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Resumo

Atualmente torna-se dificil para as pessoas geaerwicrescente volume de
informac&o disponivel na Internet. Exemplo dissarecquando um consumidor
precisa escolher dentre uma grande quantidade atutps disponiveis em
websites de comércio eletrénico. Para ofertar seus produtosajedar
consumidores na escolha do que lhes seja maiaée\vempresas de comércio
eletrbnico utilizam os sistemas de recomendac¢dais Sistemas, em geral,
fazem uso de técnicas de filtragem de informac&a parar recomendacdes
relevantes. Porém, quando ndo existem ou s&do escassdados (avaliagGes,
compras, buscas, etc.) sobre os itens, os algarittadiltragem ndo apresentam
bons resultados. Este problema é denomiradial-Start Item Este trabalho
realiza um estudo detalhado dos algoritmos deadiim de informacdo mais
relevantes da Ultima década que possam solucigorabtemaCold-Startiteme
apresenta uma analise destes algoritmos visandbficer os mais promissores.
Este trabalho vem sendo desenvolvido em parcena @&empresa Chaordic
Systems de Floriandpolis e os resultados aqui apt@dos serdo utilizados no
desenvolvimento de algoritmos para um sistema aemendacéo desenvolvido
pela empresa.

Palavras-chave: Sistemas de Recomendacédo, Filtragem Informacao,
Filtragem Baseada em Conteudo, Filtragem Colaherakiltragem Hibrida e
problemaCold-Start Item



Abstract

It is currently difficult for people to manage tgeowing volume of information
available on the Internet. One example occurs wlhe&onsumer must choose
among a lot of products available in e-commerce siteb To offer their
products and help consumers to choose the mostargléo them e-commerce
companies use recommender systems. Such systerssalfjermake use of
techniques of information filtering to generateekgint recommendations. But
when there are none or few data (ratings, purchasesches, etc.) about items,
the filtering algorithms do not provide good resulthis problem is calle@old-
Start Item This work makes a detailed study of the mostvaaié information
filtering algorithms of the last decade that calvesoheCold-Startlitem problem
and presents a analysis of these algorithms inrotoeidentify the most
promising one. This work is being developed in panship with the company
Chaordic Systems of Florianépolis and the resutssgnted here will be used to
develop algorithms for an recommender system dpeeldy the company.

Keywords: Recommender Systems, Information FiltgrirContent-Based
Filtering, Collaborative Filtering, Hybrid FilterinandCold-Start Itenproblem.
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1 INTRODUCAO

O acesso a informacao é facilitado pelo uso dareteque permite a
localizacdo de informacdo de maneira rapida e &ggeamomento. Exemplo
disso s&o os mecanismos de busca, como Gudlehoot utilizados por quem
precisa encontrar informacdes que tratam de urmresge especifico. Através do
correio eletrénico a Internet também aumentou #téaca troca de informacao
entre as pessoas, pois tal meio de comunicacdaiposso uma de suas
caracteristicas basicas a possibilidade de envigr mnesma mensagem para
varios outros enderecos eletrdnicos ao mesmo tempo.

Dessa forma, a quantidade de informagdo armazemaistribuida na
Internet cresce cada dia mais. Os mecanismos @& begrnam aos usuarios
um volume excessivo de informacéo, deixando sob regponsabilidade a
andlise e a selecdo das informacdes que julgar riemges. A troca de
mensagens entre 0s usudrios de correios eletrdsitagnde a aumentar a
guantidade de informacéo enviada e recebida peksops, aumentando o envio
de spani ou mensagens que possuem conteGdo improprio, daiso
propagandas ou virus. Estes exemplos mostram gizevea mais 0s usuarios
despendem tempo com a leitura, selecéo e clagsiiocde um grande volume de
informacao, tornando-se importante a utilizacdofeteamentas de filtragem

automatica.

