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RESUMO

Esta tese visa apresentar uma abordagem para solucionar o problema de Cold-Start em

sistemas de recomendação de conteúdo. Este problema caracteriza-se por tentar responder

o seguinte questionamento: como e o que recomendar para usuários novos em uma plata-

forma digital? Para isso, diversas abordagens já foram propostas na literatura, contudo,

ainda sem um consenso para solucionar o problema. Entretanto, para que um sistema de

recomendação seja desenvolvido, são necessários dados. Porém, estas informações não são

facilmente acesśıveis ou disponibilizadas por empresas. As principais tecnologias de reco-

mendação de conteúdo são proprietárias e não encontradas em domı́nio público. Para con-

tornar este cenário, esta tese apresenta uma contribuição onde um algoritmo, baseado em

interações de agentes autônomos, é capaz de simular um conjunto de dados com propósito

de atuação em situações de comércio eletrônico. Consequentemente, após a validação das

informações geradas, um novo passo para contribuir com o estado da arte na área de siste-

mas persuasivos e de recomendação foi a elaboração de um agente de interface baseado em

classificadores Bayesianos e Teoria da Escolha Social para processar, refinar e recomendar

conteúdos personalizados. Tais processos atuarão como filtragem dos dados em duas etapas.

A primeira com o uso de classificadores Bayesianos, visa a refinamento das informações em

tempo real do coletivo próximo às caracteŕısticas do usuário. Em um segundo momento,

ocorre o ranqueamento de preferências individuais em busca de uma regra coletiva. Este

segundo filtro será obtido com o uso da Teoria da Escolha Social através do método de

contagem de Borda. Os resultados encontrados demonstram que o algoritmo gerador de

dados assemelha-se à alguns bancos de dados disponibilizados para fins de pesquisa assim

como o agente de interface é capaz de recomendar conteúdos personalizados de acordo com

as caracteŕısticas do usuário que estiver acessando a plataforma naquele exato momento.

Palavras-chaves: Sistemas de Recomendação, Tecnologia Persuasiva, Classificador Baye-

siano, Teoria Escolha Social, E-commerce, Cold-start
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2 Revisão sistemática . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14
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1 INTRODUÇÃO

É seguro afirmar que o atual desenvolvimento computacional proporcionou o surgimento

de uma caracteŕıstica peculiar: o grande volume de dados produzidos e armazenados. Assim

como a quantidade de informação está em uma crescente constante, o processamento de

tanta informação também pode resultar em uma tarefa trabalhosa.

Devida esta situação, algoritmos cada vez mais elaborados devem ser implementados com

a intenção de refinar a pesquisa do usuário na busca por algum conhecimento. Este processo

de desenvolver algoritmos e sistemas capazes de garimpar a melhor informação com base

em informações prévias do usuário a fim de transformar toda informação armazenada em

conhecimento útil é denominado sistemas de recomendação [80].

Diversos serviços digitais apresentam mecanismos para recomendação de conteúdo e es-

tas ações passam silenciosamente pelos usuários. Facebook, por exemplo, constantemente

recomenda novas pessoas, com o intuito de aumentar sua rede de contatos e através de seus

algoritmos recalibar o sistema e continuar o processo de recomendação. Por outro lado,

o Youtube, a plataforma de serviços de v́ıdeo mais acessada no mundo, recomenda v́ıdeos

relacionados ao interesse do usuário. Spotify recomenda músicas de acordo com o gosto ou

procura prévia, Netflix recomenda novos filmes e séries e assim como praticamente todo e

qualquer serviço digital.

O uso de plataformas digitais registram as ”pegadas”que o usuário deixa durante o pro-

cesso de busca por conteúdo [45],[81]. Seja o tempo de acesso, palavras-chave, assuntos

relacionados, etc. Com essa informação o sistema é capaz de recalibrar as preferências do

usuário e continuar o processo de recomendação em tempo real.

Entretanto, esta tarefa de recomendar conteúdo de acordo com os interesses impĺıcitos do

usuário não é algo trivial. É necessário utilizar diversos processos para refinar as intenções do

usuário e assegurar a correta identificação de padrões comportamentais e caracteŕısticas pes-

soais, para então adotar o melhor método de recomendação. Estes processos de identificação

comportamental podem ser implementados de diversas maneiras [64],[92],[58],[17],[105].

Com isso, uma quantidade suficiente de informação do usuário deve estar dispońıvel para

o sistema processar tais conteúdos. Esta etapa é crucial para o desenvolvimento de sistemas

de recomendação de conteúdo. Tais sistemas, utilizam procedimentos capazes de estimular

seu uso e consequentemente recomendar itens que possam apresentar maior interesse do

usuário.

Contudo, o problema não se finaliza na quantidade de informação do usuário. A veraci-

dade e qualidade das informações coletadas são, muitas vezes, desconhecidas, visto que gran-

des empresas não tornam seus bancos de dados públicos para que processos de recomendação

de conteúdo sejam avaliados e implementados. Isso é compreenśıvel, dado o ponto de vista

juŕıdico, e preservando assim a privacidade do usuário. Contudo, isso é um fator limitante

no processo de implementação de sistemas de recomendação. Com isso, a falta de banco de
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dados se torna um dos principais problemas.

Para contornar essa situação será abordado nessa tese o desenvolvimento de um algo-

ritmo baseado em agentes que simule as intenções de compra de usuários de uma plataforma

de comércio eletrônico e produza um banco de dados capaz de atender a demanda de de-

senvolvimento e implementações de processos persuasivos para elaboração de sistemas de

recomendação de conteúdos em tempo real.

Neste contexto, uma abordagem através de agentes fornece uma dinâmica no processo

de geração de informações. Um sistema multiagente (MAS, Multiagent System) consiste em

uma coleção de entidades autônomas, denominadas agentes que interagem em um ambiente

compartilhado [95]. Neste trabalho, o ambiente em comum é uma comunidade arbitrária de

utilizadores de serviços de comércio eletrônico. Dessa forma, tais entidades autônomas serão

identificadas como usuários da plataforma e poderão interagir, influenciar e ser influenciada

de acordo com seus interesses.

Consequentemente, toda informação produzida pelo sistema baseado em agentes será

utilizada como base para o desenvolvimento de processos com intenção em solucionar o

problema de recomendação de conteúdo para usuários novos ou desconhecidos, denomi-

nado como problema de cold-start. Mais além, novos processos persuasivos podem explorar

esta base de dados obtida, visto que representa informações coletadas de usuários (agentes)

autônomos contendo intenções de compra, revisão de itens e registros de compartilhamento

de informação entre seus pares. Tudo simulado através de interações com propriedades não

convergentes1.

Dados são ativos importantes, e a grande maioria das vezes não são de fácil acesso.

Grandes empresas sabem disso, do fato de quanto mais informações forem coletadas de seus

usuários, serviços mais persuasivos e personalizados podem ser entregues. Contudo, com esta

abordagem proposta, o conjunto de dados sintéticos obtido pode atuar como um primeiro

passo para modelagem de sistemas baseados em recomendação de conteúdo.

Diante disto, a aplicação de métodos estat́ısticos e computacionais que auxiliem na fil-

tragem da informação é a etapa seguinte a ser adotada. Para isto, será utilizado o processo

de classificação bayesiana como filtro colaborativo, ou seja, detectar quais departamentos

dentro de um bando de dados modelo com caracteŕısticas de comércio eletrônico apresentam

maior probabilidade de compra dado caracteŕısticas em comum dos usuários avaliados.

Posteriormente, o ranqueamento de informação será realizado através de processos ma-

temáticos de acordo com a Teoria da Escolha Social e o método de contagem de Borda .

Esta etapa visa a elaboração de um filtro baseado em conteúdo, onde os itens contidos nos

departamentos serão ordenados de acordo com a preferência dos usuários.

O produto final entregue nesta tese é um algoritmo capaz de emular o comportamento de

1Devido as caracteŕısticas de não convergência, as simulações não apresentam uma tendência definida,
ou seja, não convergem para um resultado espećıfico. O sistema continua sendo atualizado com os interes-
ses e com isso permanece ativo e dinâmico.
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usuários de uma plataforma de comércio eletrônico, assim como todo processo de tomada de

decisão. Este algoritmo poderá ser utilizado sempre que dados reais sejam inviáveis de obter.

Em seguida, uma abordagem única para o processo de recomendação de conteúdo em tempo

real combinando duas metodologias: classificação bayeasiana no filtro colaborativo e a teoria

da escolha social como filtro baseado em conteúdo concluindo assim uma contribuição para

o estado da arte com uma abordagem h́ıbrida.

A Figura 1 demonstra de forma abstrata todo processo desta tese, que será detalha-

damente explicada posteriormente, mas, em resumo, a abstração apresenta uma aplicação

baseada em processos persuasivos e com conteúdos de interesse dos usuários que serão conti-

nuamente acessados. Com isso, um banco de dados é a base para a implementação de sistema

capaz de recomendar conteúdo à quem estiver interessado. Para isso, o protocolo coletando

informações do usuário é ativado. Para o processo de recomendação, como as preferências

do usuário são desconhecidas pela plataforma, o problema de cold-start é caracterizado, e

consequentemente, dois filtros são utilizados para refinar a informação mais adequada.

Figura 1: Abstração dos processos para recomendação de conteúdo com problema de cold-
start (Fonte: Autor)
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O conteúdo será então processado e obtido através de Classificadores Bayesianos e pela

Teoria da Escolha Social. Uma vez todo procedimento executado, o sistema é capaz de

recomendar um conteúdo em tempo real cujo resultado, para o usuário mesmo desconhecido

pelo ambiente, apresenta a maior probabilidade de ser de seu interesse naquele momento.

1.1 Relevância e Contribuições

A necessidade em fornecer mecanismos capazes de filtrar e classificar informações disponi-

bilizadas em uma plataforma digital faz com que processos persuasivos sejam implementados

a fim de proporcionar uma melhor experiência ao usuário final [80].

Dessa forma, implementações computacionais que estabeleçam relações diretas de reco-

mendação de conteúdo tornam-se uma necessidade devido a vasta quantidade de informação

dispońıvel.

Com isso, de acordo com o comportamento do usuário, procedimentos computacionais

especificamente desenvolvidos para esse fim asseguram a operacionalidade do processo de

apresentação de conteúdos personalizados e, de acordo com as preferências do usuário, pro-

movam uma maior retenção na plataforma.

Contudo, alguns problemas ainda espećıficos persistem nestas implementações persuasi-

vas. Um problema muito recorrente e a questão de o que recomendar para novos usuários?

Esse novo agente operador de um sistema computacional não apresenta muitas informações

relevantes para que a plataforma possa analisá-lo. Até o momento, esse novo usuário é um

completo desconhecido para a plataforma. Esse problema é denominado na literatura como

Problema de Cold-Start.

Essa situação particular é um problema aberto a ser explorado e de grande interesse

comercial. Dessa forma, diversos estudos vem sendo conduzidos a fim de propor abordagens

para contornar esse problema. Diante desta necessidade, tanto acadêmica, preenchendo uma

lacuna teórica no conhecimento, quanto comercial, dado o interesse de aplicação, neste traba-

lho será apresentado uma abordagem inovadora propondo uma solução para esse problema.

Através de um banco de dados, gerado e avaliado em tempo real por processos baseados

em gerenciamento de informações com sistemas multiagente e utilizando a combinação de

metodologias distintas de base estat́ıstica computacional como processos de Classificação

Bayesiana aliada a Teoria da Escolha social, esta tese visa apresentar uma solução para o

problema assim como assegurando um tempo de execução computacional satisfatório para o

desenvolvimento de futuras aplicações comerciais.

1.2 Hipótese cient́ıfica

Processos distintos vem sendo implementados para abordar de frente esse problema de

Cold-Start em sistemas de recomendação de conteúdo. Contudo, uma lacuna ainda não
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explorada na literatura será abordada neste presente trabalho. O uso de um ambiente

baseado em agentes para filtragem automática de conteúdo através de processos em duas

etapas: a primeira etapa consiste em um filtro baseado no comportamento do coletivo,

de acordo com as caracteŕısticas expĺıcitas dos usuários da plataforma. Em um segundo

momento, um filtro baseado em conteúdo para refinamento da informação e apresentação

em tempo real ao usuário da plataforma.

Entende-se por caracteŕısticas expĺıcitas toda informação registrada de maneira expontânea

pelo usuário no momento do cadastro e acesso à plataforma. Nenhuma outra informação em

segundo plano será coletada sem o consentimento do utilizador.

