processamento de Linguagem Natural (PLN) para produzir o
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sistema de recomendacéo propriamente dito, utilizando ndo s categorias geradas no
passo anterior, mas também relagfes sintatico-semanticas entre os termos textuais

dos produtos.

Cada um dos passos prévios, representado no diagrama da Figura 1, é
detalhado nas proximas subsecdes.

Item Similarity
ydel
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Offline
Hyperparameter -
tuning Filtering

Item Similarity
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Recommendations

Multiple keys
L o

B

Figura 1 — Diagrama de Sistema de Recomendagéo

Fonte: Experience League Adobe (2024)

3.2.1 Criacdo de Categorias de Dados por Aprendizado Nao Supervisionado
(Agrupamento de Dados)

Caso as bases de dados (datasets) ndo possuam categorias explicitas acerca
dos itens a serem recomendados, é necessario realizar essa categorizacao
agrupando os dados em clusters que definem os grupos a serem recomendados. Para
isso, avalia-se o emprego de um algoritmo de aprendizado néo supervisionado para
orientar a analise das bases de dados e particiona-las em grupos que possuem

caracteristicas semelhantes, tal como ilustrado na Figura 2.
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Figura 2 — Aprendizado de Maquina Nao Supervisionado
Fonte: Kozan (2021)

Nessa etapa, avalia-se que conhecimento especialista dos projetistas orienta a
avaliacdo das métricas de desempenho dos algoritmos de agrupamento de dados.

Entre os algoritmos cogitados para esse fim estdo os seguintes:

e K-Means: Este algoritmo é uma técnica de agrupamento que divide um
conjunto de dados em k grupos. Ele escolhe k pontos iniciais como centroides,
atribui cada ponto de dados ao centroide mais proximo e recalcula o centroide
com base na média de cada conjunto de dados. Este processo € repetido até
gue haja convergéncia do centroide de cada grupo (ARTLEY, 2022).

e DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise):
Trata-se de um método de agrupamento eficaz para identificar clusters de
diferentes densidades e formas, sendo Util para encontrar grupos de usuarios
com preferéncias semelhantes, mesmo em conjuntos de dados com ruido e
outliers. Isso ocorre porque 0 DBSCAN considera a densidade dos pontos em
torno de cada dado, agrupando pontos préximos em clusters e identificando
pontos isolados como ruido (MONTEIRO, 2020).

Além do uso de algoritmos de agrupamento como K-Means e DBSCAN, o
aprendizado ndo supervisionado também pode ser empregado diretamente na
geracdo de recomendacdes por meio da andlise de proximidade entre vetores. Nessa

abordagem, o sistema de recomendacdo mede a similaridade entre os dados com
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base na distancia entre vetores. Recomendacdes sdo geradas de acordo com indices
de proximidade maiores (vetores com distancias menores), ou seja, itens ou Usuarios
gue compartilham caracteristicas mais proximas tém maior probabilidade de serem
recomendados. Para atributos continuos, essa técnica utiliza métricas de distancia
como a distancia euclidiana ou outras medidas de similaridade, como por exemplo
(HRUSCHKA; CAMPELLO, 2020a):

e Correlacédo de Pearson: Mede a for¢a e a direcéo da relagéo linear entre dois
atributos continuos, identificando relagbes com tendéncias lineares
semelhantes;

e Semelhanca do Cosseno: Avalia a similaridade entre vetores com base no
angulo entre eles, sendo util para atributos assimétricos, para 0s quais a

presenca de uma caracteristica € mais importante do que sua auséncia.

Para atributos discretos, pode-se utilizar o coeficiente de Jaccard, que mede
a similaridade entre conjuntos discretos considerando a intersecdo e a unido dos
conjuntos. Ele é vantajoso em cendarios nos quais a presenca de caracteristicas
compartilhadas é mais relevante do que a auséncia de caracteristicas néo
compartilhadas (HRUSCHKA; CAMPELLO, 2020a).

O uso dessas métricas de similaridade e correlacdo permite uma categorizacao
mais precisa e ajustada dos dados, contribuindo para a efetividade do sistema de

recomendagao.

3.2.1.1 Problemas e Alternativas para Inicializacdo do K-Means

A inicializacdo dos centroides no K-Means & um fator critico que pode
influenciar significativamente os resultados do algoritmo. Inicializa¢des inadequadas
podem levar a convergéncias em minimos locais suboétimos, resultando em

agrupamentos de baixa qualidade.

O K-Means tradicional frequentemente utiliza uma inicializacdo aleatéria dos
centroides, 0 que pode resultar em diferentes resultados dependendo da escolha
inicial. No entanto, a inicializacéo dos centroides pode ser guiada por conhecimento

especializado de dominio, em que posic¢des iniciais supostamente boas sdo definidas
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manualmente, reduzindo assim a variabilidade dos resultados (JAIN et al., 1988).
Outros métodos também oferecem uma abordagem que pode melhorar a robustez e

a consisténcia dos dados, tais como:

a) K-Means++: Este método oferece uma alternativa robusta para a inicializagéo,
selecionando centroides iniciais que maximizam a distancia entre eles. Isso
geralmente resulta em uma melhor qualidade dos clusters formados, reduzindo
a probabilidade de convergéncia em minimos locais (JAIN et al., 1988).

b) Multiplas Inicializagdes Aleatorias: Executar o K-Means varias vezes com
diferentes inicializacbes e escolher a execu¢cdo com o menor SSE (Sum of
Squared Errors) é uma abordagem simples, mas eficaz para melhorar a
qualidade dos resultados (HRUSCHKA; CAMPELLO, 2020b).

c) Métodos Baseados em Heuristicas: Técnicas como o Fuzzy C-Means
permitem uma forma de agrupamento mais flexivel, na qual os pontos de dados
podem pertencer parcialmente a mdaltiplos clusters com diferentes graus de
associacdo. Isso ndo apenas afeta a inicializacdo, mas também redefine o
conceito de pertencimento a clusters, resultando em agrupamentos que
refletem a natureza difusa dos dados em vez de uma atribuicdo rigida
(HRUSCHKA; CAMPELLO, 2020c).

Essas alternativas visam melhorar a robustez do K-Means, garantindo que o
algoritmo produza resultados mais consistentes e de melhor qualidade,

independentemente da variabilidade na inicializacdo dos centroides

3.2.1.2 Variacdes do K-Means

No desenvolvimento de algoritmos de recomendacéo, a utilizacdo do K-Means
€ uma abordagem comum para a segmentacdo de usuarios ou itens, permitindo a
personalizagdo das recomendacgbes. Contudo, o K-Means tradicional possui
limitacbes que podem ser mitigadas mediante uso de suas variantes. A seguir,
discutem-se algumas dessas variacfes, destacando suas caracteristicas, beneficios

e pontos de atengdao.

O K-Means Paralelo/Distribuido permite a escalabilidade e a redugéo do tempo

de processamento ao distribuir a carga de trabalho entre multiplos nucleos ou
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maquinas. No entanto, essa abordagem exige uma implementacdo mais complexa,
com a necessidade de configurar uma infraestrutura especializada e de gerir
eficientemente a sobrecarga (overhead) de comunicac¢do entre os nés, o que pode
impactar a eficiéncia do sistema (HRUSCHKA; CAMPELLO, 2020b).

O K-Means para Fluxos de Dados é adaptado para ambientes dindmicos, em
que os dados sdo continuamente atualizados. Essa variante permite a atualizacéo
incremental dos clusters em tempo real, economizando recursos computacionais e
tornando o sistema mais responsivo a mudangas. Porém, sua implementacao é mais
desafiadora, exigindo sistemas que processam dados em tempo real, e sua aplicacao
pode ser menos eficiente em contextos em que os dados sdo mais estaticos e nao
requerem atualizacdes frequentes (HRUSCHKA; CAMPELLO, 2020b).

A K-Medianas (K-Medoids) oferece maior robustez contra dados atipicos
(outliers), utilizando a mediana das distancias entre os pontos de dados, em vez da
média, para definir os centroides dos clusters. Isso € particularmente vantajoso em
cenarios com distribuicbes assimétricas, em que a mediana proporciona uma
representacdo mais precisa de um conjunto de dados. Contudo, o calculo da mediana
€ mais intensivo em termos computacionais, pois € necessario determinar a mediana
das distancias entre os pontos de dados dentro de cada cluster, o que pode aumentar
o tempo de processamento (HRUSCHKA; CAMPELLO, 2020b).

O Método de Mdltiplas Execucdes de K-Means envolve a execucdo do
algoritmo varias vezes com diferentes inicializacdes, escolhendo a melhor solugéo
com base na minimizacdo das distancias intra-cluster. Esse método melhora a
robustez e aumenta a chance de encontrar uma solucao globalmente 6tima, tornando
os resultados mais consistentes. No entanto, o custo computacional € mais elevado
devido ao aumento do numero de execu¢bes (HRUSCHKA; CAMPELLO, 2020b).
Ademais, a técnica nao resolve problemas estruturais do K-Means, como a dificuldade

em lidar com clusters de formas nao globulares ou com tamanhos desiguais.

3.2.1.3 Otimizacao de K-Means

O algoritmo K-Means € amplamente utilizado em algoritmos de recomendacao

para a segmentacdo de dados, permitindo a criacdo de grupos de usudrios ou itens
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com caracteristicas semelhantes. A esséncia do K-Means reside na minimizagcédo de

uma funcao objetivo denominada Soma dos Erros Quadréaticos (SSE), que mede a

variacao intra-cluster, ou seja, a soma das distancias quadréticas entre os pontos de

dados e seus respectivos centroides dentro de cada cluster (HRUSCHKA;
CAMPELLO, 2020b).

A funcéo objetivo que o0 K-Means minimiza € dada pela equacao (1):

k
J=Y Ydlx,.xf M

c=l x;eC,
Na equacéo (1):

k € o numero de clusters definidos;
C. € o conjunto de pontos de dados no c-ésimo cluster;

x; representa os pontos de dados pertencentes ao cluster Cc;

. 1 — 1 z . , .
|x;| = @ZXJ e c.Xj, €m que |x.| € o centroide do c-ésimo cluster;

d(x;, |%|)* é a distancia escolhida pelo especialista de dominio ao quadrado

entre o ponto x; e o centroide |x]|.

O processo de otimizacdo no K-Means ¢€ iterativo e consiste em dois passos

principais, conhecidos como Passo E (Expectation) e Passo M (Maximization):

Passo E (Expectation): Nesta etapa, com a fixacdo do conjunto dos centroides

7

dos clusters, denotado por {x.}, cada ponto x; € atribuido ao cluster cujo
centroide minimiza a distancia Euclidiana. Em outras palavras, cada ponto &
atribuido ao cluster mais proximo. Essa atribuicdo é realizada para todos os
pontos de dados até que todos estejam alocados aos seus clusters mais
proximos, minimizando, assim, a variabilidade interna do cluster (HRUSCHKA;
CAMPELLO, 2020b);

Passo M (Maximization): Apos a atribuicdo dos pontos aos clusters, nesta etapa
recalculam-se os centroides {x.} como a média dos pontos de dados atribuidos

a cada cluster. A média dos pontos em cada cluster € usada para atualizar a
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posicao dos centroides, ajustando-os de acordo com a nova configuracao dos
clusters (HRUSCHKA; CAMPELLO, 2020b).

Esses dois passos séo repetidos iterativamente até que haja convergéncia, ou
seja, até que as mudancas nas posi¢des dos centroides e nas atribuicdes dos pontos
sejam minimas entre as iteragcdes consecutivas. Este processo garante que o
algoritmo converge para uma configuracdo que minimiza a funcdo SSE, resultando
em clusters que s&o compactos e bem definidos em termos de variancia interna ao

mesmo tempo em que a separacado dos clusters € maximizada (JAIN et al., 1988).

3.2.1.4 Validacdo de K-Means

No desenvolvimento de algoritmos de recomendacéao, a validacao dos clusters
formados € uma etapa crucial para assegurar a qualidade e a utilidade das
segmentacdes realizadas. Diversos métodos de validacdo podem ser empregados
para avaliar a coesao e a separacao dos clusters, além de determinar o niumero ideal
de grupos. Entre os principais métodos de validacdo, destacam-se o indice de

Silhueta, a Curva do Cotovelo e o indice de Dunn.

O indice de Silhueta é uma métrica que avalia a qualidade dos clusters
formados, medindo a proximidade de cada ponto de dados em relagdo ao seu préprio
cluster em comparacédo com os demais clusters (HRUSCHKA; CAMPELLO, 2020d).

Para cada ponto i, a largura da silhueta s(i) é calculada pela equagéo (2):

b —a()
~ max(a(i), b))

s(@) 2

Na equacao (2), a(i) é a distancia média do ponto i a todos 0s outros pontos
do mesmo cluster, e b(i) € a menor distancia média do ponto i aos pontos em
qualquer outro cluster. Valores de silhueta proximos de 1 indicam que 0s pontos estao
bem alocados em seus clusters, enquanto valores proximos de -1 sugerem uma
possivel ma alocacdo. A média dos indices de silhueta de todos os pontos serve como

uma medida global da qualidade do agrupamento.

A Curva do Cotovelo é uma técnica visual utilizada para determinar o0 nimero

ideal de clusters ao aplicar algoritmos como o K-Means. Ela é construida plotando-se
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a soma das distancias intra-cluster (SSE) em funcao do nimero de clusters k. O ponto
de inflexdo na curva, conhecido como "cotovelo", indica o nUmero 6timo de clusters,
a partir do qual a adicao de mais clusters ndo traz uma reducgéao significativa na soma
das distancias (HRUSCHKA; CAMPELLO, 2020d). Esse método € intuitivo e ajuda a
evitar a escolha de um numero excessivo de clusters, o0 que poderia resultar em uma

segmentacao excessivamente detalhada.

O indice de Dunn é outra métrica usada para avaliar a qualidade dos clusters,
sendo calculado pela razdo entre a menor distancia inter-cluster e a maior distancia

intra-cluster, conforme a equacéao (3):

min15i<jskdi5t(ci' C])

D= 3)

maxq<.<xdist(Cc)

Na equacdo (3), dist(Ci,Cj) representa a distancia entre os centroides dos
clusters Ci e Cj, e diam(Cc) é o didametro do cluster Cc, ou seja, a maior distancia
entre quaisquer dois pontos dentro do cluster (HRUSCHKA; CAMPELLO, 2020d). Um
alto indice de Dunn sugere que os clusters estdo bem separados e sao internamente

coesos, representando caracteristicas desejaveis em grupamento de dados.

3.2.2 Recomendacéao por Aprendizado Supervisionado

Uma vez que os dados para a recomendacao estejam devidamente separados
em grupos (clusters), procede-se com a criacdo do sistema de recomendacao
propriamente dito. Avalia-se que esse sistema basear-se-a em técnicas de
aprendizado supervisionado, a serem instanciadas e treinadas especificamente para

a aplicacao alvo conforme a Figura 3.
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Figura 3 — Aprendizado de Maquina Supervisionado
Fonte: Kozan (2021)

Avalia-se que os seguintes algoritmos séo plausiveis para esse fim:

Arvore de Decis&o: Consiste em um modelo de aprendizado de maquina que
toma decisbes baseadas em caracteristicas dos dados. Ela divide
recursivamente o conjunto de dados em subconjuntos, maximizando a
homogeneidade das classes em cada subconjunto (IBM, 2024a).

Florestas AleatdOrias: Baseia-se em algoritmos de aprendizado de maquina
gue combinam a saida de varias arvores de decisdo para obter um resultado
Gnico. Cada arvore de decisdo € treinada independentemente e, quando
combinadas, resultam em previsfes mais precisas. Elas lidam bem com dados
ruidosos e sdo robustas, principalmente quando as arvores individuais nao
estao correlacionadas entre si (IBM, 2024b);

KNN (K-Nearest Neighbors): Trata-se de um algoritmo que salva amostras
junto com suas classes ou valores de saida. Para prever a classe ou o valor de
saida de uma nova observacéao, a distancia entre essa observacao e todas as
amostras de treinamento é calculada selecionando as 'K' amostras mais
proximas. A classificacdo atribui uma nova observacdo a classe mais comum
entre suas vizinhas (HARRISON, 2018);

Redes Neurais: Consiste em sistemas computacionais inspirados na estrutura

e no funcionamento do cérebro humano. Também conhecidas como redes
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neurais artificiais (RNASs), elas consistem em nés interconectados, chamados
de neurdnios artificiais, que processam e transmitem informagdes. A ideia é
imitar a maneira como 0s neurbnios biolégicos enviam sinais uns para 0s
outros, formando camadas de processamento com conexdes ponderadas. A
medida que os dados passam por essas camadas, 0S pesos e limites
associados a cada n6 séo ajustados com base nos dados de treinamento,
permitindo que a rede aprenda e melhore sua precisao ao longo do tempo (IBM,
2024c);

e SVMs (Support Vector Machines): S&o algoritmos que analisam dados e
reconhecem padrdes. Elas sdo usadas tanto para classificacdo quanto para
analise de regressado. O objetivo das SVMs é encontrar um hiperplano de
separacao gque maximize as margens entre as amostras de treinamento. A
margem é a distancia entre o hiperplano de separacéo e os vetores de suporte
(amostras mais proximas). A introducao da variavel de folga permite que as
SVMs lidem com classificacbes erradas e ajustem a largura da margem
conforme necessario (ARAUJO, 2020).

Além dos meétodos classicos de aprendizado supervisionado, um aspecto
crucial na construcdo de sistemas de recomendacdo baseados em texto € o uso de
PLN (SUMESH; ASWINI, 2023). O PLN, combinado ao aprendizado supervisionado,
permite a andlise automatica de grandes volumes de texto, extraindo informacdes
semanticas e sintaticas para identificar padrdes e relacdes entre palavras e frases a
partir de treinamentos prévios de modelos de aprendizado supervisionado com
grandes volumes de texto (SUMESH; ASWINI, 2023). Isso possibilita recomendacoes
mais precisas em cenarios nos quais o contetdo textual € muito importante, como

recomendacdes de produtos com descri¢cdes detalhadas.

O PLN facilita a criagdo de recomendagdes por meio da extracédo de relagdes
sintatico-seméanticas entre palavras (DELLOVE; KAMARALAJ, 2024). Técnicas de
word embedding, tal como as presentes em bibliotecas como Word2Vec e GloVe
(WANG, 2024), convertem palavras em vetores de alta dimensionalidade,
preservando suas semelhancas de significado. Com essa abordagem, o sistema de

recomendacdo pode considerar tanto caracteristicas explicitas (como roétulos ou
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categorias) quanto relagbes mais sutis, baseadas em similaridades semanticas
(SUMESH; ASWINI, 2023).

Dessa forma, o uso combinado de PLN e aprendizado supervisionado permite,
em sistemas de recomendacéo, identificar temas semelhantes em produtos e, a partir
deles, prever quais itens sdo mais relevantes para o usuéario (DELLOVE;
KAMARALAJ, 2024). Por conseguinte, o uso de PLN para construir relagdes sintatico-
semanticas enriquece os sistemas de recomendacéo, pois leva em consideracao tanto
caracteristicas textuais explicitas quanto as nuances de significado presentes nos
dados textuais a partir de um conjunto de dados (corpus) utilizado no treinamento que
antecede o processo de recomendacédo (DELLOVE; KAMARALAJ, 2024).

Com a finalizagao da elaboracao do algoritmo de recomendacéao, a validacao
dos resultados dar-se-a pelo uso de produtos com recomendacdes ja validadas para
comparar com a saida do algoritmo projetado. Assim, € possivel realizar eventuais
ajustes no sistema para que seu desempenho possa ser iterativamente otimizado,
mas mantendo-se suficientemente generalizavel (i.e., evitando-se sobreajuste

(overfitting)).

3.2.3 Filtragem Baseada em Conteudo

A filtragem de conteudo é uma abordagem amplamente utilizada em sistemas
de recomendacdo, especialmente em contextos nos quais 0S itens possuem
descricOes ricas e detalhadas. Esses sistemas baseiam-se nas caracteristicas dos
itens previamente consumidos pelo usuario para recomendar novos itens com
atributos semelhantes. Diferentemente da filtragem colaborativa, que considera as
preferéncias de outros usuarios, a filtragem de conteddo foca nas preferéncias
individuais do usuério, criando um perfil personalizado a partir dos atributos dos itens
com os quais ele ja interagiu.