! www.google.com

2 www.yahoo.com

% Termo usado para referir-se amailsnéo solicitados, que geralmente s&o enviados
para um grande nimero de pessoas.
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1.1 Motivagdo

Desde seu surgimento, a Internet é usada para ipasdwoca de
mensagens através do correio eletrénico e tambéangoacessos de compra,
venda e troca de produtos através do comérciddeletr (CE), alénde servir
para muitas outras aplicacées.

Ao utilizar a Internet como canal de comercializagao s6 a empresa,
mas também os consumidores sdo beneficiados. Ndamge a empresa, a
mesma torna-se acessivel de qualquer lugar, auntent® alcance de
consumidores, disponibilizando uma enorme quantidedprodutos e operando
todos os dias do ano, fatos que dificilmente paderser alcancados pelo
método de venda tradicional. No que diz respeitocamsumidores, 0s mesmos
beneficiam-se com maior comodidade podendo comgdeamualquer lugar
(trabalho, residéncia, etc.) a qualquer hora, t&sso a muitas informacgdes
sobre os produtos como preco, caracteristicasjoagirde outros usuarios, e
navegar pela loja através de diferentes categdeagrodutos. Este beneficio,
entretanto, pode vir a tornar-se um problema pazansumidor, que diante de
tantas opc¢des ndo consegue encontrar algo especific

Para ajudar os consumidores a encontrar produtessegjam de sua
preferéncia as empresas de CE utilizam os sistdmascomendacéo (SR), que
coletam informacbes dos usuarios para descobris pueferéncias e assim
ofertar produtos e servicos que lhe sejam relegafite SR utilizam a técnica de
Filtragem de Informacao (FI) para extrair as reéscé similaridades existentes
entre produtos, entre consumidores e entre progéutosisumidores, dentre elas:
() Filtragem Baseada em Contelido (FBC) que utitizperfil do usuario ou
caracteristicas dos produtos para identificar paxdsimilares aos que o usuario
indicou preferéncia no passado; (ii) Filtragem Gotativa (FC) que utilizando



13

dados como histérico de compras, visualizacdo @liades de produtos,
encontra relacdes existentes entre usuarios, auer@sses em comum (ou nao),
e também relacBes entre os itens, como comprasirtanj e (iii) Filtragem
Hibrida (FH) que combina a FBC com a FC para fameomendacfes ao
usuério.

Os SR apresentam um problema denomin@wdd-Start Item que
ocorre devido a escassez ou falta de dados sobdetps, o que impede os SR
de gerarem recomendacfes relevantes aos usuadge. & motivacdo para
realizacdo deste trabalho, que busca encontrag@supara o problentaold-
Start Item surgiu da parceria com a empresa Chaordic Systgjos (SR
desenvolvidos sofrem do problema citado.

Este trabalho contribui para a empresa ChaorditeBys uma vez que
ela poderéa aprimorar os algoritmos de Fl ja dedeitlas por ela e oferecer SR
mais eficientes para seus clientes. Em consequéissia as lojas de CE clientes
da Chaordic Systems serdo beneficiadas, pois cainsegomendar produtos
gue sofrem do problem@old-Start Itemaos seus clientes fara com que aumente

as vendas deste produto.

1.2 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo encontrar algoritiie FI que possam
solucionar o problem&old-Start Item que entdo serdo utilizados pela empresa
Chaordic Systens

Os objetivos especificos deste trabalho sdo: @)izar uma estudo
detalhado dos algoritmos de FI mais relevantedtulaaidécada para solucdo do
problemacCold-Start Item (ii) fazer uma analise de cada um dos algoritmos

4 www.chaordicsystems.com
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identificados e (iii) selecionar os algoritmos maismissores para solu¢do do
problema apresentado.

1.3 Resultados esperados

Espera-se que dentre as solu¢gbes mais promissarasopproblema
Cold-Start Item encontradas e analisadas neste trabalho, uma dejas
escolhida e implementada pela empresa Chaordicer8gstE uma vez
implementada espera-se que estas melhorem a glelida precisdo da

recomendacéo de produtos.