É esperado que essa abordagem apresente tempo computacional viável para implementação

em tempo real, visto que o modelo é utilizado em ambientes dinâmicos. Adotar abordagens

que utilizem complexos procedimentos matemáticos e inviabilizem a execução em tempo real

da análise do usuário não é de interesse para esse trabalho.

1.3 Objetivos

Para que uma solução seja apresentada de maneira satisfatória, esse trabalho pretende

atender os seguintes objetivos:

1.3.1 Objetivo Geral

• Apresentar uma solução para o problema de cold-start em sistema de recomendação

de conteúdo através de uma abordagem baseada em agentes e utilizando Classificação

Bayesianas e Teoria da Escolha Social para processamento e filtragem em tempo real

de informação.

1.3.2 Objetivos Espećıficos

• Desenvolver um algoritmo capaz de gerar um conjunto de dados sintéticos baseados

em processos de tomada de decisão em um ambiente de aplicação comercial digital.

• Elaborar um sistema multiagente para explorar o conjunto de dados em tempo real.

• Elaborar um protocolo direcionado à privacidade do usuário, para acesso de dados

pessoais em processos baseados em implementações persuasivas.

• Apresentar um filtro colaborativo utilizando Classificadores Bayesianos.

• Desenvolver um filtro baseado em conteúdo utilizando a Teoria da Escolha Social.

• Testar e validar o sistema multiagente gerado em banco de dados multidomı́nios.
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• Implementar uma plataforma modelo de comércio eletrônico para validação do processo

e agente desenvolvido.

• Validar em tempo real o processo de recomendação de conteúdo através do sistema

multiagente e filtros desenvolvidos.

Para apresentar uma solução robusta para o problema de cold-start este trabalho transita

entre diversos processos interdisciplinares, conforme demonstra a Figura 2.
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Figura 2: Áreas do conhecimento abordadas para solução do problema estudado. (Fonte:
Autor)

Portanto, para apresentar uma solução para o problema de cold-start esta tese utilizará

abordagens baseadas em Sistemas Multiagente, que é uma sub-área de conhecido da Inte-

ligência Artificial Distŕıbuida. Combinada com Classificadores Bayesianos, uma sub-área de

conhecido relacionado à técnicas de aprendizado de máquina visa estabelecer filtros que re-

finem a informação dispońıvel. Por fim, a intersecção entre a área de Economia e Psicologia

da origem a uma sub-área denominada Economia Comportamental. Nessa área, uma teoria

latente é a Teoria da Escolha Social. Com essa área de estudo, será proposto o refinamento

da informação dispońıvel para então recomendar o melhor conteúdo em tempo real.

Dessa forma, estas três áreas do conhecimento atuarão em conjunto para apresentar uma

abordagem para um problema da área de Mineração de Dados atuando em sistemas de

filtragem de informação e recomendação.

A estrutura é complexa, porém representa uma lacuna importante na literatura que deve

ser avaliada a fim de propor novas teorias e recursos computacionais que viabilizem o estudo

de um problema em aberto e de forte apelo comercial.
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1.4 Organização do trabalho

A seção de Revisão Sistemática apresenta ao leitor os principais resultados de pesquisas

desenvolvidos nos últimos cinco anos e coletados através da plataforma portal periódicos

CAPES. Os critérios para refinamento dos resultados são apresentados. Além disso, uma

tabela com resumos dos principais resultados, métricas e observações gerais dos trabalhos

que auxiliaram o desenvolvimento dessa tese.

Em seguida, uma Revisão Teórica dos principais temas abordados computacionalmente,

e estatisticamente serão apresentados assim como as principais contribuições na área de

sistemas de recomendação informando seus métodos e filtros baseados tanto em forma cola-

borativa quanto de conteúdo. Por fim, o problema de Cold-start é formalmente demonstrado.

Posteriormente, toda metodologia de desenvolvimento desse trabalho é detalhadamente

apresentada de acordo com os resultados obtidos através do processamento das informações

e algoritmos implementados.
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2 REVISÃO SISTEMÁTICA

O processo de revisão sistemática para esse trabalho consiste em obter uma base refe-

rencial capaz de assegurar que pesquisas relacionadas com esse trabalho possam contribuir

com a solidificação do conhecimento adquirido.

A revisão sistemática foi realizada entre outubro/2017 e setembro/2020, com periodi-

cidade de conferência e atualização semanal. Para isso foram realizadas pesquisas ado-

tando uma plataforma institucional2 vinculada à mais de vinte bases cient́ıficas, considerando

periódicos revisados por pares e recursos online dispońıveis.

Os critérios utilizados para o refinamento desta pesquisa consiste em avaliar palavras-

chave no corpo dos conteúdos dispońıveis nas bases cient́ıficas, assim como em resumo e

t́ıtulo, respeitando critérios de exatidão, similaridade e unicidade. Os seguintes termos foram

procurados:

- cold-start (cold start)

- multi-agent (multi agent)

- persuasive

- recommender

- recommendation

- bayesian classifiers

- social choice theory

Os materiais selecionados foram avaliados, inicialmente, de acordo com o conteúdo apre-

sentado em seu resumo. Quando o material apresentasse alguma contribuição de interesse,

era então estudado por completo. A Tabela 1 reflete os resultados obtidos durante o peŕıodo

avaliado.

2Portal de periódicos CAPES/MEC dispońıvel em periodicos.capes.gov.br
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Tabela 1: Revisão sistemática em bases cient́ıficas

Resultados

Ind. Posição Critério Adc. Pesquisa Geral Ult.5 anos Triagem

1.a qualquer contém cold-start recommender 1711 1148

2.a t́ıtulo contém cold-start recommender 30 21

3.a qualquer contém cold-start recommendation 2400 1414

4.a t́ıtulo contém cold-start recommendation 61 39 16

triagem selecionado ultimos 5 anos e lido t́ıtulo e resumo para avaliar quais materiais podem contribuir com a tese.

Selecionados [66], [91], [2], [43], [106], [65], [36], [102], [98], [103], [100], [25], [47], [22], [108], [75]

5.a qualquer contém AND cold-start 139 107

qualquer contém bayesian classifiers

6.a qualquer contém cold-start bayesian classifiers 142 107

7.a qualquer contém AND cold-start recommender 22 12

qualquer exato bayesian classifier

8.a qualquer contém AND cold-start recommendation 22 13

qualquer exato bayesian classifier

9.a qualquer contém AND cold-start recommender 22 12

qualquer exato bayesian classifiers

10.a qualquer contém AND cold-start recommendation 22 13

qualquer exato bayesian classifiers

11.a t́ıtulo contém cold-start bayesian 2 1 2

triagem selecionados todos trabalhos encontrados e lido t́ıtulo e resumo para avaliar quais materiais podem contribuir com a tese.
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Tabela 1 continuação da página anterior

Resultados

Ind. Posição Critério Adc. Pesquisa Geral Ult.5 anos Triagem

Selecionados [104], [57]

12.a qualquer contém AND cold-start recommender 12 10

qualquer exato social choice

13.a qualquer contém AND cold-start recommendation 12 10 7

qualquer exato social choice

triagem selecionados todos trabalhos encontrados e lido t́ıtulo e resumo para avaliar quais materiais podem contribuir com a tese.

pesquisa 13.a apresenta os mesmos resultados da pesquisa 12.a

Selecionados [85], [79], [41], [21], [59], [40], [5]

14.a t́ıtulo contém cold-start social choice 0 0

15.a qualquer contém AND cold-start recommender 8 6

qualquer exato social choice theory

obs: todos trabalhos encontrados na pesquisa 15.a estão contidos na pesquisa 13.a

16.a qualquer contém AND cold-start recommendation 8 6

qualquer exato social choice theory

obs: todos trabalhos encontrados na pesquisa 16.a estão contidos na pesquisa 13.a.

pesquisa 16.a retorna os mesmos resultados da pesquisa 15.a.

17.a qualquer contém cold-start recommendation persuasive 151 58

17.b qualquer contém AND cold-start recommendation persuasive 6 4 4

qualquer exato bayesian

triagem selecionados todos trabalhos encontrados e lido t́ıtulo e resumo para avaliar quais materiais podem contribuir com a tese.
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Tabela 1 continuação da página anterior

Resultados

Ind. Posição Critério Adc. Pesquisa Geral Ult.5 anos Triagem

Selecionados: [96], [51], [72], [56]

17.c qualquer contém AND cold-start recommendation persuasive 1 1 1

qualquer exato social choice

triagem selecionados todos trabalhos encontrados e lido t́ıtulo e resumo para avaliar quais materiais podem contribuir com a tese.

Selecionados: [79]

18.a qualquer contém cold-start recommendation multiagent 97 72

18.b qualquer contém AND cold-start recommendation multiagent 16 12 8

qualquer exato bayesian

triagem selecionados todos trabalhos encontrados e lido t́ıtulo e resumo para avaliar quais materiais podem contribuir com a tese.

Selecionados: [18], [19], [83], [69], [97], [88], [14], [7]

18.c qualquer contém AND cold-start recommendation multiagent 0 0

qualquer exato social choice theory

19.a qualquer contém cold-start recommendation 128 77

qualquer exato multi agent

19.b qualquer contém AND cold-start recommendation bayesian 42 29

qualquer exato multi agent

19.c qualquer contém AND cold-start recommendation social choice 66 39

qualquer exato multi agent

obs: os resultados da pesquisa 19.c foram desconsiderados pois o termo social apresentava relações com o termo social networks

20.a qualquer contém cold-start recommendation multi-agent 130 79

20.b qualquer contém AND cold-start recommendation multi-agent 4 3 2
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Tabela 1 continuação da página anterior

Resultados

Ind. Posição Critério Adc. Pesquisa Geral Ult.5 anos Triagem

qualquer exato bayesian classifiers

obs: a pesquisa 20.b esta contida no resultado encontrado em 19.b visto que o sistema da CAPES desconsidera o h́ıfen em multi

agente e multi-agent. Foi considerado um refinamento no termo para bayesian para bayesian networks

triagem selecionado ultimos 5 anos e lido t́ıtulo e resumo para avaliar quais materiais podem contribuir com a tese.

Selecionados: [14], [39]

20.c qualquer contém AND cold-start recommendation multi-agent 3 3 3

qualquer exato social choice theory

triagem selecionados todos trabalhos encontrados e lido t́ıtulo e resumo para avaliar quais materiais podem contribuir com a tese.

Selecionados: [21], [59], [5]

A triagem realizada possibilitou um refinamento do material bibliográfico encontrado. Dessa forma, os materiais selecionados que

estão relacionados aos objetivos dessa tese foram estudados e após identificação adequada de seus objetivos e principais resultados, fazem

parte da bibliografia do presente trabalho conforme é demonstrado abaixo:

Referência: [75]

Objetivo: Fatoração matricial para recomendação de itens para novos usuarios.

Resultados:Experimental results show that it can effectively solve each of the three cold-start problems and outperforms several matrix

factorization

Referência: [66]

Objetivo: Fatoração matricial baseada em agrupamentos em filtros colaborativos.

Resultados:Recomendação de itens do banco de dados da Amazon.
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Referência: [91]

Objetivo:Filtro colaborativo para recomendação de itens baseados em avaliações de compras através de redes neurais.

Resultados:Explorar uma abordagem hibrida com outros métodos aliados com o filtro colaborativo

Referência: [2]

Objetivo:Fatoração matricial ponderada com tensores de informação.

Resultados:Aprimoramento no tempo computacional na recomendação direta de itens para novos usuários.

Referência: [106]

Objetivo: Filtro colaborativo com processo de tomada de decisão baseado em modelos de Markov.

Resultados: Utilização do banco de dados de Movie Lens 100K e avaliação de desempenho computacional em proposta futura de escala-

bilidade.

Referência: [64]

Objetivo: Analisar o problema de Cold-start com regras de decisão.

Resultados:Resultados mostraram desempenho computacional ao propor escalabilidade dos dados.

Referência: [36]

Objetivo: Avaliar o problema de cold-start com correlações e informações geográficas.

Resultados: Proposta de analise geografica e desempenho computacional

Referência: [43]

Objetivo: Avaliação de matriz de fatoração com raqueamento Bayesiano

Resultados: A abordagem Bayesiana promove desempenho computacional e um critério probabiĺıstico para a tomada de decisão.