De acordo com Wang et al. (2018), um sistema de recomendacéo baseado em
conteudo utiliza perfis tanto de usuarios quanto de itens para identificar similaridades
entre eles. O perfil do usuério inclui informacdes sobre suas preferéncias, gostos e
histérico de interacdes, enquanto o perfil dos itens contém atributos detalhados, como
palavras-chave, categorias ou descritores complexos. Esses atributos frequentemente

sao extraidos por meio de técnicas de PLN. Uma das técnicas fundamentais para a
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representacdo desses atributos € o Term Frequency — Inverse Document Frequency
(TF-IDF), que mede a relevancia de uma palavra em um documento dentro de um
conjunto de documentos, permitindo uma comparacao eficiente de textos com base
nos termos mais significativos (SALTON; MCGILL, 1986).

Essa abordagem possui a vantagem de ser independente dos dados de outros
usuarios, o que a torna particularmente Gtil em situacdes em que ha pouca ou
nenhuma informacéo de comportamento coletivo, como no caso de novos usuarios ou
guando o item € pouco popular, mitigando o problema conhecido como partida a frio
("cold start") (LEE; CHO, 2023). Além disso, a filtragem de conteudo é especialmente
eficaz em contextos nos quais o contetudo dos itens pode ser representado de forma
rica e estruturada, como em publicacdes cientificas, filmes ou livros. Isso permite que
o sistema ofereca recomendacdes mais personalizadas e precisas, ajustadas aos
interesses individuais do usuério (LEE; CHO, 2023).

No entanto, a filtragem de conteudo apresenta algumas limitagdes importantes.
Uma das principais € a incapacidade de recomendar itens que estejam fora das
preferéncias histéricas do usuario, o que pode restringir a descoberta de novos
contetidos. Outro desafio relevante € a tendéncia a superespecializacao do sistema,
que pode gerar recomendacdes de itens excessivamente semelhantes aos ja
consumidos, reduzindo a diversidade das sugestbes apresentadas (WANG et al.,
2018).

A filtragem de conteudo, portanto, € particularmente eficaz em contextos em
que ha uma riqueza de informacgdes textuais associadas aos itens recomendados. Em
estudos como o de Wang et al. (2018), a aplicacdo desse modelo a publicacdes
cientificas na area de ciéncia da computacdo mostrou-se eficiente, identificando
publicacdes relevantes para os usuarios com base em atributos textuais extraidos das
publicacdes anteriores. Isso evidencia o potencial de sistemas de recomendacao
baseados em conteudo em ambientes nos quais a semantica dos itens desempenha

um papel crucial.

3.3 OTIMIZACAO E AJUSTE FINO

Durante a fase do desenvolvimento do trabalho, é previsto um processo
detalhado de otimizacéo e ajuste fino dos para@metros dos modelos de IA do sistema

de recomendacdao. Isso envolve a exploracdo de diferentes configuracfes e técnicas
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de otimizacdo, com o objetivo de melhorar tanto o desempenho quanto a capacidade
de generalizacdo dos modelos instanciados.

Por exemplo, anteveem-se experimentos sistematicos para determinar 0s
melhores conjuntos de hiperparametros que maximizem as métricas de desempenho
de interesse e a relevancia das recomendagOes geradas. Considera-se que esses
experimentos se baseiam em boas préaticas, como validacédo cruzada iterativa com
realimentacdes e ajustes derivados dos testes pos-validacdo cruzada. Os indicadores
utilizados para mensurar e avaliar a qualidade das recomendacdes séo apresentados
na estratégia de avaliacdo de resultados da secéo 3.4.

3.4 TESTES REAIS E AVALIACAO DE RESULTADOS

Na fase de testes reais, os modelos desenvolvidos sdo submetidos a
avaliacbes praticas com usuarios reais. Sado conduzidos testes de usabilidade e
aceitacdo, nos quais os usuarios sao convidados a interagir com as recomendacdes
geradas e fornecer realimentacdes (feedback) sobre sua experiéncia.

Apos a fase de desenvolvimento dos modelos, os testes reais sdo conduzidos
seguindo um procedimento especifico. Primeiramente, os modelos sédo implantados
em um ambiente de producéo, utilizando tecnologias que permitam sua escalabilidade
e a confianga em seu funcionamento. Os sistemas de recomendagédo rastreiam as
escolhas dos usuarios, coletando informacdes sobre quais itens foram recomendados,
clicados e ignorados.

Durante os testes de usabilidade, os usuarios sdo convidados a interagir com
as recomendac0es, avaliando aspectos como a facilidade de uso, a clareza, precisao
das recomendacdes e a experiéncia geral. A realimentacdo dos usuarios é coletada
por meio de pesquisas, avaliacdes de qualidade ou comentérios diretos, fornecendo
dados qualitativos sobre a qualidade das recomendacgées.

Além disso, métricas quantitativas como numero de iteracbes até chegar no
produto desejado e tempo gasto no sistema séo coletadas para avaliar a eficacia das
recomendac¢des. Com base nos dados coletados, torna-se possivel realizar analises
quantitativas das métricas de satisfacdo e engajamento dos usuarios, fornecendo um
discernimento valioso sobre a eficacia e a utilidade das recomendac¢des geradas pelo

sistema. Caso necessario, os modelos sao iterativamente ajustados, otimizando
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hiperparametros, selecionando algoritmos ou modificando as regras de filtragem para

melhorar os resultados em funcéo da realimentacdo dos usuarios.
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4. ESPECIFICACAO DE REQUISITOS

Este capitulo documenta a especificacdo dos requisitos do sistema responsavel
pela criacdo de recomendacdes personalizadas para usuarios de lojas virtuais. A
apresentacao dos requisitos inspira-se na abordagem proposta por Oberg, Probasco
e Ericsson (2000). A caracterizacdo de um requisito compreende as seguintes

informacdes:

e Cadigo de Identificacao;

e Nome;

e Descricao;

e Prioridade;

o Estabilidade;

e Rationale (informacdes adicionais);

e Requisitos associados.

Os requisitos especificados para o projeto sdo apresentados entre a Tabela 3

e a Tabela 11

Tabela 3 — Especificacdo do Requisito 00

Cdbdigo: 00 Funcional O Nao Funcional

Requisito: Base de dados.

Descricao: O sistema deve receber uma base de dados como entrada para realizar sua
analise e processamento.

Prioridade: xl Alta O Média O Baixa

Estabilidade: Alta O Média O Baixa

Rationale: A entrada de uma base de dados é essencial para o funcionamento do
sistema.

Fonte de base de dados: “Amazon Product Dataset 2020” (PROMPTCLOUD, 2020).

Requisitos associados: #01 e #02
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Tabela 4 — Especificacdo do Requisito 01

Cédigo: 01 Funcional O Né&o Funcional

Requisito: Manipulacéo de dados.

Descrigcdo: O sistema deve realizar a limpeza e o pré-processamento dos dados para
viabilizar sua andlise por especialistas de dominio.

Prioridade: Alta O Média O Baixa

Estabilidade: Alta O Média O Baixa

Rationale: A limpeza e o pré-processamento dos dados sdo essenciais para garantir a
qualidade das andlises e o funcionamento adequado do sistema, evitando erros e
inconsisténcias nas informacdes e, consequentemente, resultados.

Requisitos associados: #00 e #02

Tabela 5 — Especificacdo do Requisito 02

Caodigo: 02 Funcional O Nao Funcional

Requisito: Divisao dos dados (treino e teste) para testes reais com usuarios.

Descricao: Para os testes reais com usuarios, o sistema deve permitir realizar a devida
divisdo dos dados em conjuntos para treinamento e teste para aprimorar as
recomendacdes do sistema.

Prioridade: O Alta Média O Baixa

Estabilidade: O Alta X Média O Baixa

Rationale: A divisdo dos dados é relevante para promover treinamentos iterativos do
sistema com base em realimentaces de usuarios. O objetivo dessa realimentacao é
promover o aumento da confianca e da eficiéncia dos modelos no projeto, segundo
respostas de usuarios.

Referéncia para implementacao: biblioteca Python “sklearn” (SCIKIT-LEARN TEAM,
2024), biblioteca gensim (REHUREK, 2024).

Requisitos associados: #07
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Tabela 6 — Especificacdo do Requisito 03

Cédigo: 03 Funcional O Né&o Funcional

Requisito: Selecéo e criacdo de algoritmo de recomendacao.

Descricao: O sistema deve ser provido de um algoritmo de recomendacéo que permita,
a partir de dados de entrada, gerar sugestdes de itens correlatos que possam ser
comparaveis com recomendacdes de outros sistemas.

Prioridade: Alta O Média O Baixa

Estabilidade: Alta O Média O Baixa

Rationale: Implementar um algoritmo de recomendacao € o nucleo do projeto.

Referéncias para implementacdo: biblioteca RapidFuzz (PYTHON SOFTWARE
FOUNDATION, 2024a), biblioteca nltk (THE NLTK TEAM, 2024) e biblioteca gensim
(REHUREK, 2024).

Requisitos associados: #04

Tabela 7 — Especificacdo do Requisito 04

Cdodigo: 04 Funcional O Nao Funcional

Requisito: Selecado de sistema de recomendacéo de referéncia para comparacgao.

Descricao: Deve existir um sistema de recomendacéo de referéncia para que se possa
comparar os resultados e o desempenho do sistema projetado com a referéncia
preexistente.

Prioridade: xl Alta O Média O Baixa

Estabilidade: Alta O Média O Baixa

Rationale: Comparar o sistema a referéncias preexistente € crucial para analisar o
cumprimento dos objetivos do projeto.

Referéncia para comparacao: Sistema preexistente na plataforma GitHub “Amazon E-
Commerce Recommendation System Using Content-Based Filtering” (CHEAH et al.,
2020).

Requisitos associados: #03 e #05
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Tabela 8 — Especificacdo do Requisito 05

Cédigo: 05 Funcional O Né&o Funcional

Requisito: Comparacao dos resultados.

Descricdo: Deve ser possivel comparar o sistema projetado com o sistema de
referéncia e analisar as melhorias do sistema desenvolvido em relacdo ao sistema de
referéncia.

Prioridade: Alta O Média O Baixa

Estabilidade: O Alta Média O Baixa

Rationale: Validar o projeto requer a comparacao e avaliacdo da presuncéo de melhoria
de desempenho em relacao ao sistema de referéncia.

As possiveis métricas a serem analisadas compreendem os indices descritos na secao
3.2.1.4.

Requisitos associados: #04

Tabela 9 — Especificacdo do Requisito 06

Cddigo: 06 O Funcional N&o Funcional

Requisito: Tempo de resposta para as recomendacoes.

Descricdo: E necessario que o algoritmo forneca recomendacdes em tempo habil < 90
segundos para garantir uma boa experiéncia do usuério e a eficiéncia do sistema.

Prioridade: xl Alta O Média O Baixa

Estabilidade: Alta O Média O Baixa

Rationale: Restricdo importante para a viabilidade técnica do desenvolvimento do
projeto, uma vez que tempos de resposta elevados comprometem a usabilidade e a
aceitacaéo do sistema por parte dos usuarios.

Requisitos associados: #03, #04, #05, #07 e #08
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Tabela 10 — Especificacdo do Requisito 07

Caodigo: 07 Funcional O Nao Funcional

Requisito: Testes reais com USUArios.

Descricdo: O sistema deve permitir a execucao de testes reais com usuarios, em que
eles possam interagir com as recomendacdes geradas e fornecer realimentacfes sobre
sua experiéncia.

Prioridade: O Alta Média O Baixa

Estabilidade: O Alta X Média O Baixa

Rationale: Realizacdo de testes com usudrios reais é relevante para avaliar a
usabilidade e a aceitacdo das recomendacdes do algoritmo, garantindo que o produto
final atenda as necessidades e expectativas dos usuarios.

Requisitos associados: #05

Tabela 11 — Especificagcdo do Requisito 08

Cdodigo: 08 O Funcional N&o Funcional

Requisito: Recursos computacionais minimos

Descricdo: O sistema deve, no minimo, ser passivel de execucdo em um computador
com as seguintes especificacdes: processador Intel Core i3-2350M, 8GB de RAM,
armazenamento de 128GB.

Prioridade: x Alta O Média O Baixa

Estabilidade: O Alta Média O Baixa

Rationale: Recursos computacionais minimos sdo cruciais para garantir que o sistema
opere de forma eficiente e estavel, evitando problemas de desempenho computacional
e garantindo uma boa experiéncia do usuario.

Requisitos associados: #06
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Este capitulo da monografia é destinado ao detalhamento da arquitetura

do sistema de recomendacdo. Ela é descrita tanto sob o ponto de vista

estrutural, com a identificacdo de seus principais componentes, quanto sob a

otica funcional, com detalhes da dinamica operacional salientados por

diagramas de sequéncia.

5.1 DIAGRAMAS FUNCIONAL E ESTRUTURAL

A arquitetura do sistema foi definida por meio de uma representacao funcional,

gue descreve a dindmica do comportamento do sistema, e de uma representacao

estrutural, que define o0s componentes utilizados pelo sistema para seu

funcionamento. O diagrama da arquitetura funcional do sistema é representado na

Figura 4.
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Figura 4 — Diagrama da Arquitetura Funcional do Sistema

O diagrama da arquitetura funcional do sistema apresenta uma mesma entrada

para dois modelos distintos, um desenvolvido com o auxilio dos diversos métodos

exemplificados, denominado “Sistema de Recomendagao”, e outro para comparagao



48

de resultados e analise de métricas de desempenho, indicado como “Modelo

existente”.

A primeira etapa envolve o pré-processamento da base de dados, incluindo a
limpeza para remover valores desnecesséarios, eventual agrupamento
semiautomatizado via aprendizado ndo supervisionado e conhecimento especialista,
e a separacdo dos dados em conjuntos de treino e teste. Em seguida, ambos os
algoritmos recebem o0 mesmo conjunto de dados e geram resultados para comparacao

na etapa seguinte.

O diagrama da arquitetura estrutural do sistema, por sua vez, é representado
na Figura 5. Nele sdo representados os pacotes de software do sistema utilizadas
para o desenvolvimento de cada etapa, seguindo a dinamica descrita pela Figura 4.
As relacdes hierarquicas entre cada bloco sé&o ilustradas pelas setas e indicam que os
dados tratados pelo pacote de origem de uma seta sdo carregados e utilizados no
pacote de destino da mesma seta. Bibliotecas de terceiros utilizadas dentro dos
pacotes sinalizados na Figura 4 sao indicadas e descritas na Tabela 12 e ao longo da
secédo 5.2.
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Os pacotes de software referenciados na Figura 5 sdo descritos na Tabela 12.

Tabela 12 — Descrigdo dos Pacotes de Software da Figura 5

Pacote Descricéo
Pacote que contém a base de dados do sistema (existente ou
Database .
criado).
Pandas Pacote que realiza a conversao dos dados da base de dados
em dataframes para processamento pelo sistema.
Manipulation Pacote que realiza a manipulacado dos dados com o auxilio das
b ferramentas disponiveis no pacote pandas.
Pacote que realiza a carga dos dados manipulados para
separacao em conjuntos de treinamento e teste. Também
Datasets armazena 0s conjuntos de dados de treinamento e teste

gerados com o auxilio das ferramentas disponiveis no pacote
sklearn.
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Pacote

Descricao

Sklearnsets

Pacote que separa os dados em conjuntos de treinamento e
teste com o auxilio das ferramentas disponiveis no pacote
sklearn.

Pacote que realiza a carga dos conjuntos de treinamento e

Basemodel teste para criacdo do modelo base de um sistema (existente
ou criado).
Reference Pacote que realiza a criacdo do modelo de referéncia.

Pandasvalidation

Pacote que realiza a validacdo dos dados fornecidos para o
usuario com o auxilio das ferramentas disponiveis no pacote
pandas.

Datalnsertion

Pacote que realiza a carga de dados fornecidos pelo usuario
ao sistema (existente ou criado) e armazena seu valor
validado.

Pacote que realiza a criacdo do modelo desenvolvido com o

Main o ) .
auxilio do pacote de filtragem (Filters).
Pacote que realiza a filtragem dos dados de entrada com base
Filters nos atributos de categoria existentes e com o auxilio de
recursos e ferramentas disponiveis nas bibliotecas RapidFuzz,
gensim e nltk, utilizadas dentro do proprio pacote.
Pacote que realiza a carga dos resultados de ambos os
Results modelos (existente e criado) e armazena o resultado da
comparagdo entre 0s mesmos.
Metrics Pacote que executa as métricas para avaliacdo da
comparacao entre os modelos base (existente e criado).
, Pacote que executa a geragao de uma recomendagédo para o
Recommendation 9 gerag caop

usuario.

5.2 DIAGRAMAS DE SEQUENCIA

O diagrama de sequéncia apresentado na Figura 6 representa a manipulacao

dos dados da base de dados escolhida, prevista nos requisitos #00 e #01. Os dados
sdo lidos com auxilio da biblioteca pandas (THE PANDAS TEAM, 2024) e

manipulados para que apenas os dados relevantes para o projeto sejam selecionados.

Apés a manipulagéo, o subconjunto de dados gerado (“dataframe pandas”) é salvo

em outro arquivo.
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Figura 6 — Diagrama de Sequéncia para 0s Requisitos #00 e #01

load_database()
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O diagrama de sequéncia do requisito #02 é ilustrado na Figura 7. Nele, é
demonstrada a divisdo dos dados em subconjuntos de treinamento e de teste
utilizando a biblioteca sklearn (SCIKIT-LEARN TEAM, 2024). Apés a separacao
desses subconjuntos, esses dados sdo salvos em um modelo projetado para a

manipulacéo de conjuntos de dados.

load_data()
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Figura 7 — Diagrama de Sequéncia para o Requisito #02

O diagrama de sequéncia do requisito #03, ilustrado na Figura 8, destaca as
principais funcdes para a criacdo e execucao do modelo de IA desenvolvido. O
processo comega com a carga dos parametros necessarios, seguido pelo pré-
processamento que organiza e transforma os dados em vetores. Em seguida, os filtros
refinam as informacdes, permitindo que o modelo seja treinado e gere as

recomendac¢des. Por fim, o0 modelo completo € salvo.
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product_recommendation
(product_vector, dataset, top_n)

main_model{data_parameters)

save_main_model(model}

O diagrama de sequéncia do requisito #04, ilustrado na Figura 9, representa o

fluxo de operacdes necesséario para a manipulacdo e a preparacdo dos dados de

referéncia. O processo inicia-se com a carga dos dados brutos, que s&o convertidos

para o formato adequado e manipulados, incluindo a criacdo de variaveis auxiliares

(dummy) e a normalizacdo dos dados. Apés tal pré-processamento, os dados

manipulados sdo particionados e carregados no sistema de referéncia. Por fim, o

sistema de referéncia é treinado com esses dados e salvo para ser utilizado,

juntamente com as recomendacdes produzidas por ele, no Requisito #05.
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Figura 9 — Diagrama de Sequéncia para o Requisito #04
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O diagrama de sequéncia do requisito #05, mostrado na Figura 10, detalha as
etapas de avaliagcdo e comparagao dos modelos. O processo comega com a aquisicao
dos modelos do sistema de referéncia e do sistema desenvolvido neste trabalho,
seguido pela obtencao dos resultados. Em seguida, as métricas de desempenho sao
calculadas e os dados sdo comparados para avaliar a eficacia de cada modelo. O
processo é finalizado com o armazenamento dos resultados de comparacéo,
permitindo analises posteriores sobre o desempenho dos modelos treinados.
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Figura 10 — Diagrama de Sequéncia para o Requisito #05

O diagrama de sequéncia do requisito #07 é representado na Figura 11. Nele
€ representada a execucédo de interacdo do sistema com usuarios reais, utilizando o
sistema implementado para realizar uma recomendagdo para um usuario de acordo

com o0s seus dados fornecidos.
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Figura 11 — Diagrama de Sequéncia para o Requisito #07
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Os métodos referenciados nos diagramas de sequéncia da Figura 6 até a

Figura 11 séo descritos na Tabela 13. Os métodos foram ordenados de acordo com a

ordem de suas primeiras referéncias entre a Figura 6 e a Figura 11.