1.4 Organizacéao

O capitulo 2 define os SR e também mostra as paixiécnicas de Fl
gue podem ser aplicadas aos SR. No capitulo 3esemado o problentold-
Start e no capitulo 4 a metodologia aplicada a estealtna. A descri¢édo e
andlise dos diferentes algoritmos de Fl levantguira solucdo do problema
Cold-Start Itemsao apresentadas no capitulo 5, bem como o msultaste
trabalho. Por fim, no capitulo 6 sdo apresentasigsiacipais conclusdes acerca
deste trabalho.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Sistemas de Recomendacao

O primeiro SR, Tapestry (GOLDBERG et,d992), foi desenvolvido
no inicio dos anos 90 como forma de lidar com geaaantidade de-mailse
mensagens postadas a grupos de noticias. Atualnergeande foco de
utilizacdo dos SR séo lojas de CE. Segundo osemuichafer, Konstan e Riedl
(1999) em 1999 os SR ja deixavam de ser uma nawidtilizada por poucas
empresas de CE, para se tornar uma ferramentagdeiog fundamental para o
ramo, pois eles conseguem aprender sobre o conmueni@comendar produtos
que serdo de seu interesse.

Os SR ja tém sido largamente utilizados em sitesatapra como:
Amazon.com pioneira no CE lancada em 1995 pelo empreenditbBezos,

e Submaring que disponibilizam aos consumidores produtos rsifileados
como, eletrodomésticos, livros, informatica e agess, beleza e salde, dentre
outros (KAJIMOTO et al., 2008).

Para fazer as recomendacdes é fundamental que osoRRm
informacfes sobre os usuarios. A coleta de infolimguode ser realizada de
duas maneiras (REATEGUI; CAZELLA, 2005):

1) explicita: o usuario indica espontaneamente o haeélimportante.

Como exemplo, a loja Submarino disponibiliza umgéaee ao
consumidor denominada “Avalie este produto e ineme suas
sugestdes” com as opcdes seguintes de notas: h)RU{Regular),

5> www.amazon.com
& www.submarino.com.br
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3 (Bom), 4 (Otimo) e 5 (Excelente), além das op¢Besja tenho” e
“N&o tenho interesse neste produto”, conforme Ridur

2) implicita: através de acBes do usudrio, como corepbasca por

produtos.
COME_RCIO Eagmﬁgmo Eletrénico: Estratégia e Gestio cod do Produta: 223230
ELETRONICO Avaliagio gersl dos clientes: s o oo s

( SAIBA MAIS SOBRE ESTE PRODUTO )

De: R oo
Por: R$ 90,90

T Parcelamenta no cartdo de crédito
2% de R} 45,45 sem juros Fde R 3030 sem juros

Cligue naimagem para ampliar

56 corm Cartdo Submaring

B 9X de R$ 10,10 sem juros no Cartfio Submarino

Ganhe 272 Léguaz com o Cartdo Submaring

Prazo de entrega (zaibs mais)
1 dia atil para grande S80 Paulo

.‘; Avalie este produto e incremente suas sugestioes. (0 que & issa?
[ Bujatenha | [] Méotenho interesse neste produto

Avvalie: s vl vl el velln 1

Ok

Figura 1 Método de coleta de informacao explicitdojh Submarino
Fonte: www.submarino.com.br

2.2 Filtragem de Informacéao (FI) aplicada a SR

A Fl é uma técnica utilizada para filtrar uma gmmguantidade de
informacéo e entregar a determinada pessoa soran@féo que |Ihe é relevante.
A técnica de FI é comumente utilizada pelos SR paoaseguir fazer

recomendacdes de produtos para consumidores dedej&€E. Os métodos de
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FI utilizados pelos SFsdo mostrados na Figura & explicadasnas sec¢bes

seguintes.
Método de
Filtragem
RAR—
I | 1
Baseada em Colaborativa Hibrida
Contelido
I
I 1
Baseada em Baseada em
memoria modelo
I
I 1 I 1
Baseada no Baseada no Baseada no Baseada no
usuario item usuario item

Figura 2Classificac@o dos sistemas de Filtragem de Infogia

2.2.1 Filtragem Baseada em Conteuc (FBC)

A Filtragem Baseada em Conteldeonstréi um perfil de usuar
baseado nas caracteristicas dos itens na qualéniaseve alguma interacé
seja de maneira explicita ou implicita. Para recatae um iter, a FBC faz ¢
correlagdo entre o contelido deste item e os isEsed usuario exaidos de
seu perfil.