Referência: [100]

Objetivo: Analisar o problema de cold-start com redes neurais
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Resultados: Utilização de redes neurais em filtros colaborativos promove um desempenho computacional melhor ao escalar os dados

Referência: [40]

Objetivo: Filtro colaborativo baseado em analise de componentes principais

Resultados: Ganho de tempo computacional e precisão na recomendação

Referência: [5]

Objetivo: Ranqueamento de informações e recomendação através de algoritmo de PageRank

Resultados: Ganho de tempo computacional e precisão na recomendação

Referência: [21]

Objetivo: Recomendação de itens diretos através de analise de agrupamento e algoritmo K-Means

Resultados: Escalabilidade e possibilidade de novas modelagens no agrupamento de informações

Referência: [69]

Objetivo: Ambiente multiagente baseado em grafos para tomada de decisão

Resultados: Recomendação de itens avaliadas de maneira qualitativa necessitando de uma analise mais quantitativa

Através dessas avaliações, foi identificado uma lacuna na literatura que esta tese visa preencher.

A utilização de um processo h́ıbrido na abordagem do problema de cold-start. A utilização de filtragem em duas etapas com um

processo probabiĺıstico, através de classificadores Bayesianos e um refinamento do conteúdo utilizando a Teoria da Escolha Social através

do método de contagem de Borda, metodologia esta ainda não explorada na literatura. Assim, este trabalho contribui com o estado da

arte fornecendo uma abordagem h́ıbrida para o problema e com o uso de uma metodologias ainda não aplicadas ao problema analisado.
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3 REVISÃO TEÓRICA

Esta seção visa instruir brevemente o leitor aos tópicos abordados para realização desse

trabalho. Noções fundamentais serão apresentados a fim de que posse ser plenamente com-

preendida a metodologia utilizada para obtenção dos resultados presentes nessa tese.

3.1 Sistemas de Recomendação

A crescente quantidade de informação apresentada em qualquer meio impõe uma necessi-

dade de filtrar e selecionar conteúdo e consequentemente essa tarefa pode tornar-se um tanto

trabalhosa. O volume de informação cresce de maneira quase que exponencial e com isso, a

utilização de metodologias e processos computacionais que visem garantir uma otimização de

tempo, qualidade do conteúdo e a transformação de informações em conhecimento torna-se

uma necessidade para a sociedade atual.

A utilização de recomendação de conteúdo ocorre constantemente e passa quase sem-

pre desapercebida. Essa prática é facilmente reconhecida em nossas atividade cotidianas

onde, por exemplo, um amigo recomenda alguma coisa para outro, e consequentemente, essa

analogia é potencializada para aplicações comerciais atualmente presentes em toda e qual-

quer plataforma digital. O sistema tenta então de alguma forma apresentar conteúdo mais

adequado aos interesses do usuário final.

Exemplos de serviços do dia a dia que apresentam essa abordagem são plataformas base-

adas em interações sociais, tais como diversas redes sociais. Esse tipo de serviço em algum

determinado momento está recomendando novas pessoas para que seu ćırculo e amizade ou

rede de contato social aumente. Não obstante, serviços de fornecimento de audiovisuais tais

como Netflix, Spotify e o YouTube apresentam de maneira direta recomendação de seus

conteúdos, sejam esses filmes, séries músicas ou qualquer outro v́ıdeo que seus algoritmos

avaliam ser de interesse do usuário.

Sendo assim, entende-se por sistema de recomendação toda e qualquer implementação

computacional que vise de alguma forma explorar conjunto de dados, filtrar toda aquela

informação e apresentá-la ao usuário [60] de maneira eficiente, associada diretamente aos seus

interesses. A principal motivação dessa abordagem é a retenção do usuário na plataforma

e otimizar o processo para transformar toda informação dispońıvel em conhecimento, de tal

modo que seja útil ao usuário tomador de decisão. A Figura 3 informa uma relação abstrata

de como funciona o fluxo de acesso, filtragem, processamento e apresentação do conteúdo

personalizado em sistemas de recomendação.

Dessa forma, independentemente do volume de informação que a plataforma disponha,

robustos e dinâmicos algoritmos estarão filtrando todo o conjunto de dados a fim de apre-

sentar soluções personalizadas e matematicamente relacionadas às intenções do usuário.

Contudo, certos protocolos e boas práticas devem ser adotadas em implementações que vi-
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Figura 3: Abstração de um sistema de recomendação, (Fonte: Autor)

sem essa abordagem. De acordo com as caracteŕısticas do serviço, sistemas de recomendação

tendem a se comportar de maneiras espećıficas, adotando métricas e metodologias que bus-

cam aperfeiçoar a experiência do usuário. Os diferentes tipos de sistemas de recomendação

mais explorados na literatura serão apresentados a seguir.

3.1.1 Tipos de sistemas de recomendação

Diversas maneiras podem ser utilizadas para abordar o problema de recomendação de

conteúdo. Entretanto, existem generalizações que podem ser assumidas em tais práticas.

Dessa forma, é reconhecido na literatura que existem aproximadamente cinco tipos ou ca-

tegorias básicas de sistemas de recomendação [15]: colaborativa, baseada em conteúdo, de-

mográfica, utilitária e baseada em conhecimento. É também assumido uma abordagem

h́ıbrida, de forma que para satisfazer a melhor recomendação de acordo com a aplicação

proposta, combinações desses métodos podem ser realizadas.

Entretanto, para esse trabalho, uma abordagem h́ıbrida e com duas metodologias ainda

não exploradas em conjunto para esses processos serão abordadas: Processos de recomendações

baseados em filtros colaborativos e filtros de conteúdo.

3.1.2 Filtros colaborativos

Uma abordagem baseada em filtragem colaborativa visa estabelecer critérios de simila-

ridade entre os agentes envolvidos [55]. Dessa forma, esse método caracteriza-se por ser

uma abordagem que examina itens avaliados por outros usuários e consequentemente esta-
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belece métricas para sua classificação e ponderação quanto à ńıveis de relevância. A Figura

4 exemplifica o funcionamento desta abordagem.

Figura 4: Abstração do processo de filtro colaborativo entre usuários.

Conforme visto na revisão da literatura diversos procedimentos matemáticos são imple-

mentados a fim de realizar essa filtragem. Neste trabalho, será utilizado um processo baseado

em classificação bayesiana para verificar o comportamento do coletivo e dessa forma refinar

as informações coletadas afim de restringir o vasto volume de dados para uma quantidade

significativa, com alta relevância e interesse ao usuário.

Entretanto, tais processos ainda podem ser subclassificados em abordagens que seguem

critérios de memória ou de modelo. Entende-se por um filtro colaborativo baseado em

memória, situações que utilizem critérios matemáticos e estocásticos que de alguma forma

possam armazenar informações do usuário conforme seu uso na plataforma.

Esse cenário visa criar documentos que registram as pegadas do usuário e dessa forma um

histórico de uso da plataforma seja gerado. Através de algoritmos e critérios matemáticos

e estat́ısticos [13] o sistema de recomendação é capaz de analisar esse histórico e conse-

quentemente tomar decisão no processo de recomendação. Destaca-se na literatura que de

acordo com a implementação e demanda do serviço, o vasto volume de informação armaze-

nada tende a tornar essa abordagem uma tarefa extremamente lenta sob o ponto de vista

de processamento computacional [37],[46].

Para contornar esse cenário, outra abordagem pode ser implementada: uma filtragem

de informação baseada em modelo. Esse critério consiste em realizar técnicas de filtragem

através do processamento dinâmico de um modelo matemático. Essa abordagem, quando

modelada corretamente, tende a produzir melhores desempenhos computacionais. Contudo,
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o problema de escalabilidade de informações é uma constante preocupação para abordagens

desse tipo [84].

3.1.3 Filtros baseados em conteúdo

Outra maneira de filtrar o conteúdo de um serviço digital é apresentá-lo de uma forma

refinada ao usuário, consiste em estabelecer métricas capazes de organizar a informação

em critérios relacionados ao conteúdo. Entende-se com filtro baseado em conteúdo algorit-

mos desenvolvidos para analisar grandes volumes de dados através de seleção de descrições

[94],[77], avaliações [42] e ranqueamento de informação [93] de modo que seja adequada às

necessidades e interesse do usuário [47].

A utilização de filtros baseado em conteúdos apresenta diversas vantagens, não apenas sob

o ponto de vista de correlação entre ocorrência de itens, mas também apresenta a capacidade

de recomendar itens que apresentem caracteŕısticas referente ao problema de cold-start, ou

seja, itens novos e não ainda avaliados por outros usuários [47]. A Figura 5 exemplifica essa

abordagem.

Figura 5: Abstração do processo de filtro baseado em conteúdo.

Portanto, o uso de filtros baseados em conteúdo fornece uma abordagem mais que visa

relacionar as preferências do usuário com atributos que possam ser acessados de uma maneira

facilitada [47]

Contudo, os critérios julgados como fundamentais para realização do processo de reco-

mendação podem conter informações coletadas de maneira impĺıcita ou explicita [76],[50],[44].

Dessa forma, é necessário respeitar a privacidade do usuário e aconselha-se adotar metodo-

logias capazes de assegurar que a privacidade deste agente utilizador seja preservada.
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3.1.4 O problema de cold-start

Identificar as necessidades e interesse de um usuário de determinado serviço digital, sa-

bendo suas pesquisas prévias e hábitos de consumo de informação facilita muito o processo

de indicação de material. Por outro lado, caso o usuário seja um completo desconhecido

para a plataforma, como e o que recomendar?

Essa tarefa torna-se, portanto, nada trivial. Serviços digitais de forma recorrente tentam

coletar pelo menos alguma informação referente as intenções do usuário já no momento de

cadastro no serviço. Essas informações, coletadas de maneira expĺıcitas, ou seja, o próprio

usuário está informando-as, facilita o trabalho dos algoritmos de recomendação de conteúdo.

Por outro lado, caso o usuário não tenha acessado a área de cliente na plataforma ou

o cadastro não realiza tal coleta prévia, esse é considerado desconhecido. Assim, como e o

que recomendar para esse usuário é o denominado Problema de Cold-Start em sistemas de

recomendação de conteúdo.

Dessa forma, o problema de cold-start que se refere à falta de informações iniciais tanto

de itens, ou outro atributo avaliado, para que o sistema seja capaz de avaliar as necessidades

do utilizador e apresentar um conteúdo refinado que melhor atenda às suas necessidades de

pesquisa [68],[105].

Dependendo do método abordado para atacar esse problema diversas situações de de-

sempenho computacional poderão surgir [94],[54]. Existem algumas abordagens h́ıbridas

[53],[24], [83] para contornar essa situação. Algumas abordagens adotam critérios baseado

em informação [109],[1], outras em relevância social [68],[86],[27],[30] outras ainda focam em

contextos da informação [20]. Contudo o problema está longe de ser resolvido, especialmente

recomendando novos itens para novos usuários. Recentemente alguns métodos [10],[99] en-

tre plataformas foram propostos para aliviar o grande volume de dados que necessita ser

analisado de acordo com a metodologia implementada.

Assim, este trabalho foca em combinar duas metodologias que transitam entre os domı́nios

estat́ısticos, computacionais e matemáticos para apresentar uma solução para o problema

de Cold start em tempo computacional de execução viável. Através da combinação de fil-

tros baseados em classificação Bayesiana e a teoria da Escolha social uma nova métrica será

apresentada.

3.1.5 Privacidade em sistemas de recomendação

Privacidade de usuário é um tema sempre delicado. Diversos processos e implementações

persuasivas acessam dados do usuário com base em seus termos de uso [34]. Esse consen-

timento, muitas vezes negligenciado pelo usuário, através da não leitura dos termos de uso

do serviço, faz com que as empresas aumentem seu poder de avaliação e consequentemente

desenvolvam algoritmos mais sofisticados e com mais eficiência persuasiva [50]. Contudo,

esse acesso a informação do utilizador da plataforma ocorre essencialmente de duas formas:
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uma impĺıcita e outra expĺıcita.

Entende-se por coleta impĺıcita de dados todo acesso a informação que não seja dire-

tamente mencionada ao utilizador [50]. Dessa forma, ”pegadas digitais”do usuário ficam

registradas e são dinamicamente catalogadas e analisadas pelas empresas [45],[81]. A Figura

6 mostra um sistema de HeatMap, ou seja, um mapa de calor que registra as regiões da pla-

taforma onde o usuário passa mais tempo com o mouse posicionado, ou regiões com maiores

cliques no uso diário [67].