Tabela 13 — Descricdo dos Métodos Apresentados nos Diagramas de Sequéncia

Método

Descricao

load_database()

Elemento do pacote Database que
realiza a carga da base de dados.

pandas_conversion()

Elemento do pacote pandas que
converte os dados em dataframes.

load_data_converted()

Elemento do pacote pandas que
realiza a carga dos dados convertidos
em dataframes.

data_manipulation()

Elemento do pacote Manipulation que
realiza a manipulacdo dos dados com
o auxilio das ferramentas disponiveis
no pacote pandas.

save_data_manipulation()

Elemento do pacote Manipulation que
salva as manipulacdes feitas sobre os
dados.

load_data()

Elemento do pacote Datasets que
realiza a carga dos dados tratados.

sklearn.train_test_split(data)

Elemento do pacote Sklearnsets que
separa os dados tratados em
conjuntos de treino e teste com o
auxilio das ferramentas disponiveis no
pacote sklearn.

save_data_sets()

Elemento do pacote Sklearnsets que
salva os conjuntos de dados de
treinamento e teste gerados com o
auxilio das ferramentas disponiveis no
pacote sklearn.

load_data_parameters()

Elemento do pacote Basemodel que
realiza a carga dos dados e
parametros utilizados para criacéo do
modelo base (existente ou criado).

preprocess_text(text)

Elemento do pacote Datasets que
realiza o pré-processamento do texto,
incluindo a remocao de stopwords e
lematizacdo. Utiliza a biblioteca nltk
para essa finalidade.
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Método

Descricao

vectorize_product(product_name, model)

Elemento do pacote Datasets que
vetoriza 0 nome do produto usando a
biblioteca gensim (Word2Vec) para
transformar as palavras em vetores
NUMEricos.

train_word2vec_model(model)

Elemento do pacote Filters que treina
um modelo da biblioteca gensim
(Word2Vec) com base no conjunto de
dados fornecido

prototype_rapid_fuzz_filter(user_input,
dataset, number_of rec)

Elemento do pacote Filters que filtra
produtos usando uma proximidade
morfossintatica para encontrar
recomendacgdes que correspondam
ao input do usuério.

category_filter(dataset, selected_product)

Elemento do pacote Filters que filtra o
conjunto de dados para selecionar
produtos que compartilhem categorias
semelhantes ao produto selecionado.

name_based_filter(dataset,product_name)

Elemento do pacote Filters que filtra o
conjunto de dados baseado no nome
do produto, pré-processando e
vetorizacao do nome para encontrar
itens semelhantes.

product_recommendation(product_vector,
dataset, top_n)

Elemento do pacote Recommendation
gue determina as recomendacoes,
usando os filtros implementados, dos
top_n produtos mais semelhantes ao
vetor do produto fornecido.

main_model(data_parameters)

Elemento do pacote Recommendation
gue cria uma instancia do modelo
desenvolvido.

save_main_model(model)

Elemento do pacote Recommendation
gue salva o modelo desenvolvido em
um arquivo.

load_reference_database()

Elemento do pacote Basemodel que
carrega a base de dados de
referéncia para ser utilizada nas
manipulacdes de dados.

data_reference_manipulation()

Elemento do pacote Manipulation que
realiza a manipulacao de dados no
sistema de referéncia
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Método

Descricao

data_model_input()

Elemento do pacote Manipulation que
prepara os dados para entrada no
sistema de referéncia, organizando e
estruturando-os.

normalize_data()

Elemento do pacote Manipulation que
normaliza os dados para
padronizacao de uso no sistema de
referéncia.

load_data_manipulated()

Elemento do pacote Manipulation que
realiza a carga dos dados tratados em
dataframes para serem processados
pelo sistema de referéncia.

model (data, name, similarity, n_rec,
n_display)

Elemento do pacote Reference que
cria e treina um modelo de
recomendacdo com os dados de
treino e parametros do sistema de
referéncia.

save_reference_model()

Elemento do pacote Reference que
salva o modelo do sistema de
referéncia em um arquivo.

load_main_model()

Elemento do pacote Basemodel que
carrega o modelo do sistema de
recomendacao desenvolvido
previamente salvo.

load_reference_model()

Elemento do pacote Basemodel que
carrega o modelo do sistema de
referéncia previamente salvo

load_models()

Elemento do pacote Results que
arrega ambos os modelos dos
sistemas (desenvolvido e de
referéncia) para comparacoes e
analise de desempenho.

models_results()

Elemento do pacote Results que gera
e exibe os resultados da execucao de
ambos os modelos de sistemas
(desenvolvido e de referéncia),
permitindo a avaliacdo das
recomendacgodes.

load_results()

Elemento do pacote Results que
realiza a carga dos resultados de
ambos os modelos de sistemas
(desenvolvido e de referéncia).
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Método

Descricao

calculate_metrics(results)

Elemento do pacote Metrics que
realiza o calculo das métricas de
ambos os modelos de sistemas
(desenvolvido e de referéncia).

compare_data()

Elemento do pacote Metrics que
compara os resultados de ambos os
modelos de sistemas (desenvolvido e
de referéncia).

save_comparison()

Elemento do pacote Metrics que salva
o resultado da comparacao dos
modelos de sistemas (desenvolvido e
de referéncia) em um arquivo.

insert_data(user_input)

Elemento do pacote Datainsertion que
recebe os dados inseridos pelo
usuario (user_input) e realiza a sua
carga em um dataframe pandas.

check_data()

Elemento do pacote Pandasvalidation
gue verifica se os dados fornecidos
pelo usuario sdo validos. Essa
verificacdo é realizado com o auxilio
das ferramentas disponiveis na
biblioteca pandas.

load_user_data()

Elemento do pacote Datainsertion que
realiza a carga dos dados validados
fornecidos pelo usuario.

load_base_models(user_data)

Elemento do pacote Main que carrega
0 modelo do sistema de
recomendacao desenvolvido e 0
executa com o conjunto de dados
validados fornecidos pelo usuario.

load_recommendator()

Elemento do pacote Main que carrega
o resultado da execucgao do modelo
do sistema de recomendacao
desenvolvido com o conjunto de
dados validados fornecidos pelo
USUario.

generate_recommendation()

Elemento do pacote Recommendation
gue gera recomendacdes para o
usuario.
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6. PLANEJAMENTO DO PROJETO

Este capitulo do documento relata o planejamento do desenvolvimento
do projeto e inclui (i.) o cronograma das atividades do projeto e (ii.) oS recursos

utilizados em seu desenvolvimento.

6.1 CRONOGRAMA DE ATIVIDADES DO PROJETO

O cronograma da Tabela 14 identifica a distribuicdo mensal das atividades
executadas no projeto. As células marcadas com um “X” indicam que a atividade de
uma linha foi realizada no més da coluna correspondente (2 — Fevereiro até 12 —

Dezembro).

Tabela 14 — Cronograma de Atividades do Projeto

2024
Atividade
2 3 4 5 6 7 8 9 |10 | 11 | 12
I. Familiarizagdo com Temas Introdutérios e x | x
Referéncias do Projeto
Il. Revisdo de Literatura X X X X X X X X X
Ill. Especificacéo do Projeto X X | X p X X XXX
IV. Desenvolvimento do Sistema X X X X XX
IV-a. Implementacéo do Requisito #00 X
IV-b. V&V do Requisito #00 X
IV-c. Implementacao do Requisito #01 X | XX
IV-d. V&V do Requisito #01 X | XX
IV-e. Implementacéo do Requisito #02 X | X
IV-f. V&V do Requisito #02 X
IV-g. Implementacéo do Requisito #03 X | X | XX
IV-h. V&V do Requisito #03 2SO R O A O
IV-i. Implementacdo do Requisito #04 XXX
IV-j. V&V do Requisito #04 X | X
IV-k. Implementacao do Requisito #05 XXX
IV-I. V&V do Requisito #05 X | X | X
IV-m. Implementagéo do Requisito #06 X | X | X
IV-n. V&V do Requisito #06 XXX
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2024
Atividade

2 3|4 |5 |6 |7 |89 ]|10|11]|12

IV-o0. Implementacé@o do Requisito #07 X | X

IV-p. V&V do Requisito #07 X

IV-qg. Implementacédo do Requisito #08 XXX X XX

IV-r. V&V do Requisito #08 XX X X x X
V. Documentacao Técnica do Projeto XX | X | X X X XXX XX
X

VI. Apresentacéo Final do Projeto

A estratégia de implementacdo consistiu em desenvolver 0s requisitos
seguindo os diagramas de sequéncia apresentados. Dado que algumas entradas de
partes do sistema dependem de saidas de outras, o desenvolvimento do sistema foi
ordenado de maneira que os requisitos dependentes s6 fossem implementados apds
a validacao correta das suas respectivas dependéncias. Apds todos 0s requisitos
terem sido implementados, também houve uma etapa de verificacdo e validacédo de

todos os requisitos em conjunto.

Avalia-se que o cronograma inicialmente idealizado para o projeto requereu
ajustes pontuais apenas nas duracdes dos requisitos #02 e #03, que foram estendidas
em um més. Tais ajustes relacionaram-se ao prolongamento de estudos e testes de
utilizacao das bibliotecas de software envolvidas na implementacao desses requisitos

até que resultados satisfatorios fossem atingidos.

Dessa forma, com excec¢do das prorrogagcdes dos requisitos #02 e #03, o
restante do planejamento foi seguido sem alteracdes durante todo o desenvolvimento
do projeto. Ao final, culminou-se no cumprimento dos objetivos estabelecidos dentro

dos prazos estabelecidos no projeto.

6.2 RECURSOS TECNICOS UTILIZADOS NO PROJETO

Os recursos técnicos utilizados no projeto sdo listados a seguir. Nessa lista,
sdo especificados itens como hardware, bases de dados, documentos técnicos e
artefatos de software, bibliotecas, linguagens de programacdo e ambientes de

desenvolvimento.

¢ Biblioteca sklearn (SCIKIT-LEARN TEAM, 2024);
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e Biblioteca pandas (THE PANDAS TEAM, 2024);
¢ Biblioteca numpy (THE NUMPY TEAM, 2022);
e Biblioteca gensim (REHUREK, 2024);
e Biblioteca nltk (THE NLTK TEAM, 2024);
e Biblioteca fuzzywuzzy (PYTHON SOFTWARE FOUNDATION, 2020);
¢ Biblioteca RapidFuzz (PYTHON SOFTWARE FOUNDATION, 2024a)
e Python 3.12.3 (PYTHON SOFTWARE FOUNDATION, 2024b);
e Visual Studio Code (MICROSOFT CORPORATION, 2024a);
e Repositério no GitHub (ISHICAVA; ITO; INOUE, 2024);
e Hardware computacional pessoal do aluno:
o Processador: Intel(R) Core(TM) i5-7200U CPU @ 2.50GHz;
o RAM DDRA4 8GB;
o Sistema Operacional Windows 11 Home 64 bits;
o Armazenamento 475GB SSD.
e Base de dados “Dataset de produtos da Amazon” (PROMPTCLOUD, 2020);
e Sistema de recomendagcdo de referéncia “Amazon E-Commerce
Recommendation System Using Content-Based Filtering” (CHEAH et al., 2020);
e Microsoft Hyper V (MICROSOFT CORPORATION, 2024b).

6.3 CusT0os Do PrROJETO

A Tabela 15 apresenta a descricdo dos custos do desenvolvimento do projeto,

que inclui a quantificacdo dos recursos estimadas e as respectivas justificativas.

Tabela 15 — Descri¢cdo dos Custos do Projeto

Parametro Valor Justificativa

30HH semanais (10HH
por membro) por 11
meses

Custo de tempo de

desenvolvimento do

sistema para os trés
membros.

Esforco de Trabalho
(Hora-Homem — HH)

Total: 1350HH




(Reais Brasileiros — BRL)

Parametro Valor Justificativa
As ferramentas de
Custo Financeiro para software utilizadas séao
Recursos do Projeto Nulo Open Source e nao

apresentam nenhum
custo adicional.
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Avalia-se que todas as estimativas de custo planejadas no projeto foram

cumpridas ao longo de seu desenvolvimento, sem a necessidade de quaisquer

alteracdes. Isso se deve ao fato de que, apesar de a implementacdo dos requisitos

#02 e #03 ter requerido mais esforco, culminando nas prorrogacdes de um més

descritas na secdo 6.1, outros requisitos, como #00, #04, #06 e #07, demandaram

menos esforco do que a previsdo inicial. Por conseguinte, o esforco global de

dedicacdo ao projeto manteve-se dentro do patamar planejado.
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7. DESENVOLVIMENTO DO SISTEMA DE RECOMENDACAO

Este capitulo da monografia destina-se a apresentar o desenvolvimento
do projeto e inclui a criagdo do ambiente de desenvolvimento, o tratamento da
base de dados, a andlise detalhada do sistema de referéncia, a analise

exploratoria dos dados e a implementacéo do sistema de recomendacao.

A base de dados utilizada, juntamente com os codigos desenvolvidos no
relato deste capitulo, estdo presentes em um repositorio no GitHub criado para
o presente projeto (ISHICAVA; ITO; INOUE, 2024).

7.1 AMBIENTE DE DESENVOLVIMENTO

Com o intuito de facilitar e uniformizar o desenvolvimento do projeto para todos
os integrantes do grupo, decidiu-se criar um ambiente de desenvolvimento comum
para todos os membros para as atividades de implementacao, verificacao e validacao
do projeto.

Para essa finalidade, optou-se por utilizar uma maquina virtual, uma vez que
nela podem ser instalados e configurados os pacotes, bibliotecas e ferramentas
necessarios, isolando-os do ambiente fisico das maquinas fisicas e facilitando a
deteccdo e o tratamento de eventuais problemas. Além disso, o compartilhamento da
maquina virtual é relativamente simples, uma vez que, ao compartilhar a maquina
virtual inteira (configuracdes e arquivo do disco rigido virtual) em si, todas as
configuracdes feitas por um usuério podem ser facilmente aderidas pelos demais.

Avaliou-se, em funcéo das caracteristicas e bibliotecas usadas no projeto, que
0 uso do sistema operacional Ubuntu (CANONICAL LTD, 2024) mostrou-se adequado
para a configuracdo e a satisfacdo dos requisitos técnicos para a maquina virtual.
Primeiramente, foi escolhido o software VirtualBox (ORACLE, 2024), cujas
funcionalidade e reputacdo séo altas na area de maquinas virtuais. Porém, apos
alguns testes, verificou-se que o VirtualBox, ao ser um hipervisor “Tipo 2”7, tem
limitagOes de uso de aceleracdo de hardware e processamento paralelo por placas
graficas (GPU — Graphics Processing Unit) (AMAZON WEB SERVICES, 2023;
ORACLE, 2024), o que levou a uma lentiddo que inviabilizaria a realizagdo deste

projeto nesse ambiente virtualizado.
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Dessa maneira, abandonou-se o VirtualBox e procedeu-se ao uso do hipervisor
Tipo 1 HyperV (MICROSOFT CORPORATION, 2024b), nativo do Microsoft Windows
e com suporte a aceleracdo de hardware e processamento paralelo por GPUs. O
desempenho do Hyper-V mostrou-se significativamente melhor e, portanto, suficiente

para os propositos do projeto.

7.2 TRATAMENTO DA BASE DE DADOS

Para realizar o desenvolvimento inicial do projeto, foi utilizada a base de dados
de produtos da Amazon (PROMPTCLOUD, 2020), que contém informacdes
detalhadas sobre diversos produtos e, portanto, esta alinhada aos objetivos do projeto
descritos na se¢do 2.2. O objetivo desse tratamento de dados foi garantir a qualidade
e a consisténcia das informacdes, removendo-se registros invalidos ou inconsistentes.
Além disso, esse tratamento tem como foco a realizagdo de uma analise exploratoria
dos dados, que permite examinar e compreender a relacdo existente entre eles e
viabilizar a construcdo do sistema de recomendacdo apds eventual pré-

processamento.

Inicialmente, foram seguidos os passos descritos pelo sistema de referéncia
adotado (CHEAH et al., 2020). O primeiro passo consistiu em remover colunas que
apresentavam dados com valores nulos ou irrelevantes para a analise, além de linhas
com valores nulos em campos considerados essenciais para o projeto. A presenca de
registros com valores nulos nos campos considerados para o projeto representa uma
fonte de inconsisténcias para o uso dos dados em sua aplica¢ao final e, portanto, os
registros com essas caracteristicas devem ser tratados a priori. Essa primeira

operacao esta representada na Figura 12.



64

cols = [e,2,3,5,6,8,9,12,14,15,16,17,18,19,20,21,22,23,24,25,26,27]
dataset.drop(dataset.columns[cols], axis =1, inplace=True)

dataset.dropna(inplace = True)
dataset.info()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame’>

Index: 7216 entries, @ to 10e01

Data columns (total 6 columns):

# Column Non-Null Count Dtype

Product Name 16 non-null
Category 16 non-null
Selling Price 16 non-null
About Product 16 non-null
Product Specification 7216 non-null
5 Shipping Weight 7216 non-null
dtypes: object(e)
memory usage: 394.6+ KB

Figura 12 — Remoc&o das Colunas com Valores Nulos ou Irrelevantes e Remocé&o de Linhas
com Valores Nulos

Apesar de uma quantidade significativa de dados ter sido excluida, cerca de
28% do numero total de registros, esse tratamento € utilizado apenas para a andlise
exploratdria inicial, identificando a distribuicdo dos produtos dentro das categorias
existentes. Como, apdés a exclusdo dos registros falhos, mantém-se
representatividade significativa de mais de 7000 produtos e de suas respectivas
categorias, considera-se que 0s registros removidos nao prejudicam o projeto em

operacOes posteriores.

A coluna que continha os valores de categorias foi, na sequéncia, dividida em
trés colunas distintas, permitindo que um produto seja analisado em trés niveis de
profundidade de categorias diferentes. Dessa forma, torna-se possivel realizar uma
andlise das categorias existentes e de sua distribuicdo entre os produtos da base de
dados. Esse passo, que foi copiado do sistema de referéncia, é representado na

Figura 13.
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new = dataset["Category”].str.split("|", n = 3, expand = True)

dataset["Main Ca "y ]= new[@]

dataset["sub-cat /“1= new[1]

dataset["Side Ca "y ]= new[2]

s"], inplace = True)

Figura 13 — Redistribuicdo da Coluna de Categorias

Para os valores de preco e peso, também se seguiu a técnica do sistema de
referéncia de excluir as unidades de medida de preco e peso dos produtos para
facilitar a conversdo dos dados de valores textuais para valores numéricos. As
operacoOes descritas estao representadas na Figura 14.

dataset[ 'sh > Weigh )" ) h s)'].str.strip('oun

dataset[’ g Weight )" ing Weig .str.strip(’po
dataset[ 'selling ¢ i . $, ')

dataset.head()

Figura 14 — Remocéo das Unidades de Medida das Colunas de Pre¢o e Peso

Antes da exclusao das referidas unidades, no entanto, € importante assegurar
gue todos os registros da base de dados possuem unidades coerentes e consistentes
entre si, de tal forma a evitar interpretacdes errbneas sobre os dados numéricos. Pelo
fragmento de codigo da Figura 14 e pela inspec¢éo da base de dados antes da remocéo
das referidas unidades de medida, notou-se que os valores de preco de todos os
registros estdo, de fato, expressos nha mesma unidade (USD — DdOlar Americano).

Por outro lado, 0 mesmo néo se aplica para os valores de peso, uma vez que
€ evidente a utilizacdo de duas unidades distintas (oncas e libras). Para contornar
esse problema, ja como processamento particularizado no presente projeto, foram

armazenados os indices dos produtos que apresentavam seu valor de peso em oncgas
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para que as medidas de peso fossem convertidas e uniformizadas para libras. Esse

processamento é ilustrado na Figura 15.

indexes_ounces = dataset[dataset['S ' n ].str.contains(
print(dataset.loc[indexes ounces, 'St i C 1

9.8
P

7.7 ounces
6.16 ounces
5.1 ounces
8.8 ounce
0.96 ounces

: Shipping Weight(Pounds), Length: 4882, dtype: object

Figura 15 — Armazenamento dos indices dos Produtos com Peso em Ongas

dataset.loc[in dataset.loc[indexes_ounces_updated, 'shi
print(dataset. s)}'1)
Index([ 2, s 5 6, 8, ie, 13, - 18, 19,
9993],
19,
9993],
14, 18, 19,

9988, 9992, 9993, 9994, 9998],

0.05000

9998 0.086080
Mame: Shipping Weight(Pounds), Length: 4069, dtype: float64

Figura 16 — Converséo do Valor de Peso em Oncas para Libras

Durante a conversdo de unidades relatada anteriormente, também foram
constatadas outras inconsisténcias que precisaram ser resolvidas para garantir a
correcdo dos dados. O detalhamento e o tratamento dessas inconsisténcias,
construidos e executados de forma independente, sem seguir o sistema de referéncia,

sao descritos na sequéncia.
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Utilizando um notebook Jupyter e operacbes SQL (Structured Query
Language), foi realizada uma inspecdo dos dados para identificar valores fora do
padrdo esperado. A primeira inconsisténcia dessa natureza relaciona-se ao uso de
virgula como separador de milhares nas colunas de preco e peso. Essas virgulas
foram removidas em conformidade com o tratamento indicado na Figura 17 e na
Figura 18 para viabilizar o processamento dos dados numéricos como tipos numeéricos
(float).