Nos métodos de recomendacque utilizam a FBG utilidade de ur
item para um usuario é estimada baseada nas déida assinaladipor ele a
outros itenssimilares(ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005, apudBERNARTT,
2008). E preciso entender as caracteristicas dos iten® quseiario ja avalio
com notas altas no passaou comprouassim, itens que possuirem grande

de semelhanga com estes serdo recomen:
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Exemplos de tecnologias aplicadas para FBC saosifitasiores
bayesianos (MOONEY; BENNETT; ROY, 1998, apud BERNAR 2008) e
técnicas de aprendizado de maquinas, incluindo pagmanto, arvores de
decisdo e Redes Neurais Artificiais (RNA) (PAZZAMAILLSUS, 1997 apud
BERNARTT, 2008).

A FBC possui problemas associados a super-esgegiab, pois nao
possui métodos que permitam recomendacfes de difarentes dos que o
usuario ja tenha visto antes (e indicou ter go3taGomo exemplo, se um
usuario comprou somente filmes de terror, entdoB& Fra somente |he
recomendar filmes de terror. Outro problema da FEB@3o conseguir filtrar
itens baseado em atributos subjetivos, como adaddide um filme.

Exemplo de utilizacdo da técnica de FBC é a prapdst Gazzanal e
Silveira (2009) de desenvolver um protétipo de &tominado RecomenTur,
para a area de turismo. Através da técnica de FBenacdes coletadas de
forma explicita e implicita 0 RecomenTur sugereuapario pacotes turisticos
gue se encaixem no seu perfil. Outro exemplo é @&R Bibliotecas digitais
sob perspectiva da Web Semantica, cujo objetivorébinar informacgbes do
usuario obtidas a partir do seu curriculitescom informacgdes referentes aos
artigos para gerar a recomendacdo personalizadaPEED SOUTO;
OLIVEIRA, 2006).

2.2.2 Filtragem Colaborativa (FC)

O objetivo da FC é recomendar novos itens ou peedizutilidade de
um item para um determinado usuario, utilizando @dmase os dados dos
usuarios similares a ele, ou seja que mostraramessnos interesses que ele,

comprando ou avaliando com notas altas 0s mesmos.
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As predi¢cdes correspondem aos mesmos valores déiacdes dadas
aos itens pelos usuarios, como valores entre 1J4 &s recomendacfes podem
ser feitas através de uma lista chintens que o usuario podera gostar. Esta lista
ndo deve conter itens ja comprados pelo usuanm dtisuario no qual se
pretende fazer recomendacgdes).

Existem trés classes de FC que sado: FC baseada emdria, FC
baseada em modelo e FC Hibrida (FCH) apresentaskgui.

2.2.2.1 Filtragem Colaborativa Baseada em Meméria

A filtragem colaborativa baseada em memoria utitada a base de
dados que contém a relacdo entre usuanipe {tem () para fazer predicdes ou
recomendac¢des. Uma matriz usuario-it@dnde dimensdon X m pode ser
utilizada para representar a relacdo dassuarios sobre os produtos. Cada
célula,r; ; da matrizR pode conter: valores de avaliagGes, ou os valmesou
um. O valor um significa queieésimo consumidor comprouj@simo item, e 0
valor zero significa que o ieésimo consumidor ndo comproy-ésimo item. A
FC baseada em memoéria pode ser dividida em baseadsuario e baseada no
item.