Vale ressaltar que, pelo lado do cliente, o usuário não faz ideia de que esse registro está

sendo coletado de maneira cont́ınua e em tempo real. Outros sistemas também podem ser

implementados em segundo plano, tais como EyeTracking 3 [67], ScrollMap 4 [62], Mobile

Pressure Analysis 5 [73]

Figura 6: Mapa de calor para análise de usabilidade, (Fonte: [82])

Esse processamento ocorre em segundo plano, sem o consentimento do usuário. Existe

um debate cont́ınuo na literatura para estabelecer padrões [50] dos limites de coleta de dados

impĺıcitos do usuário. É um debate moral, que está longe de chegar a um consenso, visto

que os resultados são viśıveis para ambas as partes.

Pelo lado comercial, a plataforma é beneficiada por poder recomendar conteúdo de acordo

com um comportamento indireto do usuário. Por outro lado, o próprio cliente também usu-

frui de um serviço mais personalizado, e automaticamente gerado com base exclusivamente

na dinâmica de sua utilização.

3Análise do fluxo visual do usuário na página
4Avaliação da rolagem e permanência no setor de conteúdo
5Análise pressão aplicada na tela do dispositivo
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A segunda abordagem de coleta de informação decorrente do acesso do usuário ocorre

de maneira expĺıcita [32]. Através desse procedimento, o usuário está plenamente ciente e

de acordo com os dados acessados pela plataforma. Vale destacar que a grande maioria dos

usuários não lê os termos de uso do serviço de deseja contratar. Dessa maneira, diversas

informações são coletadas, mesmo sem a ciência por parte do usuário, mas resguardado com

seu consentimento, visto que a leitura dos termos de uso, e sua aceitação, é um procedimento

obrigatório para utilização em todos serviços digitais [22].

Atualmente com a rápida expansão de uso de dispositivos móveis, a instalação de aplica-

tivos em celulares ocorre quase que de maneira automática. Mas, vale ressaltar que antes de

qualquer instalação, a aplicação solicita autorização do usuário para coletar diversos dados,

tais como posição geográfica, contatos, galeria de imagens, entre outros. O usuário, quase

sempre, autoriza a coleta dessas informações de maneira espontânea, sem a devida leitura

de seus termos de uso.

Uma vez de posse dessas informações, o serviço pode então estabelecer métricas so-

fisticadas capazes de analisar o comportamento do usuário e consequentemente elaborar

mecanismos adequados para a recomendação de conteúdo.

Neste trabalho é apresentado um protocolo para filtragem de informação para o usuário

de maneira h́ıbrida, combinando abordagem impĺıcita e expĺıcita mas com apenas dados

não invasivos e legalmente disponibilizados pelo usuário no momento de acesso à plataforma

digital.

3.2 Classificadores Bayesianos

Classificação consiste em relacionar classes à objetos. Essencialmente existem duas for-

mas de estabelecer critérios para esse fim: supervisionada e não supervisionada [11].

Processos de classificação supervisionados assumem que as classes são conhecidas à priori,

e dessa maneira, o problema central consiste em estabelecer uma função que relacione classes

às regras, ou classificadores, implementadas para classificação.

Por outro lado, processos de classificação não supervisionados assumem que as classes

não são conhecidas de antemão. Dessa forma, o problema inicial consiste em identificar

as classes presentes no conjunto de dados para então, em um segundo momento, iniciar o

processo de classificação [11],[29].

Com isso, um classificador é uma função f : ΩX → ΩC que associa uma determi-

nada classe c ∈ ΩC = { c1, . . . , cm} a objetos descritos por um conjunto de atributos

X = { X1, X2, . . . , Xn ∈ ΩX} . Com isso, os atributos estabelecidos são considerados

variáveis aleatórias, e assim, as ocorrências ou não de tais caracteŕısticas fica relacionada a

ocasionalidade amostral [29], [49].

A eficiência computacional em utilizar processos de classificação está vinculada à ava-

liação probabiĺıstica que deve ser realizada. Com isso, ao invés de mapear todo conjunto, ob-
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servando todo espaço amostral e suas caracteŕısticas de interesse da forma X → C, é posśıvel

mapear a ocorrência de determinado evento e probabilisticamente classificá-lo quanto ao ob-

jeto como X → P (Cj|X). Sendo assim, a hipótese de que determinada observação pertence

a um conjunto objeto é definida por:

c∗ = hc(x) = arg max
j=1...m

P (cj|x) (3.1)

Portanto, classificadores Bayesianos são funções que relacionam objetos com determi-

nadas caracteŕısticas à classes [107]. O termo Bayesiano surge pois a classe analisada c∗

associada à eventos aleatórios X é determinada pela equação 3.2 através do Teorema de

Bayes.

P (C|X) =
P (C)P (X|C)

P (X)
(3.2)

Dessa maneira, a classificação do objeto analisado referente à classe de interesse é associ-

ado de acordo com a maior distribuição posterior obtida. Logo, as equações 3.1 e 3.2 podem

ser reescritas da forma:

c∗ = hBayes(x) = arg max
j=1...m

P (cj)P (x|cj) (3.3)

A Eq. 3.3 é definida como um Classificador Bayesiano, ou seja, uma função matemática

capaz relacionar variáveis aleatórias à determinadas classes ou conjunto de informações

através de avaliações baseadas em critérios probabiĺısticos de acordo com o teorema de

Bayes [101], [107].

Consequentemente, o resultado obtido pelo método avaliado consiste em um valor proba-

biĺıstico. Este caracteŕıstico numérico pode ser associado com classes definidas à priori assim

como estabelecer um critério hierárquico de acordo com o valor da probabilidade calculada[4].

3.3 Teoria da Escolha Social

A Teoria da Escolha Social é o estudo de processos e decisões individuais que resultem

em um padrão de escolha coletiva [12], ou seja, é o processo de como agregar as preferências

individuais em uma única escolha coletiva de maneira racional. Para isso, métricas capazes

de agregar parâmetros individuais são adotadas de tal modo que um padrão comportamental

coletivo seja obtido.

Os pilares teóricos da teoria estão nas abordagens iniciais por Nicolas de Condorcet e

Kenneth Arrow. O resultado geral de Condorcet, conhecido também como o paradoxo de

Condorcet é a observação de que preferências de uma maioria podem ser irracionais mesmo

que preferências individuais sejam racionais.

Supondo que um terço de um grupo faça uma escolha racional e ordenada de elementos (x,
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y, z). Um segundo grupo escolha (y, z, x) e um terceiro grupo escolha (z, x, y). Racionalmente

é notável que x tem prioridade de escolha sobre y (veja os pares x,y). Entretanto, nenhum par

é considerado um ”vencedor”visto que não existe uma alternativa que represente a maioria

quando comparado em pares.

Esse paradoxo se mantém na sociedade atual, e é considerado um dos pilares da Teoria da

Escolha Social: uma regra da maioria é um método plauśıvel de tomada de decisão coletiva

e, mesmo assim, extremamente subjetivo [71].

Por outro lado, Arrow considerou um método baseado em classes de posśıveis agregações

denominada funções de bem-estar social (welfare functions) no qual devem satisfazer determi-

nadas regras. O resultado dessa abordagem é conhecido como o Teorema da impossibilidade

de Arrow [61] informando que a agregação de ordens de preferência individuais não produz

uma preferência coletiva.

As regras estabelecidas por Arrow para a generalização desse problema partem de três

premissas: as preferências são ranqueadas, existem três ou mais alternativas e as escolhas

individuais são transitivas.

Para isso, algumas propriedades foram definidas:

Unanimidade: Se todos os participantes preferem uma mesma determinada alterna-

tiva, então essa é a preferência geral do coletivo.

Escolha não ditatorial: O resultado não deve refletir sempre a preferência de um

único indiv́ıduo.

Independência das alternativas irrelevantes: Dado um raqueamento formado

por a > b > c, se a > b então essa mesma preferência não pode ser alternada com a

possibilidade de c.

A importância em estabelecer critérios exatos para um sistema de escolhas é fundamental

em diversas áreas da sociedade. De acordo com Arrow: ”A maior parte dos sistemas não

funcionará mal o tempo todo. Tudo que fiz foi provar que eles podem funcionar mal as

vezes”.

Diante disso, um dos métodos matemáticos utilizados na Teoria da Escolha Social é a

contagem de Borda. Essa abordagem apresenta uma implementação computacional com

grande desempenho computacional dado sua abordagem matemática direta e será imple-

mentada para ranqueamento das preferências dos usuários no banco de dados obtido através

da simulação baseada em agentes.
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3.3.1 Método de contagem de Borda

Proposto por Jean-Charles Borda em 1770, o método consiste em obter um ranqueamento

para as escolhas dispońıveis em um conjunto de possibilidade apresentados ao usuário6.

Dessa forma, os itens são ordenados de acordo com as preferências de cada usuário.

Na contagem, cada posição na ordenação é atribúıda uma pontuação de acordo com:

∀xi ∈ X|xn = 1, xn−1 = 2, xn−2 = 3 . . . (3.4)

A distância entre cada preferência será de um ponto absoluto. Ao final, os pontos são

somados para decidir qual a opção que vencedora. Esta abordagem considera, além da

primeira escolha, todas as outras opções dispońıveis ao usuário. Com isso, o método garante

que nem sempre o item mais vezes utilizados como primeiro lugar será o vencedor.

A Tabela 2 ilustra o sistema de contagem Borda para uma aplicação de seleção de itens

em um departamento arbitrários de um sistema de comércio eletrônico.

Tabela 2: Contagem de Borda para n=3 itens
Rank Item Pontos
1 A 3
2 B 2
3 C 1

A implementação desse método foi realizada para fins de ranqueamento dentro de um

departamento com maior probabilidade de compra, maximizando assim o poder persuasivo

de um sistema de recomendação. Os elementos selecionados correspondem aos itens que

tiveram seu processo de aquisição finalizado por parte do usuário.

Dessa forma, a utilização de método proposto através da Teoria da Escolha Social fa-

vorece a obtenção de uma preferência coletiva com base em critérios individuais. Assim, a

escolha latente reflete os interesses ponderados do coletivo e assim assegurando uma repre-

sentatividade e mais adequada apresentação de recomendações de itens.

3.4 Simulação e Sistemas multiagente

Um sistema multiagente consiste em múltiplas entidades denominadas agentes que intera-

gem em um ambiente compartilhado com o interesse em satisfazer algum objetivo individual

ou coletivo. Por outro lado, uma simulação consiste na avaliação de um modelo operacional

ao longo do tempo [95]. A utilização de métodos para simulação baseada em agentes tem

6O algoritmo original refere-se à aplicações em eleições e sistemas de votação, e trata as respectivas
escolhas oriundas por decisões de eleitores. Para manter a associação com o presente trabalho, será subs-
titúıdo o termo eleitores por usuários.
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como objetivo avaliar o comportamento de um conjunto de operações em função do tempo,

caracterizadas por um domı́nio de aplicação dinâmico.

O processo de modelagem via agentes foi adotado para emular um ambiente capaz de

satisfazer as condições para implementação de interações sociais com intencionalidade comer-

cial, de acordo com o uso e decisões proferidas no processo de compra e venda em plataformas

de comercio digital, e dessa maneira criando laços e interações sociais simuladas [89].

Consequentemente, outra abordagem adotada com estas caracteŕısticas consiste em es-

tabelecer uma relação de assistência ao usuários[23]. Esta prática consiste no envolvimento

de entidades denominadas agentes de interface[16]. Agentes desse tipo são recursos com-

putacionais baseados em técnicas de inteligência artificial que atuam a fim de fornecer um

aux́ılio ao usuário, lidando dessa maneira como um facilitador no processo de interação entre

o usuário e a plataforma[9]. Analogamente, pode ser considerado como um assistente pes-

soal que colabora com o usuário interagindo, recomendando e direcionando-o durante sua

experiência de utilização do sistema. A Figura 7 demonstra este relacionamento entre os

envolvidos no processo de aquisição de informações.

Figura 7: Interação Usuário/Plataforma com atuação de agente de interface. (Fonte: [9]
Adaptado)

Com esta abordagem, é posśıvel implementar ferramentas que atuam em uma camada

entre o usuário e o banco de dados, processando a informação, filtrando e enviando ao

usuário conteúdos previamente avaliados como sendo de maior probabilidade de interesse à

quem estiver acessando o sistema naquele momento.
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4 MÉTODOS

4.1 Processo de aquisição de dados

Para o planejamento e desenvolvimento de um sistema para recomendação de conteúdo

é fundamental que uma base de dados seja disponibilizada e adotada como referencial.