. e EE — £

) indexes: Index

indexes = dataset[/’
print({indexes)

print(dataset.loc[1i

dataset['Selling Pri dataset ing Price( .str.replace(",’, "', regex=False)

str.contains(',", na=False)].index

Index([ 237, 296, 839, 916, 1292, 1655, 1833, 20091, 2297, 3121, 3122, 48680,
4451, 6931, 7284, 7325, 7376, 7612, 7947, 8452, 8551, 8638, 8985, 8043,
9209, 9462, 9588, 9949],
dtype="int64")
1,179.99
» 265.88
,899. .80
,497.58
» 734.00
,999.99
,899.99
,999 .99
,599. .88
» 209,94
,879.37

[ =R T TSR T R S Ny E

Figura 17 — Remocéao da Virgula como Separador de Milhares da Coluna de Prego

indexes = dataset[dataset[ 'Shipping ight(P s)"].str.contains(’, ', na=False)].index
print{inde

[ F) {

dataset['S ght( nds )" ataset[ 'S ight (P .str.replace(’, ",

Index([2297], dtype="int64")
2297 1,87e
Mame: Shipping Weight(Pounds), dtype: object

Figura 18 — Remocdao da Virgula como Separador de Milhares da Coluna de Peso

Na sequéncia, também foram excluidas as linhas contendo valores de preco e
peso invalidos, como € indicado da Figura 19 até a Figura 21, bem como as linhas
cuja coluna de preco ndo contém valores exatos, mas sim faixas de preco. Os dados

“n

com essa informagao sao indicados pela presenga do caractere “-” no referido campo.

A Figura 22 mostra a remocéao das linhas que apresentam faixas de preco.



indexes : rice($) == "Total price:’].index
print{indexes)

print{dataset.loc[indexes,

dataset.drop(indexes, inplac

Index([ 225, 286, 1833, » s 3 i . 4842, 4173, 5148,

5152, 5489, 5588, 5878, 6, € I ; 639, 6779, 7378, 7523,

7722, 7728, 8222, 9824],
dtype="int64")

Total price:

Total price:

Total price:

Total price:

Total price:

Total price:

Total price:

Total price:

Total price:

Total price:

Total price:

Total price:
Total price:
Total price:
: Selling Price($), dtype: object

Figura 19 — Remocé&o das Linhas Contendo o Valor de Prego Invalido "Total price:"

68
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indes = dataset[dataset[ ’r ]-str.contains(
print(indexes)

print(dataset.loc[indexes,

dataset.drop(indexes

Index([2572], dtype="int64")
2572 & FREE Shipping. Details
Name: Selling Price($), dtype: object

= dat i ] 1- rrently al 1-index
print(indexes)

print(dataset.loc[indexes, 2

dataset.drop(indexes, inplace=True)

Index([2639, 5335], dtype="int64")
2639 Currently unavailable.

5335 Currently unavailable.
Name: Selling Price($), dtype: object

inde: dataset[dataset[
print(indexes)
print(dataset.loc[indexes,
dataset.drop(indexes, inplac

Index([2977, 3248, 4557, 5137, 5736, 6148, 6673, 6674], dtype="int64")
2977 from 2 sellers
3248 from 1 seller
from 4 sellers
from 2 sellers
from 4 sellers
from 1 seller
from 7 sellers
from 8 sellers
: Selling Price($), dtype: object

Figura 20 — Remogéo das Linhas Contendo Valores de Prego Invalidos com Conteudo “&”,
“Currently” e “From”

inde = dataset[dataset['sh g b ].str.contains(
print(indexes)

print(dataset.loc[indexes,
dataset.drop(ind , inpl

Index([1619], dtype="inte4')
1619
Name: Shipping Weight(Pounds), dtype: objec

Figura 21 — Remogéo da Linha Contendo Valor de Peso Invalido “.
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indexes = dataset[dataset['Selling Pri ].str.contains('-', na=False)].index
print{indexes)
print{dataset.loc[indexes, 'Selling Pric

dataset.drop(indexes, inplace=True)

Index([ 488, 8284, : » 1821, 1868, 22080,
4254, 5184, 5389 1, 5911, 50949, 6485, 9
7189, 7233, 732 61, 7678, 7778, 8943, 0862, 9261, 9
9431, 9462,
dtype="1int64")
47.19 -
8.25 - )
805.80 - 2497,
32.43 - 9999.9
94.95 - 159.9
6.99 - 155.38
42.89 - 9999.9
53.88 - 71.
34.83 - 56.
9.86 - 11.86

748.808 - 2824.9
55.41 - 91.
193.69 - 199.9
: Selling Price($), dtype: object

Figura 22 — Remocéo das Linhas Contendo Faixas de Valores como Preco

Por fim, os valores de preco com formatagcdo errada foram ajustados para
garantir a consisténcia dos dados. O erro de formatacé&o indicado apresentava o valor
real do produto, seguido do mesmo valor com espacos em branco, em todos o0s
valores de preg¢o que continham algum espaco em branco. Para contornar esse
problema, foi extraido o valor real do produto, utilizando o espaco em branco como
separador entre o valor real e a parte duplicada, que foi excluida. Esse ajuste de

formatacao € mostrado na Figura 23.
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indexes = dataset[dataset[’Se .str.contains("® ',

print(ir s)

print{dataset.loc[in

dataset.loc[indexes, "Selling Price($)"].str.split(’ ").str[@]

Index([ . 1829, 1363, 6, 1644, 1789, 19638,
3 3766, 4497, . 3, 5185, 5119, 5882, 6
7273, 7389, - 6 7494, 7582,
7776, 7816, o a3 089, 7986, 8149, 825
8568, » 8595 8671, 8¢ 8829, 891e, 89
9182, s 9352, 6 9 9952],
dtype="inte4")
39 6.94 6 .
282 18.44 16 .
1629 13.46 13 .
1383 15.63 15 . }
1437 4.23 4 . 23

9352 54.99 54.99
9664 16.45 16 . 45
9757 21.38 21.38
9898 4.38 4 . 38
9952 5.7¢ 5 . 7@
Name: Selling Price($), Length: 78, dtype: object

Figura 23 — Ajuste de Valores de Preco Contendo Formatacédo Errada

Apés a limpeza realizada com os passos ilustrados entre a Figura 17 e a Figura
23, especificos para este projeto, foram eliminados 80 registros de produtos da base
de dados em comparacdo com os dados do sistema de referéncia adotado (CHEAH
et al., 2020). Apesar de ser possivel aproveitar metade desses registros realizando
um tratamento secundario?, sua quantidade representa menos de 1% do total de

dados, o que é considerado de baixa relevancia para o projeto.

As informacdes finais da base de dados, referentes aos dados tratados para o
projeto, estdo representadas na Figura 24. Os arquivos referentes a base de entrada
(“AmazonData.csv’), o processamento realizado e a base de dados processada
(“DataCleaningEDA.ipynb”) estdo presentes nos diretorios “data” e “initial dataset
processing”, respectivamente, do repositorio do GitHub do projeto (ISHICAVA; ITO;
INOUE, 2024).

1 Sobre os dados que contém faixas de preco, seria possivel adotar algum valor dentro do intervalo.
Porém, seria necessario avaliar cada um dos produtos individualmente para realizar a adogao de um
valor coerente. Tendo em vista o esforco para esse ajuste e a baixa relevancia dessa pequena
amostra de dados, optou-se pela nao realizagdo desse tratamento secundario.



dataset.info()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame’>
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Index: 7136 entries, ©® to 10001
Data columns (total 8 columns):
# Column Non-Null Count

Product Name

Selling Price($)

About Product

Product Specification
Shipping Weight(Pounds)
Main Category
Sub-Category

non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null

floatea
object
object
floatea
object
object

Side Category non-null
dtypes: float64(2), object(6)

memory usage: 501.8+ KB

object

Figura 24 — Informacfes Gerais da Base de Dados ap6s a Realizagdo do Tratamento

Observando as informacdes gerais da base de dados apés o tratamento, &
perceptivel a auséncia de valores referentes a coluna “Side Category” para diversos
produtos registrados. Essa diferenca ocorre porque nem todo registro apresenta mais
de duas categorias diferentes, e as duas categorias principais de um registro sao

representadas pelas colunas “Main Category” e “Sub-Category”.

O uso do Jupyter Notebook e de SQL foi essencial para a detec¢ao e a correcéo
de inconsisténcias, melhorando a qualidade da base de dados para o projeto. Este
processo foi fundamental para assegurar a precisao e a confiabilidade das analises

subsequentes, estabelecendo uma base soélida para as proximas etapas do projeto.
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7.3 ANALISE DETALHADA DO SISTEMA DE REFERENCIA

O sistema de referéncia escolhido (CHEAH et al., 2020) foi analisado e testado
para que se pudesse comparar a utilizacdo de seus métodos de recomendacao e as
métricas calculadas com o sistema de recomendacao desenvolvido neste projeto. O
objetivo dessa comparacéo é indicar forcas e fraquezas do sistema de referéncia,
visando a um eventual reaproveitamento das partes bem executadas e a substituicao
das deficiéncias por aprimoramentos especificos do projeto relatado nesta

monografia.

Durante a analise do sistema de referéncia, foram percebidos problemas que,
no periodo preliminar de escolha de um sistema de referéncia, ndo haviam sido
constatados avaliando-se apenas a descricdo do sistema de referéncia. A néo
deteccdo desses problemas na etapa de selecdo do sistema de referéncia deve-se,
principalmente, ao fato de as fraquezas encontradas serem perceptiveis somente
executando-se o cddigo do sistema de referéncia ou analisando-o minuciosamente —

0 que ndo fora realizado antes da fase de desenvolvimento deste projeto.

As principais falhas encontradas foram as seguintes:

a) Tratamento de dados simples e ineficiente: A base de dados utilizada
(PROMPTCLOUD, 2020) apresenta uma quantidade significativa de dados, e
€ necessario realizar um processamento objetivo para que ela possa ser
analisada. No sistema de referéncia (CHEAH et al., 2020), esse processamento
€ ndo so6 superficial, dada a necessidade de tratamento adicional descrita na
secdo 7.2, mas também ineficaz, uma vez que boa parte do tratamento
realizado sobre os dados nao é, de fato, utillizado para gerar as
recomendacdes.

b) Calculo ineficaz de métricas: O céalculo das métricas é realizado utilizando a
técnica TF-IDF (SALTON; MCGILL, 1986). Porém, esse calculo é feito com
uma quantidade reduzida de termos-chave, baseada apenas no nome e na
categoria do produto e sem considerar descrigcdes detalhadas ja existentes na
base de dados de referéncia (PROMPTCLOUD, 2020) ou outros dados
sintatico-semanticos de referéncia (corpus). Em decorréncia desse

processamento simplificado, a relevancia dos resultados é negativamente
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afetada. Além disso, apesar de funcdes de distancia diferentes serem utilizadas
para mensurar a similaridade dos produtos, ndo ha uma analise comparativa
delas. Inclusive, devido a dimensionalidade dos dados, algumas das diferentes
funcdes de distancia utilizadas resultam em matrizes idénticas, tornando o
processo de uso de multiplas fun¢des inécuo.

c) Inutilizacdo de partes do cddigo: Assim como a ndo utilizacdo de certas
etapas do tratamento de dados mencionado no item “a)”, outros segmentos do
codigo sdo executados e ndo sao utilizados depois. Entre elas, situam-se parte
das matrizes do item “b)”, que s@o apenas calculadas e construidas.

d) Utilizacdo de método sem relacdo com o restante do codigo: A nao
utilizacado das matrizes mencionadas anteriormente € consequéncia do uso de
uma biblioteca adicional, denominada fuzzywuzzy (PYTHON SOFTWARE
FOUNDATION, 2020), que realiza parte do processo de metrificacdo mediante
uso de uma quarta funcéo de distancia especificamente para strings. Além de
o método utilizado gerar resultados questionaveis, identificados por meio de
ensaios particulares, essa forma de recomendacdo nado foi previamente
introduzida nem explicada na documentacéo do sistema de referéncia (CHEAH
et al., 2020).

Dessa forma, € possivel perceber que o sistema de referéncia (CHEAH et al.,
2020) possui falhas néo triviais de projeto. Por conseguinte, elas servem de base para
serem tratadas a fim de que o sistema de recomendacgéo desenvolvido neste projeto
possa aprimorar as recomendacfes providas e, assim, atender aos requisitos

especificados no capitulo 4.

7.4 DESENVOLVIMENTO E TESTES DE TECNICAS PARA RESOLVER PROBLEMAS DO
SISTEMA DE REFERENCIA E PROJETAR O SISTEMA DE RECOMENDACAO

Visto que a andlise realizada na secao 7.3 levou a identificacédo de deficiéncias
no sistema de referéncia (CHEAH et al., 2020), foi realizada uma pesquisa para definir
solugdes e melhorias para tais problemas. A partir desse levantamento, projetou-se
um esboco do tratamento necessario para incrementar a qualidade das
recomendacdes fornecidas a partir da base de dados de referéncia (PROMPTCLOUD,

2020) com os devidos ajustes ja explorados na secao 7.2.
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Os passos seguidos no desenvolvimento, até o presente momento, foram os

seguintes:

a) Inicialmente, foram realizados testes preliminares de viabilidade de uso de
bibliotecas de semelhanca semantica de palavras para gerar recomendacgoes;

b) Na sequéncia, implantou-se um primeiro nivel de filtragem de recomendacéo
baseado nas informacdes de categorias dos produtos;

c) Realizou-se a implementacdo de um segundo nivel de filtragem que emprega
as bibliotecas de semelhanca semantica exercitadas inicialmente para
aprimorar recomendacgdes baseadas nos dados dos nomes dos produtos;

d) Explorou-se o funcionamento de bibliotecas de semelhanca morfossintatica
para atuar, em conjunto do filtro de semelhanca semantica, na geracao de
recomendacodes;

e) Por fim, desenvolveu-se um terceiro nivel de filtragem que utiliza bibliotecas de

analise morfossintatica para atuar sobre os dados dos homes dos produtos.

Cada um dos passos prévios é documentado em uma das proximas subsecdes
da monografia.

7.4.1 Testes com Bibliotecas de Semelhanca Seméantica de Palavras

Para uma base de dados como a utilizada, o tratamento por TF-IDF (SALTON;
MCGILL, 1986) é atil, mas mais bem aproveitado em situa¢cdes com mais texto, como
a descricdo dos produtos e ndo suas categorias. Além disso, considerou-se adequado
empregar métodos com uma abordagem mais voltada para a codificacdo das
categorias e descricbes dos produtos, tal como os presentes nas bibliotecas
Word2Vec (MIKOLOV et al., 2013) e GloVe (PENNINGTON; SOCHER; MANNING,
2014). A biblioteca Word2Vec, por exemplo, € parte integrante de uma biblioteca
maior, denominada gensim (REHUREK, 2024), e ¢é disponibilizada com modelos
previamente ja treinados com textos (corpus) de bilhdes de palavras (MIKOLOV et al.,
2013). Essa biblioteca codifica em vetores as palavras presentes nos objetos tratados,
de maneira a aproximar palavras semanticamente semelhantes — o que permite
capturar padrdes que sao naturais para seres humanos, mas nao necessariamente

triviais para maquinas.
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Devido a essa caracteristica de treinamento prévio, a biblioteca Word2Vec foi
escolhida para uso no sistema de recomendacdo em detrimento da biblioteca GloVe.
Por intermédio dele, a biblioteca Word2Vec permite capturar relacbes semanticas
entre 0s termos-chave dentro do contexto em que estéo inseridos (MIKOLOV et al.,
2013). Ademais, possui flexibilidade para atualizagcbes dinamicas e melhor
desempenho em dominios especificos de aplicacdo, como as descrigbes de produtos
do sistema de recomendacao pertencente ao escopo deste trabalho (MIKOLOV et al.,
2013).

A fim de testar os métodos mencionados, um tratamento de dados especifico
precisou ser realizado. Nessa abordagem, as palavras presentes na coluna “Category”
da base foram vetorizadas e reduzidas a apenas palavras-chave, em letras

minudsculas e sem pontuacdo. Esse tratamento esté representado na Figura 25.

dataset["Ca '] = dataset["C ]1-str.replace(’'["a-zA-Z]"," ').str.lower()

/' 0.0s

dataset["(
s 0.0s

sports & outdoors | outdoor recreation | skate...
toys & games | learning & education | science ...
toys & games | arts & crafts | craft kits

toys & games | hobbies | models & model kits |...
toys & games | puzzles | jigsaw puzzles

9995 home & kitchen | bedding | kids' bedding | qui...
9996 toys & games | building toys
9998 toys & games | arts & crafts

9999 office products | office & school supplies | e...
10001 home & kitchen | furniture | kids' furniture |...
Name: Category, lLength: 7216, dtype: object

Figura 25 — Vetorizagédo da Coluna “Category” em Palavras-Chave MinlUsculas e sem
Pontuacéao

Apés a vetorizagdo, uma outra biblioteca, denominada nltk (THE NLTK TEAM,
2024), foi utilizada para remocéo de stop words, conforme ilustrado na Figura 26. Esse

LLENE It R 11 ”

processo elimina palavras comuns da lingua inglesa, como “to”, “the”, "a”, “an”, “and”,
reduzindo o ruido no texto e melhorando a eficiéncia computacional. Ademais,
também aumenta o foco do resto da solucdo em palavras mais informativas da
aplicagcéo fim, potencialmente resultando em modelos mais adequados e analises

textuais mais claras.
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stop_re = ' \b*_.join(nltk.corpus.stopwords.words( el
dataset[’ y dataset["C '].str.replace(stop_
/" 0.0s

dataset["Ca
/" 0.0s

sports & outdoors | outdoor recreation | skate...

toys & games | learning & education | science ...

toys & games | arts & crafts | craft kits
toys & games | hobbies | models & model kits |...
toys & games | puzzles | jigsaw puzzles

9995 home & kitchen | bedding | kids' bedding | qui...
9996 toys & games | building toys
9998 toys & games | arts & crafts
9999 office products | office & school supplies | e...
10001 home & kitchen | furniture | kids' furniture |...
Name: Category, Length: 7216, dtype: object

Figura 26 — Remocéo de Stop Words da coluna “Category”

Com as stop words removidas, 0 proOXimo passo consiste em processar o texto
e dividi-lo em vetores de palavras, convertendo cada string em uma lista de palavras,
sendo cada elemento dessa lista uma palavra individual. Esse processamento €

ilustrado na Figura 27.

= dataset["Category™].str.split()
dataset["C
v 0.0s

[sports, &, outdoors, |, outdoor, recreation,
[toys, &, games, |, learning, &, education, |,..
[toys, &, games, |, arts, &, crafts, |, craft,..

[toys, &, games, |, hobbies, |, models, &, mod.

R ..
[toys, &, games, |, puzzles, |, jigsaw, puzzles]

[home, &, kitchen, |, bedding, |, kids', beddi...

[toys, &, games, |, building, toys]

[toys, &, games, |, arts, &, crafts]

[office, products, |, office, &, school, suppl...

[home, &, kitchen, |, furniture, |, kids', fur...
Category, Length: 7216, dtype: object

Figura 27 — Separacgéo dos Valores da Coluna em Vetores

Essa transformacdo prepara os dados para a biblioteca Word2Vec, que

converte palavras em vetores numéricos para capturar as relagdes semanticas entre
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0s termos-chave dentro do contexto em que estao inseridos. A Figura 28 ilustra esse
processo, mostrando o uso da biblioteca Word2Vec na coluna "Category" dividida em
vetores e inserida no modelo. Utilizando a palavra "art" como parametro de teste,
foram obtidas recomendacdes de palavras como "paints", "watercolor", "painting" e
"cutting”, que sdo elementos com maior proximidade semantica e contextual em

relacdo a palavra "art".

model = gensim.models._Word2Vec(dataset["Cat "], min_count=1, vector size=100, window=5)

similar = model.wv.most similar(“"art")
print(similar)

v 0.1s

[("paints’, 0.9917320609092712), ('watercolor', ©.9884858727455139), ('painting,', ©.9779382944107056), ('cutting’', ©.9743965864181519),

Figura 28 — Exemplo de Utilizagcéo da Biblioteca Word2Vec

7.4.2 Filtragem das Categorias

Outra abordagem realizada para otimizar as recomendacdes do sistema foi a
filtragem prévia da base de dados para limitar a recomendacdo dentro da mesma
categoria do produto dado como entrada. Dessa forma, mesmo sem nenhum
tratamento por aprendizado de magquina, a base de dados passa por um pré-

processamento que a ordena de maneira mais relevante.