A baseada no usuario busca encontrar vizinhosejail m conjunto de
usuéarios que possuam gostos similares ao usudriy por exemplo, tendem a
comprar itens similares. Para calculo da similalédado atribuidos pesos a
todos os usuérios indicando seu grau de similagidaon o usuario ativo. As
medidas de similaridade mais conhecidas séo:

a. Coeficiente de correlacdo de Pearson cuja formula é
Yi(ra,i=Ta) (rb,i=7p) (1)
\/Zi(ra,i—fa)z\/Zj(rb,i—fb)z

sim(a,b) =
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Ondesim(a, b) representa a similaridade entre os usuaiedy r,;
e 1p,; Sdo as avaliagbes dos usuariese b para o itemi
respectivamente, &, e 1, sdo os valores médios de avaliacGes do
usuarioa e b respectivamente.

b. Método do cosseno: dois usuarios sao tratados ecomaetor e a

similaridade é medida através do calculo do cossmmeoe esses

vetores, conforme férmula (2).

a-b

cos(a,b) = m (2)

Calculada a similaridade, os vizinhos s&@o encoosradtravés de
métodos comdenter-basedu Vizinhanca agregada (SARWAR et al., 2000).
Depois que os vizinhos sdo formados, os sistenilgant algoritmos diferentes
capazes de combinar suas preferéncias e assim tamar predicdo ou
recomendacdao para o usuario ativo (SARWAR et @012

A baseada no item calcula a similaridade entreterss, podendo ser
utilizados tanto o método do cosseno (neste castens sao tratados como
vetores) como o coeficiente de correlacdo de Pearsmforme equacao (3).
Onde U € o conjunto de usuarios que avaliaram ambosens ite j, r,;
representa a avaliagcdo do usuarisobre o itenv e 7; € a média de avaliacao

para ai-ésimo item.

Yuev(Tui—Ti)(Twj—T;
iy ) -
\/Zueu(ru,i—fz) \/Zj(ru.j_fj)

A FC baseada em memodria possui algumas limitagiims © problema

sim(i, j) =

da esparsidade, pois diante da grande quantidadprathutos disponiveis
principalmente em grandes lojas de CE como a Ameaon usuarios ativos
compram ou avaliam apenas 1% dos produtos dispenikego, a matriz

usuario-item que representa as transacdes dosesliggpssuira muitas células
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vazias, dificultando assim fazer as associacOa® @st usuarios ou itens e as
recomendacdes produzidas ndo serdo tdo precisasa Gmitacdo é a
escalabilidade, pois algoritmos baseados no ustggieerem a computagdo de
milhares de produtos e clientes, que crescem oddogn. Assim, ao ter que
responder as solicitagcdes de milhares de usuasiozeamo tempo um SR pode
sofrer sérios problemas de escalabilidade.

2.2.2.2 Filtragem Colaborativa Baseada em Modelo

Na FC baseada em modelo, os dados sobre os usad®stens sao
utilizados para criar um modelo, que é entdo ugsata fazer predi¢cdes ou
recomendacdes de itens. Segundo Sarwar et al. )(284 construcdo do
modelo podem ser utilizados algoritmos de apregdizade maquina, como:
redes bayesianas, que formulam um modelo proktidnlispara a FC;
clusterizagdo que trata a FC como um problema dssificacdo; métodos
baseados em regras, que aplicam algoritmos quelitesc regras de associacao
entre itens previamente adquiridos e gera a rectagdio baseado na forca da
associacao entre os itens.

Assim como a FC baseada em memodria, a FC baseadaoeielo
também pode ser divida em baseada no usuario adzase item.

A baseada no usuario constréi um modelo com basesudério, e para
isso pode utilizar diferentes técnicas como clisdedo, onde usuarios similares
sdo agrupados em um mesohaster Este modelo é entédo utilizado para estimar
a probabilidade de que o usuario alvo pertencaterrdmadocluster C, que
pode entdo ser usado para fazer predicées de@esdipara o usuario alvo.
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Na baseada no item a construcdo do modelo é com m@s itens,
utilizando medidas de similaridade como a Prokdddle Condicional
(Deshpande e Karypis, 2004) que pode ser express@guacao (4).