O domı́nio das variáveis dispońıveis no conjunto de dados, caracteŕısticas na coleta, pos-

terior análise e processamento de dados na tomada de decisão é fundamental para selecionar,

classificar e apresentar o conteúdo personalizado ao usuário.

Como o problema de cold-start em sistemas de recomendação é uma caracteŕıstica in-

dependente de domı́nio, ou seja, não importa o setor ou segmento fornecido pelo serviço, o

problema ainda estará presente. Com isso, acredita-se que uma solução geral possa atender

necessidades distintas em bancos de dados com configurações e modelagens diferentes.

Neste trabalho alguns banco de dados disponibilizados foram inicialmente avaliados. Com

isso, o banco de dados modelo disponibilizado pela empresa Amazon7 foi analisado. Esse

conjunto de dados representa aproximadamente 100 milhões de registros de compra realizados

em suas plataformas. A estrutura do banco de dados é apresentada abaixo:

{

"asin": "0000031852",

"title": "Girls Ballet Tutu Zebra Hot Pink",

"price": 3.17,

"imUrl": "http://ecx.images-amazon.com/images/I/51fAmVkTbyL._SY300_.jpg",

"related":

{

"also_bought": ["B00JHONN1S", "B002BZX8Z6", ...],

"also_viewed": ["B002BZX8Z6", "B00JHONN1S",..."],

"bought_together": ["B002BZX8Z6"]

},

"salesRank": {"Toys & Games": 211836},

"brand": "Coxlures",

"categories": [["Sports & Outdoors", "Other Sports", "Dance"]]

}

onde

asin - Número identificaç~ao do produto

7Dispońıvel pela University of California San Diego para pesquisas acadêmicas em jmcau-
ley.ucsd.edu/ata/amazon/index 2014.html
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title - nome do produto

price - preço

imUrl - url da imagem do produto

related - produtos relacionados

salesRank - organizaç~ao referente categoria e vendas

brand - marca

categories - outras categorias que o produto esta presente

Com isso, neste momento o setor de comércio eletrônico, baseado em consumo de itens

no varejo estaria muito bem assegurado com o bando de dados disponibilizado para testes.

Visto que a Amazon representa em média 42% de marketshare no segmento e-commerce nos

EUA e 10% no total em relevante participação global8.

Outro segmento latente de uso diário da sociedade são plataformas de streaming de v́ıdeo.

Entende-se por streaming de v́ıdeo todo serviço que apresente seu conteúdo de maneira áudio

visual em formatos de v́ıdeos curtos, didáticos, filmes e séries através de transmissões pela

internet[48]. Empresas representativas desse setor são Netflix e Youtube. Contudo, o acesso

à informações dessas empresas é uma tarefa praticamente inviável.

Para contornar esse obstáculo, foi adotado o conjunto de dados do plataforma Movi-

eLens9. Em essência, embora essa plataforma não transmita ou hospede conteúdos dessa

natureza, ela caracteriza-se por ser um repositório de grande poder informativo, visto que

seu catalogo contém um acervo expressivo de opiniões (Reviews) de usuários.

Em tese, essa informação é a base de análise para os algoritmos semelhantes aos contidos

no Youtube e Netflix. Uma grande quantidade de conteúdo, ranqueado e avaliado por

usuários distintos. Essa avaliação é ponderada através de processos matemáticos, estat́ısticos

e computacionais para então entrar no mérito de recomendação de conteúdo personalizado

ao usuário.

Dessa forma, devido a similaridade conceito da aplicação em destaque, foi adotado esse

conjunto de dados para avaliação. A estrutura das informações coletadas são baseadas em

avaliações de usuários em itens.

Assim, apresenta uma relação direta entre Usuário → Item → Avaliação.

Com aproximadamente 20 milhões de registros de mais de 135.000 usuários em 27.000

itens, estas informações resguardam este domı́nio de aplicação com expressiva relevância e

abordando conteúdos baseados em caracteŕısticas áudio visuais e com apelo ao entreteni-

mento.

Por fim, um outro segmento muito utilizado é o de músicas. Destaca-se como pioneira

8De acordo com relatórios anaĺıticos: Statista (https://www.statista.com/statistics/788109/amazon-
retail-market-share-usa/) e Bloomberg (https://www.bloomberg.com/news/articles/2019-06-13/emarketer-
cuts-estimate-of-amazon-s-u-s-online-market-share)

9Dispońıvel em grouplens.org/datasets/movielens/



34

nesse setor a aplicação Spotify. Novamente, por questões operacionais, o acesso a informações

dessa plataforma não é imediata. Para contornar esse cenário, foi adotado um conjunto

de dados modelo disponibilizado com informações da empresa Last.fm10. Essa empresa

apresenta um conjunto de dados público e é uma referência como plataforma de rádio online.

Ambas são similares em propósito visto que o usuário busca apenas um tipo de conteúdo:

músicas.

Os recursos dessa plataforma são baseados em estações de rádio on-line. Contudo, como

cada ”rádio”pode ser criada na forma de lista de reprodução, é comum encontrar rádios com

temas espećıficos. Neste momento os recursos do Spotify se sobrepõem ao da Last.fm, visto

que o vasto acervo do Spotify é apresentado ao consumidor no formato de playlist.

Assim, o conjunto de dados modelo disponibilizado pelo servico Last.fm foi utilizado para

avaliação. A estrutura dos dados é apresentada na forma:

{

user-id:

timestamp:

artist-mbid:

artist-name:

song-mbid:

song-title:

}

onde,

user-id: Número de identificaç~ao do usuário,

timestamp: Data/hora de acesso,

artist-mbid: Identificaç~ao do artista no banco de dados

artist-name: Nome do artista

song-mbid: Identificaç~ao da música no banco de dados

song-title: Nome da música

Devido as caracteŕısticas de cada conjunto de dados, certas informações de usuário não são

disponibilizadas por questões legais completamente aceitáveis. No entanto, dados de acesso

como data e hora, foram omitidas de alguns conjuntos de dados mas outras informações

como sistema de origem, plataforma e localização geográfica não estão dispońıveis para

10http://ocelma.net/MusicRecommendationDataset/ Esse conjunto de dados foi coletado para fins de
pesquisa e recomendação de musicas pelo pesquisador independente Oscar Celma (ocelma.net)
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consulta tornando assim os banco de dados analisados inviáveis para atuar como base no

desenvolvimento dos filtros propostos.

Para isso, um processo gerador de dados baseado em agentes foi desenvolvido. O algo-

ritmo proposto visa criar um banco de dados com as caracteŕısticas ausentes nos bancos já

analisados.

Com isso, será definido alguns elementos básicos que serão utilizados na filtragem de

conteúdo e incorporados à um protocolo de acesso, porém respeitando a privacidade do

usuário. A modelagem para o problema de cold-start está sustentada justamente nesse pilar.

Dados geográficos e tempo de acesso do usuário na plataforma. O principal motivo em

escolher essas variáveis está no fato de que, com essa modelagem, é o único território em

comum que todo e qualquer banco de dados pode facilmente coletar e analisar em tempo

real e não viola qualquer prerrogativa de invasão de privacidade.

Novamente, por questões legais esses valores não foram publicamente divulgados nos

banco de dados acima analisados. Por isso a necessidade em simular estas informações. Vale

destacar que, embora sejam coletadas de maneira impĺıcita, nenhuma violação à privacidade

do usuário é cometida visto que tais informações são facilmente acessadas pelo próprio na-

vegador, assim como dados geográficos são obtidos devido o registro do protocolo TCP/IP

do cliente[63].

Para isso, será necessário estabelecer métricas que envolvam essas variáveis de tal modo

que não seja caracterizada como abusiva. Dessa forma, um protocolo de dados do utilizador

focado em sua máxima privacidade será apresentado.

Com essa particularidade, foi necessário estabelecer critérios objetivos para avaliar de-

terminadas caracteŕısticas do usuário. Isso resultou no desenvolvimento de um protocolo

espećıfico que será apresentado a seguir.

4.2 Protocolo de privacidade do usuário

Existem certos dados em comum que podem ser instantaneamente coletados quando o

usuário de um serviço online acessa determinada plataforma. No entanto, o limite de coleta

de informação pode definir noções de responsabilidade caracterizando práticas abusivas e

invasivas à privacidade do cliente.

Contudo, certas informações diretas serão adotadas como base para a implementação da

solução proposta nesse trabalho. A Figura 8 destaca uma abstração modelada especifica-

mente para essa abordagem, de tal modo que possa ser facilmente adaptada para qualquer

aplicação persuasiva baseada em recomendação de conteúdo.

Tais informações são disponibilizadas em tempo real pelo usuário através da plataforma

de acesso. Nenhum critério invasivo ou que ocorra violação da privacidade do usuário é

adotado.

O primeiro registro importante é data e hora de acesso. Neste critério informações como
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Figura 8: Elementos acessados no protocolo de identificação do usuário.

dia da semana, turno e horários de acesso à plataforma são registrados pelo sistemas.

Outro ponto coletado consiste nas informações geográficas. Cidade e consequentemente

estado do usuário já garantem um refinamento de toda informação dispońıvel.

Por fim, o terceiro ponto é o tipo de dispositivo que está sendo utilizado. Duas platafor-

mas são avaliadas: dispositivos móveis e desktop11. Com essa informação é posśıvel ainda

acessar qual tipo de sistema operacional e qual navegador esta sendo utilizado.

Com estes elementos é posśıvel fazer um refinamento criterioso de dados de compra

em uma plataforma baseada em comércio eletrônico. Contudo, vale destacar que estas

informações são apresentadas em tempo real, sem que a plataforma saiba se é um usuário

recorrente ou não, que, neste caso, não caracterizaria mais um problema de cold-start.

4.2.1 Processo gerador de dados baseado em agentes

Os conjuntos de dados coletados e disponibilizados na internet para fins acadêmicos e pes-

quisa em desenvolvimento de sistemas de recomendação não apresentam uma caracteŕıstica

fundamental para a abordagem proposta desta tese: informações do usuário. Para contornar

essa exigência, foi necessário desenvolver um sistema autônomo, que seja capaz de simular

interações sociais em processos baseados em comércio eletrônico.

Para que esta abordagem apresente relevância, é necessário que esta simulação seja capaz

de identificar as seguintes caracteŕısticas:

• Explorar diversos departamentos e itens;

• Detectar influência da opinião de outras pessoas;

• Identificar a intenção de compra do cliente (hedônica/racional);

• Verificar o potencial persuasivo (potencializar a compra);

11Demais dispositivos como consoles de v́ıdeo game e televisores não foram considerados nesse pro-
tocolo visto que representam pouco acesso à plataformas de comercio eletrônico. GSStatcounter, 2019.
Dispońıvel em https://gs.statcounter.com/vendor-market-share/mobile/worldwide
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• Registar avaliações dos usuários (review).

Não apenas emular a compra e venda, mas também criar mecanismos capazes de analisar

a opinião de outros consumidores, sua dinâmica e interação com demais usuários e, através

de um julgamento e perceção interna, tomar a decisão de adquirir ou não determinado item

do catálogo modelo de uma aplicação digital.

Para isto, foi modelado através de um ambiente multiagente, os cenários posśıveis para

que entidades autônomas possam interagir e escolher os itens que desejam consumir. Cada

passo é registrado no conjunto de dados a fim de recriar um modelo capaz de reproduzir um

banco de informações sintéticas e que possam ser comparadas às disponibilizadas para fins

de pesquisa em diversos repositórios com esta finalidade.

A Figura 9 demonstra todo processo gerador através de uma abordagem baseada em

agentes.
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Figura 9: Fluxograma do processo gerador de dados sintéticos baseado na interação entre
agentes.
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O fluxograma apresentado é executado com base em processos distintos que garantem

a dinâmica da simulação vinculada às caracteŕısticas sociais e psicológicas das entidades

autônomas envolvidas.

Para obtenção de um conjunto de dados que represente o comportamento de usuários em

sistemas de compra e venda em ambiente digital, foi modelado uma estrutura baseada em

processos (ações) que precisam ser satisfeitos sequencialmente. Os agentes iniciam a interação

conjunta para obter as ações e médias hedônicas e racionais de cada entidade participante no

ambiente implementado. Os valores iniciais foram probabilisticamente atribúıdos de acordo

com um distribuição uniforme de probabilidade. Essa abordagem visa não produzir uma

tendência nos dados para alguma centralidade assim como arregurar que não é imposta

nenhuma variabilidade à priori.