Dado que a o tratamento realizado anteriormente e descrito na secdo 7.2 ja
separa a coluna “Category” nas colunas “Main Category”, “Sub Category”, “Side
Category” e “Other Category”, um processamento com base nessas quatro colunas
foi realizado. Para que produtos com categorias semelhantes fossem ordenados
primeiro, um sistema de pontuacao foi elaborado para que produtos que compartilhem
as mesmas categorias da entrada recebam mais pontos, e produtos com categorias

diferentes nao recebam pontos.

Para isso, uma coluna de suporte chamada “score” foi criada, e nela se
adicionou a pontuagdo conforme a coincidéncia de cada um dos niveis de
granularidade categorica do produto dado como entrada. Esse processo, ilustrado na
Figura 29, indica que cada nivel de categoria coincidente acrescenta “1” ao valor de

“score”.
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# Calcula uma ua para cada
dataset[’

# Aumenta a pontua ! ou "sub Ca
dataset.loc[dataset[ "Main C ]  category i
dataset.loc[dataset['Sub Cate = sub category input,
dataset.loc[dataset['Side Cat side_category_input,
dataset.loc[dataset[ 0 C == other_category_input,

Figura 29 — Cédigo de Criagéo da Coluna “score” e Atribuigdo de Pontos conforme as
Categorias do Produto Dado como Entrada

Apés tal atribuicdo de pontos, a base de dados é reordenada em ordem
decrescente de pontuacdo em “score” e apenas a pontuacdo maxima € mantida,
garantindo uma similaridade maior dos produtos filtrados. Na sequéncia, a coluna de
suporte “score” € removida e o resultado € impresso, conforme estabelecido no trecho
de codigo da Figura 30. O resultado impresso corresponde a lista de produtos

recomendados em ordem decrescente de relevancia.

# Remove produtos col
produtos_recomendados

‘nar

os.drop(columns="score")

| print(’nNenhuma re 0 essas categorias.’)

print(produtos recomendados)

Figura 30 — Codigo de Ordenacéo e Impresséo da Base de Dados Filtrada pela Semelhanca das
Categorias

Quando o produto de entrada ndo possuir informacdes categoricas, ou quando
nao ha outros produtos que compartiihem nenhuma das categorias do dado de
entrada, o esquema de filtragem por categorias ndo gera nenhuma recomendacéo.
Esses casos excepcionais sdo tratados por outras etapas do processo de

recomendacdao, exploradas da sec¢éo 7.4.3 até a secédo 7.5.
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7.4.3 Recomendacdes de Nomes dos Produtos com a Biblioteca de Filtragem
Semantica

Os testes da biblioteca Word2Vec, realizados no item 7.4.1, foram utilizados
como referéncia para gerar recomendacdes a partir de similaridades semanticas das
palavras que comp&em o nome dos produtos. Para isso, € necessario que 0s homes
sejam vetorizados no modelo da biblioteca, de tal forma que a comparacdo de

similaridade entre as palavras seja realizada de maneira correta.

Inicialmente, duas fung¢des séo definidas. A funcédo “preprocess_text” realiza
um tratamento prévio do texto, no qual as strings dos nomes séo processadas e
padronizadas com as seguintes caracteristicas: (i.) texto apenas com letras
minusculas e (ii.) sem caracteres especiais e palavras conectivas (stop words), que

sdo removidas nessa fase.

Além disso, a fungdo “preprocess_text” também contempla o tratamento de
namero (singular-plural) e tempo verbal das palavras, considerado crucial no processo
de normalizagéo do texto para facilita a analise de similaridade entre termos e reduzir
a duplicidade de informacfes. Essa tarefa, realizada convertendo-se palavras no
plural em sua forma singular, baseia-se em técnicas como Stemming e Lemmatization
(JURAFSKY; MARTIN, 2024). O Stemming consiste em reduzir as palavras ao seu
radical basico sem considerar o contexto linguistico, o que pode gerar resultados
imprecisos, pois palavras diferentes podem ser reduzidas a uma mesma forma
simplificada. Por exemplo, as palavras "playing" e "played" podem ser reduzidas a
"play”, mas o processo ignora diferencas gramaticais e de significado. Por outro lado,
a Lemmatization analisa o contexto e devolve a forma base ou candnica da palavra
(lemma), levando em conta aspectos gramaticais como o tempo verbal e o nUmero
(singular/plural). Por essa razdo, Lemmatization foi escolhida para esse tratamento,

visto que mantém melhor a integridade semantica e o sentido do texto.

A fungao “vectorize_product”, por sua vez, vetoriza as strings processadas no

modelo Word2Vec, criando uma matriz de valores para comparacéo.

A Figura 31 mostra o codigo das duas fun¢des previamente descritas.
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preprocess_text(text):

text = text.replace(’ Z]1'," ') .lower()

stop re = "\\b"+"\\b|\\b".join(nltk.corpus.stopwords.words( english’))+"\\b'
text = text.replace(stop re, "")

text = text.split()

it
it

lemmatizer = WordNetLemmatizer()
lemmatized text = [lemmatizer.lemmatize(word) for word in text]
return lemmatized text

vectorize product(product name, model):

words = [word for word in product name if word model .wv]
if len(words) > @:

return np.mean{[model.wv[word] for word in words], axis=8)
else:

return np.zeros(model.wv.vector size)

Figura 31 — Func8es de Pré-Processamento e de Vetorizacdo de Texto

Na sequéncia, um modelo Word2Vec é treinado com base nos nomes dos
produtos, aprendendo as representacdes desses nomes na base de dados e
considerando que cada nome de produto ja foi transformado em uma lista de palavras.
Nesse treinamento, 0 modelo usa as palavras dos nomes dos produtos como entrada,
processa cada lista de palavras (produto) e aprende representacdes vetoriais para
cada palavra individualmente com base nas palavras que a cercam (i.e., 0 contexto).
Este processo € ilustrado na Figura 32 — mais precisamente com a atribui¢cao do valor
“dataset[*Processed Product Name’]" ao parametro “sentences” do modelo
Word2Vec. Estes argumentos podem ser modificados da seguinte maneira para

alterar o tipo de modelo criado:

e sentences: define as frases a serem usadas para treinar o modelo;
e vector_size: define a dimenséo dos vetores criados para cada palavra.
No caso, o valor 100 define vetores com 100 dimensdes para o

treinamento do modelo;
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e window: especifica o tamanho da janela de contexto ao redor de uma
palavra para o aprendizado. No caso do valor 5, 0 modelo considera
cinco palavras antes e cinco palavras depois para aprender as relacdes
de contexto;

e min_count: define a frequéncia minima que uma palavra deve ter para
ser incluida no treinamento. No caso do valor 1, qualquer palavra que
apareca serd incluida no modelo;

e workers: especifica 0 niamero de processos usados para treinar o

modelo.

modelo = Word2vec(sentences=dataset["Processed Product Name"], vector_size=100, window=5, min_count=1, workers=4)

Figura 32 — Criacdo do Modelo Word2Vec das Palavras nos Nomes dos Produtos

Com isso, colunas de suporte para o processamento da base de dados sao
criadas. Essas colunas, nomeadas “Processed Product Name” e “Product Vector”,
alocam, respectivamente, as strings processadas a partir dos nomes dos produtos e
a vetorizacdo dessas strings. A Figura 33 mostra a criacdo das colunas “Processed
Product Name” e “Product Vector” e a utilizacdo das funcbes “preprocess_text” e

“vectorize_product”, descritas anteriormente, para esse fim.

dataset["Proc ed Product Name"] = dataset["Product Name"].apply(preprocess text)

model = train word2vec_model (dataset)

dataset["Proc tor™] = dataset["Pr roduct Name"].apply( x: vectorize product(x, model))

processed_product_name = preprocess_text(product_name)

Figura 33 — Criacdo das Colunas de Suporte e Aplicacdo das Func¢bes

Por fim, foi criada a fungcdo “product recommendation”, que realiza a
recomendacao a partir do nome do produto. Ela recebe a entrada “input_text”, que
corresponde a uma string com o nome de um produto base para recomendacgoes, e a
entrada “top_n", que indica a quantidade de produtos a serem recomendados (valor

padréo igual a 5).
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A funcdo “product_recommendation” utiliza todos os métodos descritos
anteriormente para a criacdo do modelo do Word2Vec e da vetorizacdo dos homes
dos produtos, para finalmente compara-los com a string de entrada (que também é
processada e vetorizada) com base no indice de similaridade do cosseno. Essa
comparagao cria uma matriz de valores em que os valores mais altos e préximos de
um representam uma similaridade maior. Apds a ordenacdo dessa matriz em ordem
decrescente de similaridade, sdo obtidos os produtos com maior semelhanca
semantica de seus nomes. Os produtos que ocupam as primeiras “top_n" posi¢des

sao, por fim, impressos em uma lista que consiste nas recomendacdes geradas.

A Figura 34 ilustra a funcéo de recomendacao descrita anteriormente.

product recommendation(product vector, dataset, top n=5):

similarities = dataset["Product r"].apply( x: cosine_similarity([product vector], [x])[@][e])

top_indices = similarities.nlargest(top n).index

return dataset.loc[top indices, dataset.columns != 'Product vector']

Figura 34 — Funcé&o de Recomendac&o com base na Semelhanca dos Nomes dos Produtos

E possivel notar que, caso o0 nome do produto ndo apresente palavras proximas
ao produto desejado (mesmo sendo da mesma categoria), a recomendacéo pode ndo

ser tdo precisa, como ilustrada nos testes realizados na Figura 35 e na Figura 36.

No exemplo da Figura 35, voltada a recomendacédo de itens relacionados a
fantasias de super-heréis, é possivel notar recomendacfes plausiveis, com a
presenca das palavras dadas como entrada nos nomes dos produtos sugeridos. Ja
na Figura 36, apesar de sabidamente existirem fones-de-ouvido na base de dados de
referéncia, sob o rétulo “wireless headphones”, as recomendagdes para “wireless

headsets” ndo se relacionam ao assunto.
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Product Name Selling Price \
Rubies Costume Company Mermaid Dog Costume $22.40
Rubie's Costume Company Marvel Classic/Marvel ... $17.03
Rubie's Costume Co Pirate Hand Hook Costume $6.22
Rubies Costume Ghostbusters Slimer Dog Costume $17.09
Rubie's Costume Co. Demon Horns Costume $7.57

About Product
Dog costume with seashell Bra and mermaid tail...
Spider-Girl pet costume includes tutu dress an...
Make sure this fits by entering your model num...
officially licensed Ghostbusters pet costume. ...
Make sure this fits by entering your model num...

Figura 35 — Resultado da Recomendacgéo Utilizando “hero costume” como Entrada

Product Name Selling Price \
Worlds Smallest Smooshy Mushy $6.99
Specter Ops $39.99
Mikasa vS0200@ FIVB Replica Volleyball $18.93
World's Smallest Stretch Armstrong $4.99
Areaware Blockitecture Habitat $25.00

About Product \
this fits by entering your model num...
this fits by entering your model num...
this fits by entering your model num...
this fits by entering your model num...
this fits by entering your model num...

Figura 36 — Resultado da Recomendacéo Utilizando “wireless headset” como Entrada

7.4.4 Testes com Bibliotecas de Semelhanca Morfossintatica de Palavras

A fim de complementar o filtro seméantico desenvolvido e melhorar a qualidade
das recomendacdes geradas pelo sistema, optou-se por analisar a contribuicdo de
ferramentas voltadas a comparacdo morfossintatica de palavras para esse fim. A
biblioteca RapidFuzz (PYTHON SOFTWARE FOUNDATION, 2024a), sucessora da
biblioteca fuzzywuzzy (PYTHON SOFTWARE FOUNDATION, 2020), apresenta
funcionalidades voltadas para a medicdo de similaridade entre strings, além de

apresentar melhorias de desempenho em comparagdo com sua versao antecessora.

Entre os recursos disponiveis na biblioteca, existem oito métodos de pontuagéo

diferentes para a realizagdo do calculo de similaridade de strings. As descri¢cdes de
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cada um dos métodos de pontuacao e as métricas em que se baseiam estdo indicadas
na Tabela 16.

Tabela 16 — Descrigao dos Métodos Apresentados no Filtro Morfossintatico (PYTHON
SOFTWARE FOUNDATION, 2024a)

Método de Pontuacdo | Meétrica Principal Descricao

Mede a similaridade usando a
distancia Levenshtein direta,

Ratio Levenshtein . \ N
sensivel a ordem e a
totalidade dos caracteres.
Calcula a distancia
Levenshtein Levenshtein na maior

Partial ratio ) a .
- (parcial) subsequéncia correspondente

entre as strings comparadas.

Separa e ordena os tokens
(palavras), em seguida, aplica
a distancia Levenshtein.

Levenshtein e

Token sort ratio . X 2
- - Tokenizacao

Aplica Levenshtein parcial

Partial token sort Leven_shtem apés separar e ordengr
Tatio - (parcial) e tokens, permitindo maior
Tokenizacao flexibilidade de ordem e

comprimento.

Remove duplicatas, criando
Levenshtein e um conjunto (set) de tokens, e

Conjunto de Tokens | calcula Levenshtein entre os

conjuntos resultantes.

Token set ratio

Permite correspondéncia

Levenshtein . .
parcial com conjuntos de

Partial token set . .
— —  — | (parcial) e Conjunto

ratio tokens, aplicando Levenshtein
de Tokens : :
parcial sobre conjuntos.

. Combinacao de Combina ratio com

Q ratio L. .
— métricas token_sort_ratio.
Combinacao de Combina ratio, partial_ratio,
W_ratio ¢ token_sort_ratio e

metricas partial_token_set_ratio.

Os testes da biblioteca RapidFuzz como mecanismo de recomendacao por

filtragem morfossintatica foram realizados tendo como foco principal a avaliacdo dos

2 O conceito de Tokenizacao refere-se a divisdo de uma string em palavras.
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métodos de pontuacdo e uma andlise iterativa que sustente sua ado¢do ou seu
descarte do sistema. Para tanto, cada iteracdo de teste baseia-se em exercitar
cenarios de teste, formados por combinacdes de termos pertencentes aos homes de
determinados produtos da base de dados de referéncia (PROMPTCLOUD, 2020), e

avaliar os resultados de cada um dos métodos de pontuacdo da Tabela 16.

Para o primeiro teste, utilizou-se como base um produto denominado “Space
Base”. Com o intuito de verificar a viabilidade do resultado da recomendacéo, dois
cenarios de teste foram exercitados com varia¢des distintas do nome do produto: uma
com o nome original e outra com as palavras do nome do produto em ordem invertida
(i.,e., “Base Space”). Para cada uma dessas variagdes, geraram-se duas

recomendacdes utilizando todos os métodos de pontuacéo.

A codificacao do cenario de teste “Space Base” é representada na Figura 37.

ult_process)
.partial_ratie, limit-lim fault_process)
en_sort_ratio, limit efault_process)
ault_process)
ault_process)
tils.default process)

1

I

pd.set_option(
pd.set_option(
pd.set_option(‘disp

e[i][e], value[i][1]]1], columns=[
re_index=True)

print(df)

Figura 37 — Testes dos Métodos da Biblioteca RapidFuzz Utilizando “Space Base” como
Entrada

Os resultados do cenario de teste “Space Base” estédo indicados na Figura 38.
Por intermédio deles, foi possivel averiguar que o método de pontuacao partial token
set ratio é invidvel, uma vez que mesmo a primeira recomendac¢do ndo € o produto
original. Todos os outros métodos apresentaram resultados condizentes com o

produto esperado; contudo, avaliou-se que os pontuadores ratio, token sort ratio e Q
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ratio ndo apresentaram um resultado otimizado, uma vez que a segunda
recomendacao dos trés apresentou valores baixos em comparagdo com 0s outros

métodos.

Scorer Product Name
ratio Space Base
ratio Specter Ops

partial ratio Space Base: The Emergence of Shy Pluto

partial ratio Space Base

token sort ratio Space Base

token sort ratio Clank!, Base
partial token sort Space Base
tial token sort rati Lego Space & Airport Set
token set rat Space Base: The Emergence of Shy Pluto

token set ratio Space Base

18 partial token set ratio Mrs. Grossman's Quter Space Reusable Sticker Activity Se...
11  partial token set ratio Osmo - Super Studio Disney Mickey Mouse & Friends Game -...
12 Wratio Space Base
13 Wratio Space Base: The Emergence of Shy Pluto
14 Qratio Space Base
15 Qratio Specter Ops

W R @

4
5
6
7
8

w

Figura 38 — Resultado da Recomendacéo Morfossintatica Utilizando “Space Base” como
Entrada

A codificacdo do segundo cenério do primeiro teste, com o nome do produto

invertido (i.e., “Base Space”), € representada na Figura 39.

products_ dataset["Pr:
input
limit
extract(input, products_lis r roce u default_process)
s.extract(input, products_lis C: z.partial_ratio, i ils.default_process)
xtract(input, pro E oken_sort_ratio, limit=1imit, ils.default_process)
extract(input, produ ist, partial_token_sort_ratio, limit=limit, pr 1 fault_process)
.extract(input, products_li e mit=limit, default_process)
xtract(input, pro E -_ratio, o default_process)
tract(input, products_] c i i it, pr ault_proces.
tract(input, products_] s SO io, 1i it, p ault_process)

' .format)

value'])

alue[i][1]]], columns
I

print(df)

Figura 39 — Testes dos Métodos da Biblioteca RapidFuzz Utilizando “Base Space” como
Entrada

Por intermédio dos resultados correlatos, presentes na Figura 40, considerou-

se que as analises realizadas na etapa anterior se mantém a menos do método de
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quantificacdo partial ratio, que levou a uma pontua¢cdo menor em comparagao com o
primeiro cenario e, consequentemente, a uma piora na qualidade das recomendacdes.
Contudo, dado que esse método considera principalmente a ocorréncia de
subsequéncias de strings, e seus resultados, ainda que menores do que no primeiro
cenario, foram suficientemente altos, com aproximadamente 80% de similaridade, seu

usSo permaneceu viavel para inspecfes em outros testes.

Scorer
ratio
ratio

partial ratio

partial ratio

token sort ratio

token sort ratio

partial token sort ratio

partial token sort ratio
token set ratio
token set ratio

partial token set ratio
partial token set ratio
Wratio
Wratio
Qratio
Qratio

Product Name

Space Base

Barbie Car Wash Playset

RoyalBaby Space Shuttle Kids Bike for Boys and Girls, 14...
Chic Home Spaceship 5 Piece Comforter Set Space Explorer...
Space Base

Clank!, Base

Space Base

Lego Space & Airport Set

Space Base: The Emergence of Shy Pluto

Space Base

Mrs. Grossman's Outer Space Reusable Sticker Activity Se...
Osmo - Super Studio Disney Mickey Mouse & Friends Game -...
Space Base

Mrs. Grossman's Outer Space Reusable Sticker Activity Se...
Space Base

Barbie Car Wash Playset

Value
58.88
48.48
806.00
20.08
160.08
66.00
160.08
84.21
166.006
160.08
160.08
166.86
95.88
85.50
58.88
48.48

Figura 40 — Resultado da Recomendacdo Morfossintética Utilizando “Base Space” como
Entrada

Outro aspecto a ser salientado € o de que os métodos ratio e Q ratio, embora
tenham identificado corretamente o produto esperado na primeira recomendacao,
fizeram-no com uma taxa de sucesso de apenas 50%. Esse resultado decorre da
inversdo das palavras do nome do produto, tal como previsto no cenério de teste.
Ainda assim, apesar do resultado quantitativo desfavoravel, ambas as métricas sédo

mantidas para a avaliacao posterior devido ao acerto do produto a ser recomendado.

Logo, por intermédio dos dois cenarios do primeiro teste, foi possivel identificar
a inviabilidade do método de pontuacgéo partial token set ratio e que todos os demais
métodos da Tabela 16, mesmo com as variacdes observadas, ainda se mostram
promissores para serem utilizados no sistema de recomendacgéo. Dessa forma, para
refinar os métodos de pontuacéo potencialmente uteis, foi desenvolvida uma segunda

série de testes, composta por quatro cenarios de teste distintos.

Cada cenario considera uma quantidade de palavras e erros de digitacdo

presentes na string de entrada. Esse teste foi escolhido para verificar a robustez dos
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métodos de pontuacdo e sua possibilidade de uso apesar da presenca de erros de
ortografia. Para esses cenarios, utilizou-se como base um produto denominado
“Junior Learning Fantail Books Turquoise Non Fiction Educational Action Games”, em
que cada palavra considerada para a string de entrada esta presente no nome do

produto. Os cenarios considerados estdo indicados na Tabela 17.