P(jli) = Freq(ij)/Freq(i) (4)

OndeP(j|i) é a probabilidade condicional de se comprar o jtelado
gue o produtci ja tenha sido comprado Freq(X) representa 0 nimero de
consumidores que compraram 0s itens no conjXitdEsta probabilidade
corresponde ao numero de consumidores que compia@rdias os iteni e j
dividido pelo nimero total de usudrios que compnaia O resultado da
construcdo deste modelo pode ser expresso atrawésinth matriz de
similaridade S, que contém os resultados da probabilidade caditi
conforme mostra a Figura 3.

R P O A - S P P I
ip]1 01 0 03 02 04 0 01
01 1 08 09 0 02 01 O
iz] 0O 08 1 0O 04 01 03 05
i,]03 09 O 1 0 03 0.1

0
is]02 0 04 0O 1 01 O
isg]04 02 01 03 01 1 0 01

1
0

il 0O 01 03 0 0 O
ig]01 0O 05 01 0 0.1

Figura 3 Matriz de similaridade entre ite®is
Fonte: Adaptado de Hahsler (2010)

Utilizando esta matriz a recomendacéo de uma distdendoN itens
pode ser feita ao usuario ativo através do algoritte recomendacabop-N
baseado em item proposto por Karypis (2001), comdaexemplificado a seguir.

Considerando que o conjunto de itens compradosyselério ativoi,)

seja representado péf= {iy, iz, ig}, primeiramente o algoritmo identifica um
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conjunto C de itens candidatos a serem recomendados unindditegs mais
similares {,, i,,...i;} para cada item € U. Desta unido devem ser removidos
os itens que ja foram comprados pelo usudrio atBansiderandok = 3 e
utilizando os dados da matr&da Figura 3 o conjuntd@ serd formado pelos
itens C = {is, i4, ig}. Agora a similaridade entre cada itene C e 0 conjuntal/

é calculada através da soma das similaridades titos os iteng € U e c,
usando somente ds itens mais similares dg O resultado deste calculo da
similaridade € mostrado na figura 4, onde os valera negrito correspondem
aos 3 itens mais similares aos itémsU, estes que por sua vez correspondem as

linhas destacadas.

ip|] 1 01 0 03 02 04 0 01 K=3
i,b]0o. 1 08 09 0 02 01 O ug = {ivis ig}

is] 0 08 1 0 04 01 03 05
i, |03 09 O 1 0 03 O
is]02 0 04 0 1 01 O
is|04 02 01 03 01 1 0 01
i 0O 01 03 0 O O 1
ig]0l 0O 05 01 O 01 O

09 04 0.5 _ Soma das similaridades

Figura 4 Soma das similaridades entre todos osiitged e ¢
Fonte: Adaptado de Hahsler (2010)

Por fim, os itens ent sdo classificados em ordem decrescente em
relacéo a similaridade, e os primeifstens séo selecionados como o conjunto
de itens Top-N a serem recomendados. Neste exemplo,Nos 2 itens

recomendados seriang:ei;.



24

A FC baseada em modelo consegue superar o probldana
escalabilidade presente na FC baseada em memdis, quando uma
recomendacdo € requisitada, as relacdes de sohmilfErientre os usudrios ou
entre os itens podem ser encontradas através delonmeviamente construido
e nao calculada em tempo real, como ocorre na E€ada em memodria.

2.2.2.3 Filtragem Colaborativa Hibrida

Algoritmos que utilizam ambas as FC, baseadas emomi& e baseadas
em modelo, denominada Filtragem Colaborativa Hébr{8ECH) podem ser
encontrados em Pennock et al. (2000) e Xue et2805). A combinacéo
consegue superar o problema da esparsidade, canfoostrado em Xue et al.
(2005) aumentando a eficiéncia e precisdo das rendagdes.