Os critérios hedônicos e racionais são necessários pois, implementações persuasivas explo-

ram os pontos emocionais do usuário. Por outro lado, para assegurar o equiĺıbrio no processo

de tomada de decisão, o agente também pode ser racional e escolher determinado item de

acordo com seus valores coletados em avaliações prévias.

Os processos de influência e interação são fundamentais e análogos ao envolvimento

causado por uma rede de contatos, visto que a opinião de outros podem contribuir com a

decisão do próprio agente.

No Processo de influência o contato obtido por agentes próximos, denominados vizinhos,

podem impactar no processo de tomada de decisão. Essa modelagem visa estabelecer a

mesma relação social causada por interação pessoal entre pessoas próximas. Exemplo, a

opinião de um amigo, ou encontrar alguém que comente ou recomende algo sobre determinado

item pode aumentar ou diminuir o interesse em consumir determinado bem.

O Processo de Intenção de compra é inicializado e verificado probabilisticamente se a ação

deve ser executada ou não. Cada agente possui uma probabilidade intŕınseca em realizar a

ação ou não. Caso seja realizada, a modelagem continua seu fluxo de execução, caso contrário,

o agente seguirá sua caminhada e interações com as demais entidades do ambiente.

No Processo de escolha o agente seleciona, autonomamente, qual setor, subsetor e item

de compra tem intenção de adquirir. Cada agente apresenta setores de preferência, assim

como qualquer pessoa tem. Esta modelagem assemelha-se às preferências individuais e não

necessariamente influências causadas pela opinião de algum coletivo próximo.

Uma vez satisfeitos todos requisitos até o momento, o agente é capaz de iniciar o Processo

Financeiro. Nesta etapa alguns elementos serão considerados para a efetivação do procedi-

mento de compra. Inicialmente é verificado se o agente apresenta tendência à est́ımulos

persuasivos ou tende a atuar de uma maneira mais racional.

Esta etapa é crucial, pois simula o cenário de pessoas consumistas, impulsivas e que

adquirem determinados itens basicamente por est́ımulos persuasivos. Por outro lado, outras

focam na utilidade[74] do bem caracterizando-se por ser usuários mais racionais, no qual

est́ımulos diversos podem não apresentar resultados expressivos. Este tipo de usuário tende
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a tomar decisão com base em outras avaliações (reviews).

Sendo um agente com grande disposição à est́ımulos emocionais, o Processo Persuasivo é

ativado. Neste um est́ımulo é enviado e verificado se o usuário registra a compra ou não. Por

outro lado, o Processo racional apresenta as avaliações prévias realizadas por outros usuários

no item selecionado. Esta etapa visa assegurar que tanto usuários com apelo ao emocional

quando os mais racionais serão avaliados no processo. Um est́ımulo final é empregado, visto

que embora o agente tenha predisposição à tomada de decisão baseada em critérios técnicos,

um est́ımulo final pode ser o gatilho para ele concretizar a aquisição.

Por fim, o usuário pode deixar ou não uma avaliação (review) do item pesquisado, efeti-

vando a compra ou não, para que essa métrica sirva como critério no processo de tomada de

decisão para eventos e interações futuras. Este recurso ficará dispońıvel para todos usuários,

inclusive para quem registrou a avaliação do item. A Figura 10 demonstra de forma abstrata

todos os processos do algoritmo proposto.

Figura 10: Estrutura dos processos no algoritmo de simulação baseada em agentes.

Essa estrutura é a base para execução do modelo persuasivo baseado em agentes para criar

um banco de dados sintético capaz de apresentar caracteŕısticas contidas em aplicações de

comércio eletrônico. Todo dado produzido por estes processos serão utilizados na sequência

para o desenvolvimento de uma metodologia que visa apresentar uma solução para o pro-

blema de cold-start em sistemas de recomendação.
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4.2.2 Domı́nios e caracteŕısticas avaliadas

Por questões de método, a utilização de um cenário baseado em comércio eletrônico

engloba as principais caracteŕısticas comuns em qualquer domı́nio de aplicação:

• existem diversos usuário novos, caracterizando assim um problema de cold-start ;

• os usuários escolhem livremente itens/setores;

• informações sobre os usuários: data de acesso, itens consumidos, localização, etc;

• interações com outros usuários influenciam o processo de tomada de decisão;

• existe informação de review (opinião de outros usuários);

• registro de compra finalizada, análogo à v́ıdeo/música reproduzida;

• registro de cancelamento/desistência na aquisição do item;

• agentes possuem preferências por certos setores;

• suas opiniões podem ser alteradas ao longo do tempo;

• a opinião do coletivo pode influenciar a decisão do agente.

Assim, tais pontos refletem caracteŕısticas em comum presente em diversos domı́nios

de aplicação comercial. Dessa forma, o sistema modelado pode ser utilizado em cenários

que necessitam um conjunto de dados sintético, para fins de avaliação do comportamento e

dinâmica de seus usuários e que satisfaçam os tópicos acima mencionados.

4.3 Classificadores Bayesianos como filtro colaborativo em pro-

blemas de cold-start

A utilização de classificadores Bayesianos visa estabelecer um critério probabiĺıstico no

processo de tomada de decisão por parte do sistema em ponderar suas recomendações.

Será utilizada essencialmente para responder a seguinte pergunta: Dentro do sistema

de comércio eletrônico do modelo desenvolvido, qual o departamento que apresenta maior

probabilidade de compra dadas as caracteŕısticas do usuário que está acessando?

Desse questionamento emerge imediatamente uma questão probabiĺıstica condicional, ou

seja, a probabilidade de um evento ocorrer dado a presença de determinados critérios.

O processo de classificação Bayesiano é um caso particular de Redes Bayesianas [52]. A

modelagem do problema desta tese foi refinada de tal forma que, de acordo com o protocolo

definido e as caracteŕısticas intŕınsecas de sistemas de comércio eletrônico, a avaliação pro-

babiĺıstica modelada não envolvem necessariamente expressivos relacionamentos entre banco
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de dados a ponto que seja relevante a criação de v́ınculos de dependência. Dessa forma, tal

caso particular é o candidato perfeito para o problema proposto.

Primeiro, porque é computacionalmente rápido de ser executado. Segundo, e principal

motivo, é que devido ao protocolo de privacidade desenvolvido e apresentado anteriormente,

essa abordagem satisfaz todas exigências impostas no processo de modelagem.

Para obter o departamento com maior probabilidade de compra é necessário solucionar

a seguinte equação:

P (Co|X) =
P (X|Co)× P (Co)

P (X)
(4.1)

Onde P (Co|X) é a distribuição posterior, ou seja, a resposta com a probabilidade de cada

departamento no conjunto de dados do comércio eletrônico modelo. Além de P (X|Co) ser a

verossimilhança, ou seja, a probabilidade observada pelo critério, o cálculo relaciona também

toda informação à priori dispońıvel no conjunto de dados referente à classe, sem influência

dos critérios dado por P (Co) e por fim essa expressão é ponderada pela probabilidade de

evidência dado por P (X) ou seja, o que já se sabe sobre os critérios avaliados no banco de

dados.

Diante das informações coletadas e processadas pela abordagem Bayesiana, é posśıvel

reescrever a Eq. 4.1 de acordo com o protocolo de máxima privacidade desenvolvido, que

resulta na seguinte equação:

P (Co|E,C,D, T,De,O,B) =
P (E,C,D, T,De,O,B|Coj)× P (Co)

P (E,C,D, T,De,O,B)
(4.2)

Onde Co é a probabilidade de Compra do departamento , que está condicionada às

variáveis: Estado (E), Cidade (C), Data (D), Turno de acesso (T ), Dispositivo (De), Sistema

Operacional (O) e Navegador (B).

Como um classificador Bayesiano é um caso particular de um Rede Bayesiana[52], dife-

rentes estruturas[78] foram avaliadas para obter o modelo que satisfaça a obtenção coerente

do departamento com maior probabilidade de compra.

Esta escolha ocorreu simplificando a estrutura no processo de tomada de decisão do algo-

ritmo, visto que um requisito para utilização de classificadores Bayesianos é a independência

entre as variáveis[70]. Dessa forma, a principal dependência ocorre entre as variáveis Cidade

(C) e Estado (E).

Com isso, os modelos gráficos são apresentados na Figura 11:

O modelo ajustado foi útil visto que a dependência criada pelas variáveis De, OS e B

neste momento pode não influenciar diretamente a análise. Assim, é seguro manter a variável

geral dispositivo De, visto que a dependência das demais condicionantes é imediata.

O modelo ajustado também agrupa os nós Estado (E) e Cidade (C) em um valor pro-

cessado anteriormente e resultante com o nó posterior Geografico (G). Esta abordagem visa

minimizar o fenômeno de cidades cidades homônimas. Atualmente o Brasil possui cerca de
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Figura 11: Estrutura gráfica dos modelos avaliados.

5.570 munićıpios sendo 505 homônimos12 o que corresponde a 9,06% dos munićıpios. Sendo

assim, para assegurar a integridade da avaliação este elo será mantido. Logo, a Equação 4.2

pode ser reescrita de acordo com o modelo ajustado dado por:

P (Co|G,D, T,De) =
P (G,D, T,De|Coj)× P (Co)

P (G,D, T,De)
(4.3)

Diferentemente de modelos baseados em memória[3],[55],[90], esta abordagem garante

um modelo em tempo real que filtra o conjunto de dados e calcula a probabilidade associado

aos departamentos de acordo com critérios que estão sendo constantemente atualizados no

banco de dados. Com isso, uma abordagem em tempo real é apresentada em excelente tempo

computacional. Ressalta-se que o algoritmo gerador de dados desse trabalho utiliza o modelo

geral apresentado na Fig.11 para obter as informações de usuários.

4.4 Teoria da Escolha Social como filtro baseado em conteúdo

A implementação de um segundo filtro visa estabelecer um refinamento no sistema de

raqueamento e preferências. O sistema processado pelo filtro anterior garante que um deter-

minado setor apresenta maior probabilidade de compra. Entretanto, esse grupo apresenta

diversos elementos contidos.

Para ordenar seus elementos, será implementado um sistema de ranqueamento baseado

na Teoria da Escolha Social denominado Método de Contagem de Borda, explicado na seção

4.5.1.

Visando a obtenção do melhor processamento computacional, uma abordagem através

desse método favorece o desempenho geral do modelo, uma vez que seu processamento direto

12Dispońıvel em https://www.embrapa.br/manual-de-referenciacao/anexo-cidades-homonimas
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e não envolve aplicações matriciais.

Além de ser um método clássico e pioneiro, o uso desse procedimento neste trabalho está

no fato de sua relevante contribuição em diversas áreas do conhecimento, tais como biologia

[6], medicina [31] e direito internacional [33].
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5 RESULTADOS E DISCUSSÃO

5.1 Análise dos dados sintéticos

5.1.1 Obtenção dos dados

O processo gerador de dados foi implementado utilizando a ferramenta para modelagem

baseada em agentes Netlogo13. É reconhecido que um dos principais problemas em sistemas

de recomendação é o fenômeno de escalabilidade [38],[8],[35], ou seja, conforme o conjunto de

dados aumenta, suas caracteŕısticas tornam o processo de classificação cada vez mais dif́ıcil.

Como o passo principal dessa etapa é criar um sistema capaz de gerar um conjunto de da-

dos com determinadas caracteŕısticas de uma plataforma digital de conteúdos, o ferramenta

Netlogo apresentou algumas limitações. Para contornar essa situação, o algoritmo proposto

na Figura 9 foi implementado completamente em linguagem Python14. O desempenho com-

putacional foi melhorado e o problema de escalabilidade contornado no processo de geração

de dados. A Tabela 3 informa os resultados desse procedimento de migração de tecnologia

para obtenção dos dados em tempo computacional aceitável.

Tabela 3: Desempenho no processo gerador dos dados

Netlogo Python

Ambiente GUI Console

Agentes 100 100.000

Interações 8M +10M

Tempo 168h 15h

O desempenho computacional foi expressivo quando a tecnologia foi alterada. Nota-se

que além de aumentar a quantidade de entidades interagindo (1000 vezes maior), o tempo

computacional demonstrou ser 91,07% mais eficiente. A Tabela 4 informa o procedimento

incremental até obtenção do banco completo.