Tabela 17 — Cenarios Considerados para a Segunda Série de Testes

Valores de Entrada Numero de Palavras Numerp t_:ie ENrros de
Digitagcao
“Learning”, 1 0
“Turquoise”, “Fiction”
“Learninc’, 1 1
“Turgooise”, “Fection”
“Learning Fantail
” 3 0
Books
“Learninc Fentail
Bools” 3 3

ApOs a realizacdo da segunda série de testes, cujos resultados séo
apresentados no Apéndice A devido a sua longa extenséo, foi possivel descartar os
métodos de pontuacdo ratio, token sort ratio e Q ratio. Eles foram avaliados como
inapropriados para o sistema de recomendacao porque apresentaram resultados com

pontuacdes e qualidades baixas para todos os cenarios de teste avaliados.

Cabe salientar, também, que o método token set ratio, apesar de gerar
recomendacdes de baixa qualidade nos cenérios com erros de digitacdo, apresentou
otimos resultados nos testes sem esses erros. Assim, ele ainda pode ser Gtil em casos

especificos nos quais a entrada de dados seja isenta de inconsisténcias.

Uma terceira série de testes foi realizada com o intuito de refinar a escolha dos
meétodos ainda considerados como viaveis ateé tal ponto — isto €, partial token sort ratio,
W ratio, partial ratio e token set ratio. Para essa série de testes, foi adotado outro
conjunto de cenarios envolvendo multiplos valores de entrada. Cada cenario
considera uma combinacdo de quantidades de strings de entrada e quantidades de
palavras por string. Esse teste foi escolhido para verificar o desempenho dos métodos

de pontuacao viaveis, avaliar sua adequacédo para multiplos valores simultaneos de
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entrada e selecionar o método que apresentasse um melhor resultado geral para ser

efetivamente adotado no sistema de recomendacao.

Para o terceiro conjunto de testes, utilizou-se como base um produto

denominado “Nanoblock Birthday Cake Building Kit”,

em que cada palavra

considerada para as strings de entrada esta presente no nome do produto. Os

cenarios considerados estao indicados na Tabela 18.

Tabela 18 — Cenarios Considerados para a Terceira Série de Testes

Valores de Entrada NUumero de Palavras Numero de Strings
“Nanoblock” 1
“Nanoblock”, 1

“Birthday”, “Building”

“Nanoblock Building

- 3
Kit
“‘Nanoblock Birthday
Cake”, “Birthday
Cake Kit”, 3
“Nanoblock Building
Kit”

ApOs a realizacdo da terceira série de testes, foi possivel descartar mais dois

métodos de pontuacdo: partial token sort ratio e W ratio. Apesar de indicarem

recomendacdes boas, esses métodos apresentaram o0s piores resultados de

pontuacdo quantitativa entre os métodos considerados como viaveis. Os resultados

da terceira série de testes estdo indicados na Tabela 19.

Tabela 19 — Resultados da Terceira Série de Testes

Valor de Entrada Método de Pontuacéo Pontuacao
Nanoblock partial ratio 100
Nanoblock partial ratio 100
Nanoblock partial token sort ratio 100
Nanoblock partial token sort ratio 100
Nanoblock token set ratio 100
Nanoblock token set ratio 100
Nanoblock W ratio 90
Nanoblock W ratio 90
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Valor de Entrada Método de Pontuacéo Pontuacao
Birthday partial ratio 100
Birthday partial ratio 100
Birthday partial token sort ratio 100
Birthday partial token sort ratio 100
Birthday token set ratio 100
Birthday token set ratio 100
Birthday W ratio 90
Birthday W ratio 90
Building partial ratio 100
Building partial ratio 100
Building partial token sort ratio 100
Building partial token sort ratio 100
Building token set ratio 100
Building token set ratio 100
Building W ratio 90
Building W ratio 90

Nanoblock Birthday Cake partial ratio 100

Nanoblock Birthday Cake

partial ratio

69,56521739

Nanoblock Birthday Cake

partial token sort ratio

73,91304348

Nanoblock Birthday Cake

partial token sort ratio

73,91304348

Nanoblock Birthday Cake token set ratio 100
Nanoblock Birthday Cake token set ratio 72,22222222
Nanoblock Birthday Cake W ratio 90
Nanoblock Birthday Cake W_ratio 85,5

Birthday Cake Kit

partial ratio

94,11764706

Birthday Cake Kit

partial ratio

88,23529412

Birthday Cake Kit partial token sort ratio 100
Birthday Cake Kit partial token sort ratio 82,35294118
Birthday Cake Kit token set ratio 100
Birthday Cake Kit token set ratio 100
Birthday Cake Kit W ratio 85,5
Birthday Cake Kit W ratio 85,5

Nanoblock Building Kit

partial ratio

81,08108108
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Valor de Entrada Método de Pontuacéo Pontuacao
Nanoblock Building Kit partial ratio 78,94736842
Nanoblock Building Kit partial token sort ratio 81,81818182
Nanoblock Building Kit partial token sort ratio 77,77777778
Nanoblock Building Kit token set ratio 100
Nanoblock Building Kit token set ratio 90
Nanoblock Building Kit W_ratio 85,5
Nanoblock Building Kit W_ratio 85,5

O método token set ratio apresentou 6timos resultados para os cenarios da
terceira série de testes. Para cada teste, a primeira recomendacgéo gerada por ele
apresentou a pontuacdo maxima e correspondeu ao produto utilizado como base.
Entretanto, as recomendacdes subsequentes apresentam uma piora consideravel em
relacdo a primeira. Apenas para situacdes em que ele consegue identificar um produto
especifico, sua primeira recomendacdo € excelente. Com isso, apesar de esse
meétodo ndo apresentar um desempenho bom para uma ampla gama de cenarios, ele

ainda pode ser considerado Util para realizar recomendacfes pontuais.

Para situacdes gerais, 0 método partial ratio apresentou o melhor desempenho
dentre os outros pontuadores considerados viaveis. Dessa maneira, ele foi escolhido
como o método de pontuacdo principal a ser utilizado na parte morfossintatica do

sistema de recomendacao.

Em suma, os testes de refinamento documentados nesta secao culminaram na
selecdo dos métodos partial ratio e token set ratio como 0s mais viaveis para o sistema
de recomendacéo, visto que os dois métodos apresentaram bons resultados sob
cenarios variados apesar de algumas vantagens e desvantagens. Dessa forma, como
alternativa a escolha de um Unico pontuador ideal no sistema, considerou-se o uso de
mais de um ao mesmo tempo, realizando-se apenas um ajuste entre os dois métodos
escolhidos. Para exatamente uma recomendacdo pontual, que devolva uma
pontuacdo proxima do valor maximo, o método token set ratio € utilizado, enquanto
gue para recomendacdes em situacdes diversas, o0 meétodo partial ratio € empregado.
As implementacdes realizadas estdo descritas detalhadamente na proxima secéo da

monografia.



93

7.4.5 RecomendacOes de Nomes dos Produtos com a Biblioteca de Filtragem
Morfossintatica

Os testes da biblioteca RapidFuzz, realizados na sec¢éo 7.4.4, foram utilizados
como referéncia para a criagéo do filtro morfossintatico do sistema de recomendacao.
Para gerar as recomendacdes, foram considerados dois métodos de pontuacdo de
similaridade, cada um para casos distintos: token set ratio, para uma Unica
recomendacao pontual, e partial ratio, para recomendacdes em cenarios gerais. As
justificativas que permeiam essas escolhas decorrem dos resultados detalhados na

secdo 7.4.4.

A funcdo desenvolvida para gerar as recomendacdes sintaticas recebe como
parametros o valor de entrada fornecido pelo usuério (geralmente o nome do produto
desejado), a lista contendo o nome de todos os produtos da base de dados de
referéncia (PROMPTCLOUD, 2020) e o numero de recomendacdes a serem geradas.
Inicialmente, a funcdo de recomendacao por filtragem morfossintatica utiliza o método
token set ratio para gerar a primeira recomendacdo caso essa técnica apresente a
pontuacdo maxima. Tanto as recomendacfes subsequentes quanto a primeira
recomendacao no caso de token set ratio ndo ter pontuacdo maxima sao obtidas com
0 método partial ratio. Ao final do processamento, a funcédo devolve uma lista com as

recomendacdes geradas e suas respectivas pontuacoes.

A funcdo projetada para realizar as recomendacdes foi desenvolvida de
maneira modular, de tal forma a facilitar a posterior integracdo com os outros filtros
desenvolvidos. A Figura 41 e Figura 42 ilustram, respectivamente, a fungédo descrita
anteriormente e um codigo de teste para sua utilizacdo com a string de busca “Action

Toys”, gerando cinco recomendagoes.

er_input, products, sc r=f| .token_set_ratio, limit=1,
input, products, .partial ratio, limit=numbe fault_process)

n_set_|

end (match) :

artial ratio_matches:
c. append (match)

return list_of_rec

Figura 41 — Codigo do Filtro Morfossintatico
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(limit):
t(prototype_rapid fu ilter( input=input, product list, number_of rec=limit)[i]
prototype_rapid_fuzz_filter(user_input=input, products ucts_list, number_of_rec=len(dataset['Product Name']))

[*Transformers Toys Cyberverse Action Attackers: 1-Step Changer Skybyte Action Figure - Repeatable Driller Drive Action Attack - f
("Junior Learning Blend Readers Fiction Toy', 9@.8, 1964)

"K'NEX Education — STEM Explorations: Roller Coaster Building Set — 546 Pieces - Ages 8+ Construction Education Toy™, 96.8, 2856)
(“Galt Toys, First Octons, Construction Toy', 98.8, 5661)

("K’NEX — Turbo Jet - 2-in-1 Building Set - 402 Pieces - Ages 7+ - Engineering Educational Toy', 81.81818181818181, 179)

Figura 42 — Teste do Filtro Morfossintatico

7.5 INTEGRACAO DAS RECOMENDACOES MORFOSSINTATICA E SEMANTICA PARA O
DESENVOLVIMENTO DO SISTEMA DE RECOMENDAGAO

O Sistema de Recomendacdo desenvolvido neste projeto levou em
consideracao a unificagdo das técnicas de filtragem e recomendagéo desenvolvidas e
testadas em resposta aos problemas encontrados no sistema de referéncia realizados
anteriormente. Dessa forma, o Sistema de Recomendacdo combina os filtros por
categorias de produtos (secéo 7.4.2), por caracteristicas semanticas de seus nomes
(secao 7.4.3) e por caracteristicas morfossintaticas dessas mesmas denominacdes
(secéo 7.4.5).

O cddigo-fonte do Sistema de Recomendacdo foi estruturado de maneira
modular, de tal forma que cada teste realizado antes da integracdo final fosse
organizado em fun¢des que sdo acionadas ao longo da execucédo do programa. Essa
abordagem permite que a manutencéo do sistema seja rapida e facil, uma vez que
cada parte esté isolada. Logo, a abordagem simplifica o processo de integracéo entre
os diferentes filtros e favorece a depuracdo e a construcdo de um Sistema de

Recomendacao efetivamente funcional.

Ademais, o maior esforco para o projeto do Sistema de Recomendacéo é
direcionado a logica de concatenacédo de uso dos filtros criados e na interacdo com o
usuario. Inicialmente, o sistema verifica se a recomendacdo deve ser realizada de

acordo com dois cenéarios:

e Cenério 1 — A entrada para a recomendacdo € um produto da base de dados

de referéncia (PROMPTCLOUD, 2020): Este cenario explora o caso em que 0
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Sistema de Recomendacdo esta inserido em um sistema de comeércio
eletrbnico para prover aos usuarios recomendacdes baseadas em produtos ja
disponiveis para venda. Nesse caso, portanto, hd um produto da base de dados
que é utilizado como base para a recomendacdo — como, por exemplo, na
recomendacdo de produtos apds uma compra online. Nesse caso, 0 sistema
possui todas as informagdes necessarias para direcionar a recomendacéo a ter
parametros semelhantes ao da base, como categorias e preco.

Cenario 2 — A base para a recomendacdo é uma string arbitraria: Este cenario

explora 0 caso em que o usuéario ativamente procura um produto de seu
interesse por palavras-chave ou utilizando um produto que ndo esta registrado
na base de dados do sistema. A situacdo assemelha-se a realizacdo de uma
busca em uma barra de pesquisa, por exemplo, e cabe ao Sistema de
Recomendagéo buscar itens similares na base de dados com a qual ele foi
construido (PROMPTCLOUD, 2020).

Assim, a logica de recomendacao altera-se dependendo de qual cenério é

tratado:

No caso do Cenério 1, como as informac¢fes do produto estdo integralmente
disponiveis, utiliza-se, primeiramente, a filtragem por categoria (se¢do 7.4.2),
direcionando a recomendacdo para produtos de um mesmo grupo. Apos a
aplicacao deste filtro, utilizam-se paralelamente os filtros semantico (sec¢ao
7.4.3) e morfossintatico (se¢éo 7.4.5), que geram duas listas independentes de
recomendacdes. Essas listas sdo, entdo, entrelacadas realizando-se uma
ponderacédo entre as posi¢cdes de cada produto nas duas listas. O resultado da
recomendacao solicitada corresponde aos produtos cujas somas das posicoes
nas listas dos filtros seméantico e morfossintatico sdo as menores (isto €,
tendem a ser as melhores recomendacgdes dos filtros).

Ja no Cenério 2, como a entrada € uma string arbitraria fornecida pelo usuario,
nao ha como utilizar a filtragem por categoria porque ndo ha uma referéncia
para extrair esse dado da base de dados. Dessa forma, essa etapa € ignorada,
e a filtragem baseia-se na aplicagéo dos filtros semantico e morfossintatico da

mesma forma como no Cenario 1.
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Como o Sistema de Recomendacéao inclui todas as filtragens mencionadas
anteriormente, considera-se que, em tese, ele resolve os problemas encontrados no
sistema de referéncia estudados na secéo 7.3. Por meio de testes realizados com o
Sistema de Recomendacédo, avaliou-se que ele realiza recomendacfes adequadas
em cenarios cujos termos de busca sao mais comuns dentro dos produtos da base de
dados (PROMPTCLOUD, 2020) e tendem a divergir de recomendac¢des Uteis quando
0s termos pesquisados sao abstratos ou escassos na base de dados. Esse padréao de

comportamento é esperado em funcao dos recursos de processamento utilizados.

A Figura 43 e a Figura 44 ilustram exemplos de recomendagdes do sistema
para os cenarios 1 e 2, respectivamente. Em ambas as figuras, o resultado indicado
ap6s a palavra “Valor’ quantifica a qualidade da recomendagao calculada pelo

sistema, com menores valores representando sugestdes potencialmente melhores.

Selected Product:
Disney Mickey Golf Ball Spinner Pewter Key Ring Key Accessory

Word2vec with Category Filter:

36 Disney Mickey Golf Ball Spinner Pewter Key Rin...
689 Disney Tangled Princess Rapunzel Figure Soft T...
7129 Disney Cinderella Carriage Pewter Key Ring Col...
7245 Disney Lilo & Stitch Fan Buddy Key Ring
2292 Disney Baymax Soft Touch PVC Key Holder
Name: Product Name, dtype: object

RapidFuzz with no Category Filter:
("Disney Mickey Golf Ball Spinner Pewter Key Ring Key Accessory’, 100.8, 36)
("Disney Dopey Pewter Key Ring', 88.0, 2095)

('Disney Eeyore Brass Key Ring', 69.76744186046511, 3216)
("Marvel Hulk Fist Pewter Key Ring', 63.829787234842556, 37@)
("Disney Cinderella Carriage Pewter Key Ring Collectible’, 63.06306306306306, 7129)

Final Recommendation:

1 - Produto: Disney Mickey Golf Ball Spinner Pewter Key Ring Key Accessory, Valor: @

2 - Produto: Disney Cinderella Carriage Pewter Key Ring Collectible, valor: 6

3 - Produto: Disney Tangled Princess Rapunzel Figure Soft Touch PVC Key Ring Key Accessory, Valor: 7
4 - Produto: Disney Lilo & stitch Fan Buddy Key Ring, valor: 11

5 - Produto: Rubber Bracelets | Disney Princess Dream Big Collection | Party Accessory, valor: 15

6 - Produto: Mickey Through The Years 3D Foam Key Ring Blind Bag, Valor: 16

7 - Produto: amscan Disney Mickey Roadster Square Plates, 9", Party Favor One Size, Multicolor, valor: 33
8 - Produto: DC Suicide squad The Joker Icon Pewter Key Chain, valor: 77

9 - Produto: AMSCAN Skeleton Tank Top Halloween Costume Accessory for Women, One Size, Valor: 164

10 - Produto: Disney Baymax Soft Touch PVC Key Holder, valor: 211

Figura 43 — Recomendacg8es do Sistema para o Cenario 1 (Produto Preexistente na Base de
Dados)



Product Name: hero costume

Word2vec:

5153 Rubie's Costume Co Pirate Hand Hook Costume
5834 Rubies Costume Ghostbusters Slimer Dog Costume
8354 Rubie's Costume Company Marvel Classic/Marvel ...
1412 Rubie's 38013 Women's Batgirl Costume, Black,
4713 Rubie's Costume cCaptain America: civil war Bla.
Name: Product Mame, dtype: object

RapidFuzz:
("Rubie’s DC Super Hero Girls Hoodie Dress Childrens Costume, Supergirl, Medium”, 100.0, 7280)
("Rubie's child's Pokemon Deluxe Pikachu Costume, X-Small”, 73.6842105263158, 6)

(*Costume Sunglasses Clown from IT Sun-Staches Party Favors UV4e8', 73.6842105263158, 31)
("Forum Novelties Union Officer Child's Costume, Medium”, 73.6842105263158, 34)
("Marvel Avengers Assemble Captain America Costume T-Shirt with Mask, Small’, 73.6842105263158, 51)

Final Recommendation:

1 - Produto: Anna Frozen Fever Deluxe Costume, One Color, 3T-4T, valor: 26

Produto: Star Wars Child's Boba Fett Costume, Medium, Valor: 27

Produto: Marvel Avengers 2-In-1 Muscle Chest Hulk/Captain America Deluxe Costume, Small, valor: 45
Produto: Rubie’s 38013 Women's Batgirl Costume, Black, Standard/One Size, Multicolor, valor: 51
Produto: Forum Novelties Child's Disco Costume Jumpsuit, valor: 51

Produto: Anna Classic Costume, Small (4-6x), valor: 74

Produto: Rubie’s DC Comics Batman Muscle Chest Costume, Small, valor: 82

Produto: Disguise Nintendo Mario Deluxe Boys' Costume, Valor: 97

Produto: Rubie's Marvel Captain Marvel child's Kree Costume Suit, Vvalor: 101

10 - Produto: Seasons Egyptian Pharaoh Costume, valor: 103

[ =]

(Yo - B N = R R S V¥

Figura 44 — Recomendacgdes do Sistema para o Cenério 2 (Busca por Strings)
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8. TESTES E VALIDAGCAO DO SISTEMA DE RECOMENDACAO

8.1

Este capitulo tem como objetivo apresentar os testes e a validacao do
algoritmo desenvolvido, utilizando uma abordagem de métodos mistos que
combina analises quantitativas e qualitativas para avaliar a qualidade das

recomendacdes.

Sao abordados (i.) a verificacdo da precisdo e da relevancia das
recomendacdes geradas pelo sistema em comparacdo a um sistema de
referéncia, (ii.) a avaliacdo da experiéncia dos usuarios em relacdo a
usabilidade e a satisfacdo com o protétipo, e (iii.) a identificacdo de
oportunidades de aprimoramento a partir das percepc¢des e da realimentacao
dos usuérios. Neste capitulo, portanto, exploram-se tanto testes quantitativos,
focados em métricas objetivas de desempenho e qualidade, quanto testes
qualitativos, voltados para a experiéncia subjetiva dos usuérios, oferecendo
uma base sélida para a interpretacdo dos resultados e para ajustes futuros no

sistema de recomendacao.

INTRODUCAO AOS TESTES HIBRIDOS

A escolha de uma abordagem de métodos mistos para validar o sistema de

recomendacdo se fundamenta na necessidade de capturar uma visdo ampla e

profunda sobre o desempenho e a aceitacdo das recomendacfes. A pesquisa mista

oferece uma visdo mais abrangente ao combinar os pontos fortes das abordagens

guantitativa e qualitativa, sendo especialmente indicada para estudos que envolvem
interacéo e percepcao do usuario (CRESWELL; CRESWELL, 2022). Os objetivos dos

testes sao:

Quantificar a precisdo e a satisfacdo dos usuarios com as recomendacodes,
facilitando uma comparacéao direta entre o sistema desenvolvido e um sistema
de referéncia.

Obter discernimentos (insights) que revelam semelhancas na experiéncia do
usuario e identificam aspectos especificos que contribuem para

recomendacdes adequadas.
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8.2 ESTRUTURA E PLANEJAMENTO DOS TESTES QUANTITATIVOS

Para os testes quantitativos, estruturou-se um método que mensura a
qualidade das recomendacdes por meio de uma escala de Likert de 1 a 5, na qual o
extremo inferior 1 indica "Péssimo" e o extremo superior 5, "Otimo". Essa escala
possibilita uma andlise comparativa de satisfacéo, capturando a percep¢ao do usuario
de maneira objetiva. As principais etapas e componentes desse teste sdo detalhados

na sequéncia.

8.2.1 Selecdo da Amostra

Foram selecionados dez casos de teste, compreendendo produtos e
expressdes (strings) selecionados como entradas, e as respectivas recomendacdes
geradas pelo sistema de referéncia (CHEAH et al., 2020) e pelo sistema desenvolvido
no projeto. Um grupo de quinze voluntarios que ndo participaram do projeto, incluindo
familiares, amigos e colegas, foi escolhido para avaliar as recomendacfes. Essa
escolha garante um nivel de variabilidade nas preferéncias e nas percep¢cdes dos
participantes, fornecendo dados que refletem uma gama diversificada de usuarios.

Os detalhes do questionario aplicado, incluindo os casos de teste e as

perguntas consideradas, estao presentes no Apéndice B.

8.2.2 Procedimento de Avaliacéo

Cada participante avaliou a qualidade das recomendac¢des para os produtos
designados em ambos os sistemas, atribuindo uma nota em escala de Likert. Esse
procedimento permitiu a identificacdo de padrdes de preferéncia e a avaliacdo da
percepc¢éao de qualidade de cada sistema. As avaliagdes foram conduzidas de maneira

andnima para reduzir a influéncia externa e assegurar a veracidade das respostas.

8.2.3 Meétricas Utilizadas

A média das avaliagOes fornecidas pelos participantes foi utilizada para obter
uma visao geral da qualidade percebida das recomendacdes em termos de satisfacao
do usuario. Esse valor reflete a opinido coletiva dos participantes sobre a

recomendacao especifica. A taxa de aprovacdao, calculada como o percentual de
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avaliacOes entre 4 e 5, serviu como um indicador de aceitagéo positiva. Por ultimo, a
comparacdo entre sistemas foi realizada confrontando diretamente as médias das
notas para o sistema de referéncia (CHEAH et al., 2020) e o sistema desenvolvido no
projeto, permitindo identificar, objetivamente, as areas em que 0 novo Sistema

potencialmente se destacou e/ou necessita de melhorias adicionais.

8.3 ESTRUTURA E PROCEDIMENTOS DOS TESTES QUALITATIVOS

A pesquisa qualitativa visa compreender mais profundamente as percepgdes
dos usuarios sobre a experiéncia com as recomendacdes, fornecendo discernimentos
(insights) subjetivos que complementam os dados quantitativos. Essa andlise
gualitativa baseia-se em entrevistas semiestruturadas, que permitem tanto a liberdade
de expressdo dos participantes quanto a consisténcia dos temas investigados
(CRESWELL; CRESWELL, 2022). Os passos e instrumentos utilizados séo descritos

nas proximas secoes:
8.3.1 Selecao e Caracterizacdo dos Participantes

O mesmo grupo de participantes da analise quantitativa foi selecionado para
garantir diferentes perfis de uso e preferéncias. Cada participante relatou suas
percepcdes sobre as recomendacodes, fornecendo dados variados. Essa diversidade
maximiza a relevancia dos insights e melhora a generalizacdo das conclusdes para

diferentes tipos de usuarios.

8.3.2 Instrumento de Coleta de Dados — Entrevistas Semiestruturadas

As entrevistas seguiram um roteiro de perguntas abertas, organizadas por
temas centrais e permitindo ao entrevistador flexibilidade para explorar respostas mais

aprofundadas. As principais questdes abordadas foram:

e Precisdo das Recomendagdes: “Qudao precisas vocé considera que foram
as recomendacdes para os produtos apresentados?”;
e Facilidade de Uso: “Quais aspectos da experiéncia de uso vocé achou

mais intuitivos ou, ao contrario, dificeis de entender?”;
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e Aspectos de Melhoria: “Existem pontos especificos que vocé acredita que

poderiam ser melhorados nas recomendagdes?”.

Todas as respostas foram transcritas integralmente para garantir a preciséo e
a autenticidade dos dados qualitativos coletados. A integra dos resultados esta
disponivel no diretério “results” do repositério GitHub (ISHICAVA; ITO; INOUE, 2024)

do projeto.

8.3.3 Processo de Analise Qualitativa dos Dados

Para a andlise qualitativa, os dados foram submetidos a um processo de
codificacdo e categorizacao tematica. Esse processo seguiu as seguintes etapas:

e Codificacédo Inicial: Identificacdo de palavras e frases-chave nas
respostas, que refletem as impressdes sobre a qualidade, precisdo e
utilidade das recomendacdes;

e Agrupamento por Temas: As respostas foram organizadas em categorias
frequentes, como precisdo das recomendacdes, usabilidade e sugestdes de
melhoria, conforme identificado nas entrevistas;

e Andlise Tematica: Os temas extraidos foram, entdo, analisados para
identificar padrdes que indicam tanto aspectos satisfatérios quanto areas de
insatisfacdo, permitindo entender como as recomendacfes podem ser

aprimoradas.

Essa analise qualitativa detalhada proporciona uma visdo dos pontos de vista

dos usuarios, que ndo seriam capturados apenas pelas métricas quantitativas.

8.4 METRICAS DE AVALIACAO

As métricas de avaliacdo dos testes foram definidas para capturar tanto a
eficiéncia objetiva quanto a aceitacdo subjetiva do sistema. Essa abordagem multipla

considera:

1. Qualidade Percebida: A média das notas nas avaliacbes quantitativas
reflete a percepcdo geral dos usuarios sobre a relevancia das

recomendacoes;
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2. Indicadores de Realimentacdo Positiva e Negativa: A analise qualitativa
permite quantificar o percentual de comentarios positivos em relagdo aos
negativos, fornecendo uma visdo do sentimento geral dos usuarios;

3. Taxa de Aprovacao Geral: Percentual de avaliagcbes com notas 4 ou 5 em
todas as recomendacgoes, indicando uma aceitacao global do sistema.

4. Comparacédo entre Sistemas: A média das avaliagbes e os comentarios
qualitativos para o sistema de referéncia e o sistema desenvolvido séo

comparados, destacando os pontos fortes e as areas de melhoria.

Essas métricas proporcionam uma analise completa da eficacia e da recepc¢éo
do sistema, permitindo ajustes fundamentados nas preferéncias e impressdes dos

usuarios.

8.5 COMPILACAO E ANALISE DOS DADOS

A etapa de compilacdo e analise dos dados foi essencial para sintetizar os
resultados obtidos nos testes quantitativos e qualitativos, permitindo uma avaliagao
precisa do desempenho do algoritmo desenvolvido. Os dados quantitativos,
apresentados nos graficos da Figura 45, demonstraram uma melhoria significativa em
relacdo ao sistema de referéncia. No grafico (a) da Figura 45, observa-se que a média
das avaliacbes do algoritmo desenvolvido foi de 3,65 na escala de Likert,
representando um aumento de 63,6% em relacéo ao sistema de referéncia, cuja média
foi de apenas 2,23. Além disso, a taxa de aprovacédo, medida como o percentual de
notas entre 4 e 5, foi de 71% para o novo algoritmo, enquanto o sistema de referéncia
obteve apenas 21%, tal como evidenciado no gréafico (b) da Figura 45. Esses numeros

evidenciam um progresso significativo em termos de precisdo e satisfagdo do usuario.
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Comparagao de Satisfagdo com as Comparagdo da Taxa de Aprovagao
Recomendagdes 100%
5
4 75%
2
y
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Figura 45 — Compilacéo dos Resultados Quantitativos com Usuarios Voluntérios: Satisfacédo
com as Recomendacdes (a) e Taxa de Aprovacao (b)

Enquanto os dados quantitativos evidenciam avancos objetivos, os relatos
qualitativos fornecem insights sobre a experiéncia dos usuarios. Os participantes
relataram maior relevancia nas recomendacdes geradas pelo novo sistema,
especialmente quando os produtos apresentados refletiam diretamente o termo
pesquisado ou estavam em contextos mais especificos. No entanto, em buscas que
continham erros de escrita e genéricas, 0s participantes identificaram uma menor

precisao e relevancia nos resultados.

Também foram apontadas oportunidades de melhoria. Entre as sugestodes,
destacam-se a inclusdo de imagens dos produtos para facilitar a visualizagao,
traducdes para portugués e a priorizacdo de itens populares ou mais diretamente
associados a marca pesquisada. Essas observacfes, aliadas a analise integrada dos
resultados, destacam nao apenas o impacto positivo das alteracdes ja implementadas,
mas também oferecem direcdes claras para otimizar ainda mais a experiéncia do

usuario e a eficacia das recomendacées.

8.6 INTERPRETACAO DOS RESULTADOS

Os resultados obtidos demonstram que o0 sistema de recomendagao
desenvolvido representa uma evolucdo significativa em relacdo ao sistema de
referéncia, tanto em termos de precisdo quanto de aceitacdo pelos usuarios. O

aumento substancial na média das avaliagdes e na taxa de aprovagao reflete um
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avancgo na qualidade das recomendagdes, indicando um novo sistema mais alinhado

as expectativas e preferéncias dos usuarios.

A analise qualitativa forneceu insights que complementam os resultados
qguantitativos, reforcando os avancos alcangcados pelo sistema. Os participantes
elogiaram a precisdo das recomendacgfes, frequentemente alinhadas as suas
necessidades, e a organizacdo aprimorada por categorias, que facilitou a identificacao

de produtos relevantes, em especial com buscas de produtos especificos.

Contudo, foram destacados aspectos que ainda necessitam de atenc&o para
melhorar a experiéncia do usuario, como a necessidade da inclusdo do sistema em
portugués, para torna-lo mais acessivel, melhorias na personalizacdo das
recomendacdes para entradas amplas ou mal escritas e incluir imagens e precos dos
produtos, o que faria com que a interface se tornasse mais visual e detalhada. Essas
realimentacdes sdo fundamentais para orientar ajustes futuros, garantindo uma

experiéncia mais satisfatoria, atrativa e alinhada as expectativas dos usuarios.

Em suma, as interpretacdes prévias reforcam que o processo de
desenvolvimento do sistema de recomendacdo seguiu um caminho adequado e

também destacam prioridades claras para o desenvolvimento futuro.

8.7 ANALISE DOS REQUISITOS NAO FUNCIONAIS

7

Além da analise das métricas de desempenho, também € importante tecer
consideracdes sobre os requisitos nao funcionais #06 e #08, definidos no capitulo 4 e
respectivamente relacionados ao tempo de resposta e aos recursos

computacionais do sistema de recomendacao.

No quesito desempenho, o sistema apresentou tempos de resposta
adequados nas condi¢cfes testadas, atendendo ao patamar de até 90 segundos
especificado no Requisito #06. Foi identificado que, no hardware especificado na
secdo 6.2, as recomendacOes sdo geradas em intervalos de 5 a 50 segundos.
Também se observou que, a medida que as entradas se tornam menos triviais (por
exemplo com erros de digitagdo ou multiplas palavras), o tempo de processamento

tende a aumentar. Esse comportamento destaca a necessidade de otimizar a
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escalabilidade do sistema para que o tempo de resposta seja aceitavel mesmo em

situacOes mais exigentes.

Também vale salientar que, considerando que o0 processador minimo
especificado no Requisito #08 possui em torno de 30% menos capacidade de
processamento do que o processador utilizado nos ensaios, o Requisito #06 também
€ atendido pelo hardware do Requisito #08. Ademais, os recursos de RAM e
armazenamento do Requisito #08 também s&o atendidos pelo Sistema de

Recomendacao.

Apesar de o Requisito #07 ser funcional e ndo mencionar aspectos
relacionados a usabilidade, os ensaios com usuarios voluntarios permitem tecer
consideragdes preliminares sobre esse tema. A realimentagdo dos participantes foi
geralmente positiva, destacando a clareza das recomendacdes e a organizagao por
categorias. Contudo, foram relatadas dificuldades pontuais com a interface, que
poderia ser mais intuitiva e visualmente atraente. Sugestfes frequentes compreendem
a inclusdo de imagens e precos nos resultados, bem como a possibilidade de
traducbes para portugués, o que aumentaria a acessibilidade para um publico mais
amplo. Esses elementos foram considerados prioritarios para melhorar a experiéncia
do usuario, especialmente para aqueles menos familiarizados com sistemas de

recomendagao.

Dessa forma, embora o sistema tenha atendido satisfatoriamente aos requisitos
nao funcionais, esta analise destaca areas de aprimoramento. Investir na otimizacao
de desempenho, aprimorar a interface visual e funcional, e garantir maior
personalizacao sao passos fundamentais para atender as demandas de usuarios mais
diversos e exigentes. Com esses ajustes, o sistema deve estar mais bem preparado
para suportar uma adogcdo em larga escala e oferecer uma experiéncia de alta

qualidade.
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9. CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo tem como objetivo apresentar conclusées obtidas até o
presente estagio de desenvolvimento do projeto. S&o abordados (i.) a avaliacdo
do grau de cumprimento dos objetivos do projeto, (ii.) 0S seus proximos passos
e (iii.) possiveis melhorias e trabalhos correlatos que podem ser futuramente

desenvolvidos a partir deste projeto.

9.1 CONCLUSAO

O projeto “Analise e Aplicacao de Inteligéncia Artificial no Desenvolvimento de
um Algoritmo de Recomendacéo de Conteudo” apresentou avangos significativos ao
longo de seu desenvolvimento, consolidando um sistema de recomendagao robusto,
funcional e superior a referéncia considerada (CHEAH et al., 2020). Entre os principais
marcos alcancados, destacam-se a implementacao integrada dos filtros categéricos,
semanticos e morfossintaticos, que permitiram a geracdo de recomendacdes
relevantes e contextualizadas, mesmo em cenarios com dados textuais mais

complexos.

Os resultados obtidos evidenciam uma evolucao expressiva em relacao ao
sistema de referéncia, com melhorias claras na precisao das recomendacdes e na
satisfacdo dos usuérios. A validacao hibrida, combinando andlises quantitativas e
qualitativas, foi essencial para aferir o desempenho do algoritmo e identificar
oportunidades de aprimoramento. Métricas como o0 aumento de 63,6% na média das
avaliacOes e a taxa de aprovacao de 71% pelos usuarios que participaram dos ensaios
conduzidos demonstram que o sistema esta alinhado com os objetivos do projeto,

traduzidos em requisitos funcionais e ndo funcionais.

Além disso, o0 projeto permitiu exercitar 0 uso de técnicas de inteligéncia
artificial aplicadas a sistemas de recomendacdo, que compreendem desde o0 uso de
filtros avancados e tratamento de linguagem natural até a estruturacdo e a execugéo
de meétodos unitarios e integrados de projeto, verificacdo e validagdo. Esses
aprimoramentos reforcam a capacidade de adaptacdo do sistema para o cumprimento

dos requisitos correlatos.
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Assim, o trabalho atingiu seus objetivos principais, proporcionando o
desenvolvimento e a entrega de um sistema de recomendacéo funcional, validado e

com potencial para expansodes e aplicacdes em novos contextos.

9.2 SUGESTOES DE TRABALHOS FUTUROS

Como trabalho futuro, este projeto apresenta potencial para se expandir o
dominio de suas aplicacdes, podendo ser utilizado para recomendar novos produtos
direcionados a vendedores. Um dos principais beneficios dessa aplicacdo seria a
possibilidade de basear as recomendac¢fes de acordo com o histdrico de busca e de
compras de um consumidor, permitindo uma analise comparativa e um aprendizado
das preferéncias de consumo em diferentes contextos. Dessa forma, vendedores
poderiam identificar tanto tendéncias quanto lacunas no mercado, adaptando-se de
acordo com as necessidades e perfis de clientes.

Outra possivel aplicacéo € a flexibilidade de o sistema ser aplicado em outras
bases de dados — com a ressalva de que as novas bases estejam no mesmo formato
da base de dados utilizada. Conceitualmente, o algoritmo pode ser reaproveitado em
diferentes contextos, indo além do varejo tradicional para recomendacdes em areas

como a industria de servicos e 0s conteudos digitais.

Sob a ética técnica, avalia-se que a realizacdo de analises de sensibilidade dos
parametros utilizados no algoritmo, incluindo testes de ablac&o dos algoritmos de IA,
€ uma area relevante a ser explorada, pois poderia identificar ajustes que aumentem
ainda mais a precisdo e a relevancia das recomendacfes. A incorporagdo de
informacgdes adicionais aos nomes e as categorias dos produtos, como suas
descricbes de uso, também pode conduzir a modelos mais sofisticados e com

potencial de melhorar as recomendacdes fornecidas.

Os ensaios realizados com usuarios voluntarios também evidenciaram outra
gama de trabalhos futuros decorrentes do desenvolvimento realizado no projeto. Entre

elas, destacam-se 0s seguintes itens:

a) Para aprimorar a eficiéncia e a robustez do sistema, € fundamental aprimorar

0S mecanismos que tratam e interpretam entradas com escrita errada,
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garantindo que mesmo consultas mal formatadas resultem em boas
recomendacodes;

b) Disponibilizar uma versdo do sistema em portugués ampliaria sua
acessibilidade ao publico nacional, tornando-o mais intuitivo para um publico
diversificado e facilitando sua usabilidade em contextos locais;

c) A andlise do impacto visual de elementos como imagens e precos também
representa uma oportunidade de melhoria, pois esses componentes podem

tornar a interface mais atraente e funcional.

Todas as sugestbes de trabalhos futuros prévias destacam o potencial do
sistema para evoluir progressiva e continuamente, tornando-se uma ferramenta ainda
mais robusta e versatil do que a versao desenvolvida neste trabalho. Com essas
melhorias, ele podera atender a um espectro mais amplo de demandas, ampliando

sua eficacia e utilidade em diversas aplicacoes.

9.3 CONSIDERAGCAO FINAL

Esta monografia documenta o Trabalho de Conclusdo de Curso “Anélise e
Aplicacdo de Inteligéncia Artificial no Desenvolvimento de um Algoritmo de
Recomendacao de Conteudo”. O projeto demonstrou progresso significativo ao longo
de todas as suas etapas, com foco no desenvolvimento de um algoritmo funcional e
gue superasse o sistema de referéncia por meio da integracéo de filtros de diferentes

naturezas (categorico, morfossintatico e semantico).

As andlises quantitativas e qualitativas realizadas durante o desenvolvimento e
por meio de pesquisas com usuarios voluntarios demonstraram que o sistema esta
alinhado aos objetivos estabelecidos, mostrando avangos importantes em relagéo ao
sistema de referéncia e atendendo aos objetivos estabelecidos por meio dos requisitos
funcionais e ndo funcionais do projeto. A modularizacdo do cddigo, a clareza na
documentacdo e a definicho de processos de desenvolvimento, verificacdo e
validacdo estruturados foram diferenciais que favorecem a escalabilidade e a

longevidade do projeto.

Com uma base solida, o sistema de recomendacdo apresenta-se como uma

solucéo viadvel e com potencial para novas aplicacdes e melhorias. A continuidade do
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trabalho, conforme indicado nas sugestdes de trabalhos futuros, permite explorar ao
maximo o potencial da tecnologia desenvolvida, alinhando inovacéo e funcionalidade

para atender a demandas diversificadas de mercado e usuarios.
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APENDICE A - Resultado da Segunda Série de Testes do Filtro

Morfossintatico

O presente apéndice tem como objetivo apresentar os resultados da segunda

série de testes do filtro morfossintatico, explorada e analisada na secéo 7.4.4. Esses

resultados constam na Tabela 20.