13Linguagem de programação e um ambiente de desenvolvimento integrado baseada em agentes, dis-
pońıvel em https://ccl.northwestern.edu/netlogo/

14Linguagem de programação de alto ńıvel, interpretada, orientada a objetos, de tipagem dinâmica e
forte, dispońıvel em python.org
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Tabela 4: Análise incremental e desempenho computa-

cional

Ambiente Agentes Interações Tempo

NetLogo 100 1.000 1.29s

Python 100 1.000 1.16s

NetLogo 100 10.000 15.6s

Python 100 10.000 14.2s

NetLogo 100 100.000 5.9m

Python 100 100.000 3.8m

NetLogo 100 1.000.000 3.2h

Python 100 1.000.000 45m

NetLogo 100 3.000.000 26.3h

Python 100 3.000.000 3.2h

NetLogo 100 8.000.000 168h

Python 100.000 10.000.000 15h

Dessa forma, o conjunto de dados sintético foi obtido com a modelagem proposta. Até

o momento não identificado na literatura espećıfica uma ferramenta capaz de produzir um

conjunto que simule as caracteŕısticas independentes de intenções de compra em ambiente

relacionado à comércio eletrônico por entidades que tomam decisões autônomas de acordo

com critérios técnicos, racionais ou emocionais.

5.1.2 Análise descritiva dos dados

Uma avaliação descritiva dos dados visa obter confirmação de como o processo de si-

mulação das interações entre os agentes ocorreu, e se esta pode ser utilizada de maneira

satisfatória como base de informação para implementações futuras de métodos para reco-

mendação de conteúdo.

A primeira análise consiste em verificar como as entidades acessam e demonstram seus

interesse referente aos diferentes departamentos no cenário de comércio eletrônico modelado.

Existem departamentos abstratos posśıveis para seleção. A metodologia para obtenção desses

resultados consiste em nove simulações com um milhão de interações. O resultado apresen-

tado na Figura 12 mostra como a seleção dos departamentos ocorreu durante as simulações

realizadas.
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Figura 12: Distribuição do acesso aos departamentos.

Os resultados mostraram que não existe uma relação que estabeleça alguma pré disposição

à seleção de algum departamento, tornando assim o processo de seleção completamente

aleatório. É posśıvel notar que diferentes simulações resultam em diferentes departamentos

escolhidos pelos agentes. Além disso, é posśıvel perceber que, de acordo com a estat́ıstica

Ljung-Box, não foram encontradas evidencias para rejeitar a hipótese de que as escolhas ao

longo do tempo são de fato aleatórias e independentes.

Para assegurar a integridade do resultado obtido, alguns testes estat́ısticos foram realiza-

dos. Para verificar a homogeneidade das variâncias entre cada simulação foi conduzido o teste

de Fligner-Killeen (Fligner-Killeen K-squared = 8.4362, df = 8, p-value = 0.3921). Com isso,

não é posśıvel rejeitar a hipótese de que variância entre as simulações foram praticamente

iguais (p > 0.05). Este resultado foi condizente com o esperado pois, embora a simulação

produza valores distintos, é previsto que a dispersão entre as seleções de preferência entre os

agentes envolvidos não seja desproporcionalmente apresentada.

Contudo, é necessário ainda assegurar que as simulações obtidas sejam estatisticamente
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semelhantes. Esta premissa visa garantir a integridade dos dados gerados e que, embora

sejam dinamicamente produzidos, toda nova simulação resulte em caracteŕısticas adequadas

ao comportamento modelado. Para isso, o teste de Kruskal-Wallis 15 foi realizado (Kruskal-

Wallis chi-squared = 1.0899, df = 8, p-value = 0.6976) e, com base nas simulações realizadas,

existem evidências estat́ısticas entre as populações obtidas (p > 0.05) de que as simulações

são semelhantes. Esse resultado é importante pois garante que todo processo simulado é

capaz de produzir resultados coerentes, porém distintos.

Por fim, os dados devem ser estatisticamente não correlacionados, e isso deve ser con-

firmado com um teste de correlação de Spearman 16 para toda matriz da distribuição dos

departamentos acessados na simulação. O intuito em verificar esta caracteŕıstica está no fato

de que cada novo processo gerado deve ser independente e não produzir resultados pseudo-

aleatórios. Se existir alguma correlação forte, é posśıvel que em determinado momento o

código possa estar induzindo a simulação à algum comportamento. A Figura 13 demonstra

as correlações entre as simulações obtidas.

Com os resultados obtidos, percebe-se que apenas três simulações apresentaram um grau

de correlação maior do que 0.7, o que poderia indicar alguma correlação forte. Contudo, como

outras simulações apresentaram valores próximos de zero, é posśıvel afirmar que correlações

mais elevadas, quando ocorrer, podem ser derivadas de fatores associadas à erros aleatórios

produzidos e não necessariamente implica alguma tendência no algoritmo gerador de dados.

15O teste de Kruskal-Wallis (KW) é um teste não paramétrico utilizado para avaliar a hipótese nula
de que todas as populações possuem funções de distribuição iguais contra a hipótese alternativa de que ao
menos duas das populações possuem funções de distribuição diferentes.

16O coeficiente de correlação de Spearman é uma medida não paramétrica da correlação de postos (de-
pendência estat́ıstica do ranking entre duas variáveis) e usado principalmente para medir a força e direção
da associação entre duas variáveis classificadas
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Figura 13: Estudo da correlação entre as simulações e acesso aos departamentos

De acordo com os resultados obtidos e a avaliação estat́ıstica, é posśıvel afirmar que as
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simulações apresentam consistência nos resultados e relevante para o andamento posterior

e objetivo da tese, visto que a aleatoriedade constatada assegura que o algoritmo é capaz

de criar entidades realmente autônomas e que avaliam de forma independente qual depar-

tamento acessar. Vale destacar que os setores preferenciais dos agentes pode ser alterado

durante a execução, de acordo com avaliações prévias ou quantidade de itens adquiridos.

Essa caracteŕıstica reforça ainda mais o comportamento aleatório e não convergente de todo

processo simulado e, portanto, não apresentam tendência involuntária que caracteriza algum

erro no processo de seleção.

Esta análise pode ser expandida para os demais processos realizados pelo algoritmo ge-

rador. Dessa maneira, a etapa seguinte consiste em verificar a integridade e distribuição de

acesso aos itens contidos em cada departamento selecionado, conforme demonstra a Figura

14.

Figura 14: Amostra da distribuição do acesso aos itens contidos em departamento.

Da mesma forma que ocorreu com a seleção dos departamentos, o acesso a cada item
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contido no departamento, arbitrariamente selecionado, demonstra que também foi realizado

de maneira aleatória porém com evidências de uma mesma população (Fligner-Killeen K-

squared = 9.3415, df = 14, p-value = 0.8086, Kruskal-Wallis chi-squared = 14.893, df = 14,

p-value = 0.3855). Essa aleatoriedade se faz presente devido ao Processo de Influência e

Processo de escolha modelados no algoritmo para geração de dados.

Esta etapa demonstra que o algoritmo gerador não tem tendência na elaboração e acesso

aos itens, assim não favorecendo determinado item sobre os demais. Em nenhum cenário

avaliado, o sistema converge. Essa caracteŕıstica é extremamente forte para o bom anda-

mento do processo e assegura a integridade, aleatoriedade e dinânica na obtenção de um

conjunto de dados capaz de simular aplicações de comércio eletrônico.

Analogamente, foi avaliada a distribuição de acesso e interesse de consumo durante as

horas do dia e os dias da semana. Percebe-se, de acordo com a Figura 15, que a distribuição

para ambos casos é quase homogênea. Devido a grande quantidade de dados produzidos, ne-

nhuma presença latente que sinalize alguma preferência, ou tendência erroneamente gerada,

de horário de acesso ou dias da semana foi detectada.

Figura 15: Avaliação da distribuição de acesso referente às horas e dias da semana

Este critério é importante pois será a base de informação para a obtenção do turno de

acesso identificado no protocolo desenvolvimento.

Com informações de marketshare 17 o algoritmo foi calibrado visando identificar, nova-

mente, se algum agente tende a estabelecer alguma preferência sobre as demais entidades

que estão interagindo no ambiente de simulação.

17Dados coletados dos Institutos NetMarketShare e StatCounter Global Stats, dispońıvel em netmar-
ketshare.com e gs.statcounter.com
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Figura 16: Comparação entre simulação e literatura referente aos navegadores

Nota-se que o processo de tomada de decisão dos agentes envolvidos na simulação não

apresenta tendência. Isto é mais uma vez garantido com os dados obtidos via relatórios de

participação no mercado. Uma vez o sistema calibrado, a premissa de que, caso o algoritmo

gerados apresentasse algum erro que implicasse em tendência, os valores de marketshare

deveriam estar destoados da realidade obtida. Com isso, os dados gerados foram coerentes

e robustos ao apresentar resultados aleatórios.

A Figura 16 informa ainda um fenômeno de seleção. A distribuição presente no processo

de seleção referente aos navegadores de acesso foram semelhantes, contudo a utilização dos

navegadores IE e Edge apresentam colocações distintas. O ocorrência desta caracteristica

reforma o argumento de que, embora o sistema seja calibrado com dados de marketshares,

o processo de simulação continua randômico e produzindo resultados condizentes com a

realidade porém não forçados à tendências arbitrárias ou intencionais.

Avaliação análoga pode ser realizada para valores obtidos referentes ao tipo de dispositivo

utilizado pelo agente no processo de tomada de decisão conforme demonstra a Figura 17.
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Figura 17: Comparação entre simulação e literatura referente aos tipos de dispositivos

Os valores obtidos nos processos de simulação apresentam um erro médio, de acordo com

a distribuição amostral das médias das diferenças, correspondendo à 11.84% para dispositi-

vos do tipo Mobile (dispositivos móveis) e 12.82% para dispositivos Desktop. Esse resultado

representa um importante passo no processo de simulação assegurando a aleatoriedade e

dinâmica de tomada de decisão dos agente no ambiente, visto que, embora seja ponderado

os valores disponibilizados de participação no mercado, o sistema comporta-se de maneira

independente, porém coerente com a realizada apresentada nos relatórios de pesquisas ins-

titucionais com este propósito18

Por fim, o processo de obtenção de reviews, ou seja, a opinião deixada pelos usuários nos

itens selecionados foi avaliada. Esta etapa é relevante na simulação visto que é o cerne no

processo de tomada de decisão em abordagens racionais. Quando um agente decide ponderar

sua escolha e efetivar ou não a aquisição do item, são estes valores que serão observados. A

Figura 18 mostra o comportamento dos valores de avaliação de itens de acordo com o banco

de dados disponibilizado para pesquisa de registro da Amazon.

18Conforme dados obtidos dos Institutos NetMarketShare e GS StatCounter.
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Figura 18: Distribuição dos reviews da Amazon

Percebe-se que diversos departamentos apresentam um comportamento similar: ava-

liações com nota máxima é latente para vários departamentos. Assim, de acordo com as

simulações realizadas, foi coletado a média das distribuições e valores de avaliações e com-

parado com os dados obtidos na literatura. A Figura 19 mostra este resultado.

Figura 19: Comparação da distribuição dos resultados de reviews.



55

Os valores obtidos no processo de geração de dados sintéticos foram extremamente satis-

fatórios e, através de inspeção visual direta, é reconhecido que representam, incluindo todo

fator aleatório da simulação, resultados condizentes com dados coletados e disponibilizados

por uma empresa real. Com isso, é assegurado que o algoritmo gerador de dados sintéticos é

capaz de produzir informações simuladas de usuários em um sistema de comércio eletrônico

registrando seu comportamento e todo processo de tomada de decisão.

5.2 Aplicação modelo

A etapa final consiste em apresentar uma proposta de aplicação do conceito demonstrado

nesse trabalho. A elaboração de uma estrutura capaz de coletar informações não invasivas

do usuário, filtrar esses dados e apresentar um conteúdo personalizado que reflita o interesse

do coletivo e tenha a maior probabilidade de que seja consumido.

Para isso, a Figura 20 ilustra uma sequência de passos que devem ser executados para

que o conteúdo seja recomendado ao usuário desconhecido. Essa abordagem deve ser inicial

e executada para cada usuário não reconhecido pela plataforma, caracterizando assim a

solução proposta para contornar o problema de cold-start em sistemas de recomendação.

Figura 20: Estrutura de processamento de informações e recomendação de conteúdo

Uma vez atendida a estrutura proposta, o sistema implementado terá condições de coletar

as informações iniciais do usuários desconhecido e, no banco de dados da aplicação, realizar

o processamento dos filtros.
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5.3 Processamento dos filtros: Agente de Interface

A abordagem proposta, através de classificadores Bayesianos como filtro colaborativo faz

com que o resultado produzido seja um caracteŕıstico numérico que representa o departa-

mento com maior probabilidade de compra dado os critérios intŕınsecos do usuário que está

acessando a plataforma de comércio eletrônico.