Tabela 20 — Resultados da Segunda Série de Testes do Filtro Morfossintatico

Valor de Entrada Método de Pontuacéo Pontuacao
Learning ratio 52,63158
Learning ratio 47,05882
Learning partial ratio 100
Learning partial ratio 100
Learning token sort ratio 53,84615
Learning token sort ratio 50
Learning partial token sort ratio 100
Learning partial token sort ratio 100
Learning token set ratio 100
Learning token set ratio 100
Learning partial token set ratio 100
Learning partial token set ratio 100
Learning Q ratio 52,63158
Learning Q ratio 47,05882
Learning W ratio 90
Learning W ratio 90
Turquoise ratio 47,05882
Turquoise ratio 44, 44444
Turquoise partial ratio 100
Turquoise partial ratio 100
Turquoise token sort ratio 48
Turquoise token sort ratio 47,05882
Turquoise partial token sort ratio 100
Turquoise partial token sort ratio 100
Turquoise token set ratio 100
Turquoise token set ratio 100
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Valor de Entrada Método de Pontuacéo Pontuacao
Turquoise partial token set ratio 100
Turquoise partial token set ratio 100
Turquoise Q ratio 47,05882
Turquoise Q ratio 44,44444
Turquoise W ratio 90
Turquoise W ratio 90

Fiction ratio 46,15385
Fiction ratio 44,44444
Fiction partial ratio 100
Fiction partial ratio 100
Fiction token sort ratio 46,15385
Fiction token sort ratio 44.,44444
Fiction partial token sort ratio 100
Fiction partial token sort ratio 100
Fiction token set ratio 100
Fiction token set ratio 100
Fiction partial token set ratio 100
Fiction partial token set ratio 100
Fiction Q ratio 46,15385
Fiction Q ratio 44,44444
Fiction W ratio 90
Fiction W ratio 90
Learninc ratio 50
Learninc ratio 42,10526
Learninc partial ratio 93,33333
Learninc partial ratio 93,33333
Learninc token sort ratio 50
Learninc token sort ratio 47,05882
Learninc partial token sort ratio 93,33333
Learninc partial token sort ratio 87,5
Learninc token set ratio 50
Learninc token set ratio 47,05882
Learninc partial token set ratio 93,33333
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Valor de Entrada Método de Pontuacéo Pontuacao
Learninc partial token set ratio 87,5
Learninc Q ratio 50
Learninc Q ratio 42,10526
Learninc W ratio 84
Learninc W ratio 84

Turgooise ratio 46,15385
Turgooise ratio 44,44444
Turgooise partial ratio 88,88889
Turgooise partial ratio 88,88889
Turgooise token sort ratio 48
Turgooise token sort ratio 44.44444
Turqooise partial token sort ratio 88,88889
Turgooise partial token sort ratio 88,88889
Turqooise token set ratio 48
Turgooise token set ratio 44.44444
Turqooise partial token set ratio 88,88889
Turqooise partial token set ratio 88,88889
Turgooise Q ratio 46,15385
Turgooise Q ratio 4444444
Turqooise W ratio 80
Turgooise W ratio 80
Fection ratio 44,44444
Fection ratio 44,44444
Fection partial ratio 100
Fection partial ratio 92.30769
Fection token sort ratio 47,05882
Fection token sort ratio 44 44444
Fection partial token sort ratio 100
Fection partial token sort ratio 85,71429
Fection token set ratio 100
Fection token set ratio 47,05882
Fection partial token set ratio 100
Fection partial token set ratio 85,71429
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Valor de Entrada Método de Pontuacéo Pontuacao
Fection Q ratio 44,44444
Fection Q ratio 44,44444
Fection W ratio 90
Fection W ratio 83,07692

Learning Fantail Books ratio 60
Learning Fantail Books ratio 52,63158
Learning Fantail Books partial ratio 100
Learning Fantail Books partial ratio 72,72727
Learning Fantail Books token sort ratio 55
Learning Fantail Books token sort ratio 52,83019
Learning Fantail Books partial token sort ratio 68,18182
Learning Fantail Books partial token sort ratio 68,18182
Learning Fantail Books token set ratio 100
Learning Fantail Books token set ratio 58,33333
Learning Fantail Books partial token set ratio 100
Learning Fantail Books partial token set ratio 100
Learning Fantail Books Q ratio 60
Learning Fantail Books Q ratio 52,63158
Learning Fantail Books W ratio 90
Learning Fantail Books W ratio 85,5
Learninc Fentail Bools ratio 56,14035
Learninc Fentail Bools ratio 53,84615
Learninc Fentail Bools partial ratio 86,36364
Learninc Fentail Bools partial ratio 68,18182
Learninc Fentail Bools token sort ratio 55
Learninc Fentail Bools token sort ratio 52
Learninc Fentail Bools partial token sort ratio 68,18182
Learninc Fentail Bools partial token sort ratio 63,63636
Learninc Fentail Bools token set ratio 55
Learninc Fentail Bools token set ratio 52
Learninc Fentail Bools partial token set ratio 68,18182
Learninc Fentail Bools partial token set ratio 63,63636
Learninc Fentail Bools Q ratio 56,14035
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Valor de Entrada Método de Pontuacéo Pontuacao
Learninc Fentail Bools Q ratio 53,84615
Learninc Fentail Bools W ratio 77,72727
Learninc Fentail Bools W ratio 61,36364
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APENDICE B - Questionario de Testes e Validagdo do Sistema de
Recomendacao

O presente apéndice tem como objetivo apresentar o questionario respondido
pelos usuarios voluntarios que participaram dos testes do sistema de recomendacéo.

Esses testes foram relatados no capitulo 8 da monografia.

Ao todo, o questionario compreende dez cenarios de teste com cinco perguntas
cada. As perguntas respondidas pelos usuarios voluntarios estdo na Figura 46, ao
passo que os cendrios de teste considerados sdo apresentados entre a Figura 47 e a
Figura 56. Em todas as figuras, o “algoritmo 1” corresponde ao sistema de referéncia
(CHEAH et al., 2020), ao passo que o “algoritmo 2” é o sistema de recomendagao

desenvolvido neste projeto.
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Sendo 1 como Péssimo e 5 como 6timo, avalie a recomendacgao do Algortimo 1
para o produto ™

Péssimo O @) O O O Otimo

Sendo 1 como Péssimo e 5 como 6timo, avalie a recomendacgao do Algortimo 2
para o produto ™

Péssimo O @) O O @) Otimo

As trés perguntas a seguir se referem as recomendacgoes do algoritmo 2:

Em relacdo a ordem das classificagOes do nosso Algoritmo 2 para o produto ™, em
sua opiniao, elas estao da mais relevante para a menos relevante?

Péssimo O @) O O O Otimo

Quéo precisas vocé considera que foram as recomendacgdes para os produtos
apresentados?

Sua resposta

Existem pontos especificos que vocé acredita que poderiam ser melhorados nas
recomendacdes?

Sua resposta

Figura 46 — Perguntas Aplicaveis aos Cenéarios de Teste



122
Segdo de Inputs de 1 Palavra
Messa seqdo serd analisada as recomendagoes para inputs de 1 palavra

Sendo 1 como Péssimo e 5 como atimo, avalie a recomendacio do Algortimo 1
para o produto "LEGO"

Prodec Fsma  Saling Prics

— — — — A
Pessimo s e s s s Otimo

Sendo 1 como Péssimo e 5 como otimo, avalie a recomendacio do Algortimo 2
para o produto "LEGO"

Algorithm Recommendations

Product name: LEGO

Final Recommendation:

1- Product: LEGO Lunch Box, Medium Pink, Score: 26
2 - Product: Round Storage Box 1, Blue

3 - Product: LEGD Minjago Movie Lunchbox, Sand Green, Score: 59

4 - Product: ¥ L .‘_:T_l'lr'.i_gn‘ Box 1, Yello

5 - Product: ] rage Bow, Bright R

& - Product: Creative LEGD Brick Set by 0 Education

T - Product: LEGO Desk Drawer &, Grey,

8 - Product: LEGO Jurassic World T. rex o-Mech Battle T5938, New 2
9 - Product: Creative LEGO DUPLO Brick Set by LEGO Education, Score: 22

10 - Product: LEGO City Garage Center 60232 Building Mew 2019 (234 Piece:

— — — 5 .
Pessimo L L L L o Otimo

Figura 47 — Cenario de Teste 1 do Sistema de Recomendacéao
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Sendo 1 como Péssimo e 5 como otimo, avalie a recomendacdo do Algortimo 1
para o produto "Costume”

Product Mame  Sclling Price

osturme, Medium

P Pl Pl Pl .
Pezsimo L L L L L Otimo

Sendo 1 como Péssimo e 5 como dtimao, avalie a recomendagdo do Algortimo 2
para o produto "Costume”

Algorithm Recommendations

Product name: Costume

Final Recommendation:

1 - Product: Forum Novelties Child's Disco Costume Jumpsuit

2 = Product: Disguise Yellow Ranger Beast Morpher Delue Girls'

3 - Preduct: Rubie's Rag Doll Children's Costume,

4 = Prasduct: Rubie's M Captain Marvel Child's Kree Costurme Suit, Scores TT
5 - Product: Seasons Egyptlan Pharaoh Costume, Score: 79

6 - Product: Branch Classlc Trolls me, Multicolor, Small (4-6), Score: BO

T - Product: Forum Movelties I'm Invisible Costume Stretch Body Suit, Pink, Child Large, Score: 81

& - Product: Disguise Nintendo Mario Deluxe Boys

9 - Product: Marvel Avengers 2-In-1 Muscle Chest Hulk/Captain America Delus

10 - Prosl iict: Ri % Costume Indian Maiden Value Child Costi

P Pl Pl Pl .
Pessimo oy L L o o Ortirmio

Figura 48 — Cenério de Teste 2 do Sistema de Recomendacéo
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Messa se¢do sera analisada as recomendagoes para inputs de 2 ou mais palavras

Sendo 1 como Péssimo e 5 comao Gtimo, avalie a recomendacdo do Algortimo 1
para o produto "Playmaobil Temple of Time":

Product Mame Selling Price

$11.95

\ . P — i
Péssimo S S (- (- Wt Ctimo

Sendo 1 como Péssimo e 5 como atimo, avalie a recomendagio do Algoritimo 2
para o produto "Playmobil Temple of Time":

Algorithm Recommendations

Product name: Playmobil Temple of Time

Final Recommendation:

1 - Product: Playmobil Temple of Time, Score: 0
2 - Product: Trial of Temples, Score: 9
3 - Product: HBO Game of Thrones Trivia Game, Score: 5T
- Product: Parts of Speech Bingo Game, Score: 92
5 - Product: HBO Game of Thrones teros Intrigue, Score: 126
6 - Product: Dragon Ball Super: Tournament of Destroyers Game, Score: 135
T - Product: 6.5° Trampoline Spring (Set of 20, Score: 142

B - Product: Marvel Contest of Champions: Battlerealm, Score: 177

9 - Product: Wavelength - A Telepathic Party Game, Score: 198

10 - Product: Furniture of America Sectional, Dark Teal, Score: 200

. p E — i
Péssimo WJ WJ ) L WJ Otimo

Figura 49 — Cenéario de Teste 3 do Sistema de Recomendacéao
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Sendo 1 como Péssimo e 5 como otimo, avalie a recomendacio do Algortimo 1
para o produto "Puzzled Tower Bridge™

. x & P .
Pazsimo L L L L L Otimo

Sendo 1 como Péssimo e 5 como otimo, avalie a recomendacio do Algoritimeo 2
para o produto "Puzzled Tower Bridge™

Algorithm Recommendations

Product name: Puzzled Tower Bridge

Final Recommendation:

1 - Product: Puzzled Tower Bridge, Score: 0
2 - Product: Case Star Spangled Banner Trapper, Score: 118
3 - Product: WizKids Tower of London Board Game, Score: 247

4 - Product: Hot Wheels Blastin' Rig Vehicle, Score: 250

5 - Product: Disney Princess Royal Shimmer Rapunzel, Score: 263

6 - Product: LEGO Round Storage Box 1, Blue, Score: 268

7 - Product: O'Brien Lotus 8' Deluxe Inflatable Water Yoga Mat, Score: 280
8 - Product: Hape Beleduc Rooster Kid's Hand Glove Puppet, Score: 294
9 - Product: Redcat Racing Steering Plate Bushings (2 Piece], Score: 295

10 - Product: Bezier Games Ultimate Werewalf Deluxe Edition, Score: 354

“ #
Pé‘SSimD L o L A L Otimo

Figura 50 — Cenéario de Teste 4 do Sistema de Recomendacéao



Segdo de Inputs de 2+ Palavras em sequéncia

Nessa segdo sera analisada as recomendagdes para inputs de 2 ou mais palavras em
sequéncia

Sendo 1 como Péssimo e 5 como 6timo, avalie a recomendagao do Algortimo 1
para o produto “Learning Fantail Books™

-
r
w
IS
wn

Péssimo B W, ) ), @, Otimo

Sendo 1 como Péssimo e 5 como 6timo, avalie a recomendagéo do Algoritimo 2
para o produto "Learning Fantail Books™

Algorithm Recommendations

Product name: Learning Fantail Books

Final Recommendation:

1 - Product: Carson-Dellosa Publnr.hmg Language Arts Learning Games, Grade 2, Score: 8
2 - Product: LeapFrog Leaming Friends 100 Words Book, Green, Score: 19
3 - Product: Carson Dellosa Math Windows Learning Cards (140069), Score: 40

4 - Product: Key Education Sight Word Space Station Board Game Early Learning Game105 Pcs, Carson-
Dellosa 840001, Score: 56

- Product: Learning Resources 3 Realistic-Looking Baskets of Nutritious Mealtime Food, Score: 68
6 - Product: Learning Resources Giant Classroom Thermometer, Score: 152

7 - Product: Smithsonian Rug US Map Learning Carpets Bedding Play Mat Classroom Decorations Blue

Area Rugs 8x10, Navy, Score: 176
8 - Product: Learning Resources Reversible Graph It! Mat, Score: 183

9 - Product: Didax Educational Resources Volume Measurement Dominoes Children's Mathematical

Learning Aids, Score: 241

10 - Product: Little Pink Ladybug Brilliant Bowmaker Classic Kit, Score: 269

Péssimo \ / -/ ~/ —/ Otimo

Figura 51 — Cenério de Teste 5 do Sistema de Recomendacéo
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Sendo 1 como Péssimo e 5 como atimo, avalie a recomendacao do Algortimo 1
para o produto "Base Space”™

Product Name Selling Price

an Toys Giant Snake
Indie Boards and Ca
Smart Play Ingen

Outside

ing Language Arts Le
Minja Dnasion NAS Howl 8 Yip Board Game

GresnBner Game shima Legends from Fairytale Board Game

— — )
Pessimo L L L et st Otimo

Sendo 1 como Péssimo e 5 como otimo, avalie a recomendacdo do Algoritime 2
para o produto "Base Space”

Algorithm Recommendations

Product name: Base Space

Final Recommendation:

1 - Product: Space

1 - Product: Power Trai ch: Space, Score: 7

3 - Product: Daron Space Adventure Saturn ¥V Rocket Model Playset, Score: 9
4 - Product: Daron Space Adventure Lunar Rover Playset, Soore: 23

5 - Product: Disney Cars Table Lamp, Score: 72

6 = Product: ETA hand 2mind Blue Plastic Rase Ten R Set of 50, Score: 106

7 = Product: Eurek y Tesscher Cards, Soore: 165

8 - Product: Key Education Sight Word Space Station Board Game Early Learning Game105 Pcs. Carson-

Dellosa 840001, Score: 186
9 - Product: Creative verting BB375533 Space Blast 9oz Cups -8 Pack, Score: 210

10 - Product: 38 Scientific A18/21 Mini Human Spinal Column Model - Flexible, On Base, 17.3" Height,

Soone: 230

— — .
Pessimo L L e et et Otimo

Figura 52 — Cenario de Teste 6 do Sistema de Recomendacéao



Seg3o de Inputs de 2+ Palavras em sequéncia fora do padrao

Nessa segao sera analisada as recomendagdes para inputs de 2 ou mais palavras em
sequéncia fora do padrdo

Sendo 1 como Péssimo e 5 como 6timo, avalie a recomendagao do Algortimo 1
para o produto ‘Fantail Books Learning":

Product Name  Selling Price

11458

Péssimo _ \/ -/ J \ Otimo

Sendo 1 como Péssimo e 5 como 6timo, avalie a recomendacao do Algortimo 2
para o produto *Fantail Books Learning”

Algorithm Recommendations

Product name: Fantall Books Learning

Final Recommendation:

1 - Product: Carson-Dellosa Publishing Language Arts Learning Games, Grade 2, Score: 11
2 - Product: LeapFrog Leaming Friends 100 Words Book, Green, Score: 12
3 - Product: Carson Dellosa Math Windows Learning Cards (140069), Score: 50

4 - Product: Key Education Sight Word Space Station Board Game Early Learning Gamel05 Pes. Carson-
Dellosa 840001, Score: 79

5 - Product: Learning Resources 3 Realistic-Looking Baskets of Nutritious Mealtime Food, Score: 96

6 - Product: Didax Educational Resources Volume Measurement Dominoes Children's Mathematical
Learning Aids, Score: 106

7 - Product: Junior Learning Fantail Books Turquoise Non Fiction Educational Action Games, Score: 110
8 - Product: Carson Dellosa Carly Learning Skills/Leamning Cards (D44046), Score: 112
9 - Product: Learning Advantage Wood Pattern Blocks, Score: 117

10 - Product: Smithsonian Rug US Map Learning Carpets Bedding Play Mat Classroom Decorations Blue
Area Rugs 8x10, Navy, Score: 119

Péssimo \_/ \_/ P, P, (U Stimo

Figura 53 — Cenéario de Teste 7 do Sistema de Recomendacéao
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Sendo 1 como Péssimo e 5 como Stimo, avalie a recomendacdo do Algortimo 1
para o produto “Space Base”

Product Mame

sa Publishing Language Arts Leamin
Minja n MAS Howl & Yip
1Brier Games Yashima Legends from Fainytale

Inlaid Cnbbage

—~ " " B
Pessimo ! b o o o Otimo

Sendo 1 como Péssimo e 5 como otimo, avalie a recomendacgo do Algoritimo 2
para o produto "Space Base”

Algorithm Recommendations

Product name: Space Bas

Final Recommendation:

- Produc
2 - Product: Daron §
1 - Prodiict: urk SPAC

uts on Another Plane

5 - Product: ETA hand2mind Blue Plastic Base Ten Rods, Set of 50, Score: T8
G- Product: BLAST BALL Kick Ball (2 Pack), Score: 175

- Product: 9* SCCCER BALL INFLATE, Score: 175

Product: Aquabeads Jewel Bead Refill Pack, Blue, Score

9 - Product: amscan Metallic Blue Shred, Score: 200

10 = Product: Power Trains

. — - - - “ A
Pessimo s e e e e Otimo

Figura 54 — Cenério de Teste 8 do Sistema de Recomendacéo
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Sendo 1 como Péssimo e 5 como dtime, avalie a recomendacio do Algortimo 1
para o produto "Naonblock” (a escrita esta errada, deveria ser "Manoblock™):

r r " " )
Pessimo e e e e e Otimo

Sendo 1 como Péssimo e 5 como étime, avalie a recomendacdo do Algoritimo 2
para o produto "Naonblock™:

Algorithm Recommendations

Product name: Naonblock

Final Recommendation:

1 - Product: Ludonova Ceylon, Score: 120
2 - Product: Galison David Hicks Backgammon Set, Score: 140
3 - Product: FOLDOVER STICKER,

4 - Product: Artstraws Class Pack, Score: 268

5 - Product: Celebrity 24DMB 24" Latex Balloons, Navy Blue, Score: 271

6 - Product: Amscan Crazy Party Wig Costume, Blue, Score: 273
T - Product: Hauck Batmobile Pedal Go Kart, Score: 290

8 - Product: urb SPACE & Pack, Black, Score: 306

9 - Product: Sloth Animal Club Patch, Score: 313

10 - Product: Anagram Balloons 2827901 Foil Balloon, 34%, Blue, Sco

— p —~ + .
Péssimo \_, o - s - Otimo

Figura 55 — Cenario de Teste 9 do Sistema de Recomendacéao
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Segdo de Input de 2+ Palavra escritas incorretamente

Sendo 1 como Péssimo e 5 como otimeo, avalie a recomendacio do Algortimo 1
para o produto "Learninc Fentail Bools®

N o “ P i
Pessimo L L L L L Otimo

Sendo 1 como Péssimo e 5 como &time, avalie a recomendacdo do Algoritimo 2
para o produto “Learninc Fentail Bools® (a escrita esta errada, deveria ser "Leamning
Fantail Books™):

Algorithm Recommendations

Product name: Learninc Fentail Bools

. -
Final Recommendation:

1 - Praduct: Lifetime Basketball Rim, S

2 - Product: Foamnasium Tunnel, Blue, Score: 148

3 - Product: Little Tikes Princess Bouncer - Indoor Inflatable, Score: 183
4 - Product: Teach My Preschooler Printing, Score: 208

5 - Product: Penn Fathom Lever Drag, Score: 220

6 - Product: Penn Fathom Lever Drag, Score:

T - Product: Glide Bikes Ezee Glider, Score: 228

8 - Product: Ringing Basketball, Score: 257

9 - Product: Swing-N-5lide Double Doozie Nest Swing, Green, Score: 277

10 - Product: Think Fun Last Letter Card Game, Score: 295
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Figura 56 — Cenario de Teste 10 do Sistema de Recomendacéao