Com isso, é posśıvel obter a probabilidade para todos departamentos cadastrados no am-

biente modelo e organizá-los em ordem decrescente de acordo com a probabilidade obtida.

Para agilizar todo processo, o sistema faz um refinamento onde apenas o primeiro departa-

mento é de interesse da aplicação. Sendo assim, dentre todos departamentos cadastrados, o

sistema é capaz de, em tempo real, selecionar aquele que apresenta maior probabilidade de

compra dado os critérios do usuário que estiver acessando o sistema naquele exato momento.

Inicialmente, é simulado o acesso por um usuário arbitrário coletando as caracteŕısticas

definidas no protocolo e solucionando. Apenas para fins de demonstração do equaciona-

mento, por ser uma expansão extensa para o modelo geral, será utilizado o modelo gráfico

ajustado da Fig.11.

P (Coj|G,D, T,De) =
P (G,D, T,De|Co)× P (Coj)

P (G,D, T,De)
(5.1)

O sistema então pega as informações desse usuário e processa em tempo real no conjunto

de dados. Logo a Equação 4.3 deve ser avaliada conforme o classificador Bayesiano prevê.

Assim, o calculo abaixo deve ser satisfeito:

P (Coj|G,D, T,De) =
P (G,D, T,De|Coj)× P (Coj)

P (G,D, T,De)
= (5.2)

=
P (G|Coj)× P (D|Coj)× P (T |Coj)× P (De|Coj)× P (Coj)

P (G|Coj)P (D|Coj)P (T |Coj)P (De|Coj) + P (G|qCoj)P (D|qCoj)P (T |qCoj)P (De|qCoj)
(5.3)

O denominador da equação 5.3 é um fator normalizador. Logo a utilização deste fator

não influencia[87],[26] o resultado do classificador visto que o interesse é encontrar a maior

distribuição posterior[28] conforme demonstrado na Equação 3.3. Implementações de Clas-

sificador Bayesian usualmente desconsideram esse elemento visto que não apresenta relação

com a classe avaliada[26]. Com isso, este fator foi removido do processo para ganho de

tempo em desempenho computacional e assim retornando apenas o valor da verossimilhança

relativa, e não uma probabilidade propriamente expĺıcita dado a não utilização do fator

normalizador.

Portanto, o sistema está interessado em encontrar o departamento que apresente maior

verossimilhança relativa de compra definido de acordo com a equação dada por:
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P (Coj|G,D, T,De) ∝ P (G,D, T,De|Coj)× P (Coj) = (5.4)

= P (G|Coj)× P (D|Coj)× P (T |Coj)× P (De|Coj)× P (Coj) (5.5)

Assim, a Equação 5.6 define qual departamento (j) deve ser escolhido como sendo aquele

que apresenta a maior verossimilhança relativa de compra dado as caracteŕısticas do usuário.

P (Coj|X) ∝

(
n∏
i=1

P (Xi|Coj)

)
P (Coj) (5.6)

Uma vez implementado, o agente de interface passa a filtrar os dados do conjunto gerado

em tempo real quando os dados do usuário são informados. A Figura 21 mostra um exemplo

de usuário acessando a plataforma retornando o departamento com a maior verossimilhança

relativa de compra dado as caracteŕısticas do usuário.

Figura 21: Análise do agente de interface e processamento Bayesiano. Exemplo 1.

Um usuário arbitrário executa dois acessos ao sistema. A Tabela 5 demonstra as in-

formações coletadas do usuário.

Tabela 5: Dados de acesso coletadas pelo protocolo

Acesso Estado Cidade Dia da semana Turno Dispositivo

#1 4 8 2 1 0

#2 4 8 3 1 0

Com estas informações, o sistema é capaz de processar em tempo real e filtrar o depar-

tamento adequado para o cliente. Note que no primeiro acesso, ocorre no dia descrito como

2. Para fins de avaliação, seja 2 considerado Segunda-feira.

Com base nos dados, o usuário da Cidade 8 e Estado 4, quando acessa o sistema no

turno da manhã (Turno = 1) o departamento com maior verossimilhança relativa de compra
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é identificado como sendo o Departamento 4, com uma verossimilhança relativa de 70,08.

Contudo, quando este mesmo usuário acessa a plataforma no dia seguinte (Dia = 3) no

mesmo turno, o sistema recomenda um departamento completamente diferente, sendo agora

o Departamento 1 com uma verossimilhança relativa de 71,09.

Figura 22: Análise do agente de interface e processamento Bayesiano. Exemplo 2.

Entretanto, quando outro usuário acessa a plataforma no mesmo dia e turno (Dia =

2, Turno = 1) o sistema recomenda departamentos completamente conforme demonstra a

Figura 23.

Figura 23: Análise do agente de interface e processamento Bayesiano. Exemplo 3.

Este resultado é importante visto que o processo de recomendação de conteúdo persona-

lizado de acordo com as caracteŕısticas de utilizador reflete exatamente o esperado: usuários

distintos, conteúdos distintos.

Com base nos dados obtidos, o tipo de dispositivo não apresentou diferença expressiva

quanto à recomendação de departamento. Contudo, dentre os recomendados, alguns, ex-

cluindo o primeiro, apresentaram ordenação distintas.

Uma vez obtido o departamento com maior probabilidade de compra, é necessário ordenar

os itens contidos nesse departamento de acordo com a preferência dos usuários. Será utilizado

como critério os itens no qual o processo de compra tenha sido finalizado.
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Do ponto de vista prático, considerar o item que de fato foi adquirido é relevante para uma

aplicação comercial, visto que existe um potencial de comercialização para o bem destacado

e dessa forma potencializando sua receita.

O filtro anterior retorna um caracteŕıstico numérico correspondente ao ı́ndice do depar-

tamento. Nesta etapa, o sistema deverá pesquisar todo conjunto de dados e ordenar seus

itens. Para isso, será utilizado o método para obter um indicativo de preferência coletiva

com base em decisões individuais, denominado contagem de Borda.

A vantagens nessa abordagem reside no fato de que, nem sempre o item mais vendido,

será necessariamente o preferido pelos usuários. Existe um ordenamento no qual deve ser

observados suas transitividades no processo de escolha.

O sistema então, dentro do departamento alvo, filtrará todas as compras realizadas por

usuários que pertençam à amostragem realizada de acordo com os critérios de análise (pro-

tocolo de privacidade e departamento alvo).

Com isso, seja Xu uma amostra de n itens adquiridos por usuários que satisfaçam os

critérios resultantes do filtro Bayesiano faça:

∀Xj
u ⇒ ∀xi ∈ Xj

u|xn = 1, xn−1 = 2, xn−2 = 3 . . . (5.7)

Assim, seja xα os itens indexados contidos no departamento alvo, então:

∀xα ∈ X
∑

xα ∈ Xj
u (5.8)

Dessa forma, ∃xα ∈ Xj
u tal que esse item é o de maior preferência entre os usuários

selecionados.

A Figura 24 demonstra o algoritmo para processamento do filtro de conteúdo de forma

completa.

O algoritmo identifica em tempo real o as informações do usuário e processa o primeiro

filtro (F1). O resultado desse é então utilizando como parâmetro para o filtro baseado em

conteúdo (F2) através da Teoria da Escolha Social.

O resultado retorna uma lista de itens ordenados de acordo com a preferência dos

usuários, ou seja, uma preferência coletiva é recomendada ao usuário através de uma classi-

ficação de preferências individuais.

A Figura 25 demonstra um resultado de maneira mais completa.

A Figura 24 demonstra as informações e recomendação para um usuário arbitrário. O

departamento selecionado foi o 5 e a lista de itens ordenados é dada pelo filtro F2. Entre-

tanto, caso outro usuário acesse a plataforma no mesmo dia (Weekday=3) e mesmo turno

(DateTime=3), Figura 25.b, o sistema ainda retorna como departamento com maior veros-

similhança relativa de compra: o departamento 5. Contudo, a lista ordenada de itens é

completamente diferente.

Esse resultado demonstra que o sistema é dinâmico, e que o comportamento dos usuários,
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Figura 24: Análise do agente de interface e raqueamento de itens

Figura 25: Análise do agente de interface e raqueamento de itens comparado com outros
usuários

de um mesmo local, pode implicar em recomendações complemente distintas dado o perfil

de consumo de outras variáveis, como o dia de semana e turno de acesso.

Consequentemente caso um usuário de mesmo estado e cidade acesse o ambiente no

mesmo dia, entretanto em turnos distintos, conforme visto na Figura 25.b e Figura 25.c, o
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padrão comportamental dos demais agentes no banco faz que o resultado novamente seja dis-

tinto. Essa capacidade de filtro em tempo real das caracteŕısticas e ordenação de preferências

faz com que o algoritmos seja capaz de detectar mı́nimas variações.

A vantagem do método de Teoria da Escolha Social adotado reforça essa abordagem,

uma vez que o item que apresenta diretamente mais vendas não significa, necessariamente o

mais preferido pelos usuários.
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6 CONSIDERAÇÕES FINAIS

Toda abordagem realizada neste trabalho direcionará futuras pesquisas na área de tecno-

logias persuasivas e sistemas de recomendação, pois, através do algoritmo gerador de dados

sintéticos novos processos persuasivos e de recomendação de conteúdo podem ser explorados

e implementados. Visto que um banco de dados completo com caracteŕısticas, intenções e

processo de tomada de decisão de agentes autônomos são registrados em tempo real pode

ser gerado dinamicamente, esse novo recurso poderá facilitar a aquisição de dados e conse-

quentemente agilizar o processo de desenvolvimento de novas metodologias.

O sistema multagente foi implementado para atuar como base no processo de aquisição de

dados. Posteriormente, o agente de interface é responsável pelo processamento dos filtros em

dois estágios: por explorar um filtro colaborativo e refinando a sugestão com filtros baseados

em conteúdo.

Outro ponto de destaque é de que a privacidade do usuário é preservada, visto que, em-

bora seja um usuário desconhecido para a plataforma, dados implicitamente coletados podem

auxiliar no processamento da recomendação. Com isso, com dados públicos estabelecidos

nos protocolos de comunicação digital, o usuário começa a receber dados personalizados.

O tempo computacional obtido no processamento com Classificadores Bayesianos atu-

ando como filtro colaborativo e a Teoria da Escolha Social como filtro baseado em conteúdo

foram extremamente satisfatórios, visto que todo algoritmo foi desenvolvido e executado em

um ambiente computacional não profissional.

Uma vez implementada essa solução em computadores de alto desempenho e serviços

comerciais, embora também aumente significativamente o volume de dados, os algoritmos

tendem a apresentar um melhor desempenho computacional, visto que em ambientes de

simulação os dados gerados foram na grandeza de aplicações comerciais reais.

Com isso, contorna-se também um problema de escalabilidade, sendo esse um efeito

colateral de implementações persuasivas e em sistemas de recomendação de conteúdo.

A aplicabilidade do algoritmo gerador de dados pode ir além de processos de análise

em situações de cold-start. Qualquer futuro trabalho que necessite de dados resultantes de

processos interativos entre usuários poderá utilizar o método implementado nesse trabalho.

6.1 Limitações e Trabalhos futuros

Este trabalho apresentou uma solução para o problema de cold-start utilizando uma

combinação de metodologias ainda não exploradas na literatura. A principal limitação foi a

obtenção de dados, mas foi contornada com o desenvolvimento de um algoŕıtmo baseado em

agentes capaz de emular padrões comportamentais de usuários de um ambiente de comércio

eletrônico.

Os objetivos dessa tese foram atingidos com o desenvolvimento do algoritmo gerador, e
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com a adequada modelagem através de sistemas multiagente. A elaboração dos filtros co-

laborativos através de Classificadores Bayesianos aliados ao processamento secundário para

refinamento dos dados com procedimentos da Teoria da Escolha Social proporcionaram apre-

sentar uma nova abordagem para solucionar o problema de cold-start em sistemas de reco-

mendação. Além disso, a criação de uma metodologia capaz de ser implementada em diversos

domı́nios de interesse da sociedade.

Com isso, pretende-se explorar a implementação dessa abordagem para o problema de

cold-start em trabalhos futuros com dados reais, em ambiente comercial digital assim como

averiguar o comportamento da metodologia proposta em outros domı́nios.
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