Ambas as técnicas, FC baseada em memoria e FCdhaseamodelo,
superam algumas das limitacdes da FBC como: (§s8ipel recomendar itens
ao usuario que sdao muito diferentes daqueles quéaemostrou preferéncia
antes e (i) as recomendacdes sdo baseadas nalagealao invés de
propriedades objetivas dos préprios itens (SHARDANDA MAES, 1995).
Porém SR que utilizam algoritmos de FC baseada @mdma e SR que
utilizam algoritmos de FC baseada em modelo possuem problema
denominaddCold-Startapresentado a seguir.

2.2.3 Filtragem Hibrida (FH)

A FH combina a FBC com a FC, assim ajuda a contocestas
limitacBes existentes nestes dois métodos degitra As formas possiveis de
se combinar a FBC com a FC sao:
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Ponderada (owveightedem inglés): os SR implementam a FC
FBC separadamente e sdo associados pontos ouasatidsnicas de
acordo com seus resultados. Como exemplo, podetséari
atribuindo pesos iguais para ambas as técnicasiltdegdm e
conforme as predicBes sobre as avaliagbes dos iasuado
confirmadas ou ndo esses pesos vao sendo ajustados.

Mista: recomendacfes geradas pelas duas técniCas FBC) sao
combinadas no processo final de recomendacéo (BURBER).
Combinacéo sequencial: os perfis dos usuarios @dgtraidos pela
FBC baseada nos itens acessados por eles, e eRGG@ aplicada
para fazer predicdes baseada no perfil dos usudKds! et al.,
2006, apud ALBADVI; SHAHBAZI, 2009 ).

Comutacado: o sistema utiliza algum critério parenatar entre a
FBC e FC. Como exemplo, pode ser aplicada a FB@emo e caso
a recomendacdo ndo seja de confianca entdo seautli FC
(BURKE, 2002).

e
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3 PROBLEMA COLD-START

O problemaCold-Start(freqlientemente conhecido com®mblema da
Inicializac@o) ocorre quando os dados (avaliagéesipras, buscas, etc.) sobre
0s itens ou usuarios ndo estdo disponiveis narasteu sdo muito escassos, e
desta forma nao é possivel fazer recomendacdesPBRU, 2009). Existem
dois tipos do problem&old-Start denominado<old-Start Usere Cold-Start
Itemdescritos a seguir.

E possivel observar um exemplo do probléoéd-Start Useratravés da
situacdo seguinte: a partir de uma matriz que an@azlados de compras dos
usuérios, conforme Figura 5 (a), a FC conseguetifiban que ambos os
usuariosu; eus compraram os itens, i, i, €is, l0go esses usuarios possuem
preferéncias comuns. Através desse conhecimenittppBtpossivel recomendar
0 itemi, para o usuarias, pois este item ja foi comprado por um usuario com
gostos semelhantes ao dele (usuarip Porém, dado que o usuang nao
comprou nenhum item, Figura 5 (b), a FC nédo coresegaontrar relacbes entre
este e 0s demais usuarios, ou seja, Usuarios canras em comum para fazer

recomendacdes. Neste Ultimo caso, ocorreu 0 prellad-Start User.

i iy i3 iy s i iy i3 iy s
w1111 ]1 w111 ]1]1
w|o|lof1]|0]1 w|o|ol1]0]1
wlo0[1[1]1]1 w011 1]1
u,|0]1]0]1]0 u,|0|1]0[1]0
us | 0| 0[0]0]0O us|0]0]0]0]0

(@) (b)

Figura 5 (a) relagéo entre os usuatipsu; e (b) exemplo do problent@old-Start User
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O problemaCold-Start Item(Problema do Novo Item) ocorre quando
poucos ou nenhum usuario avaliou, comprou ou Vgualdeterminado item. A
Figura 6 (a) mostra que dada um matriz que armadadas de compras dos
usuarios a FC conseguiu encontrar uma relacao estusuariosy; € us, pois
ambos compraram os iteiys i, i, €is. Esta relacdo indica que 0s usuatip®
uz usuarios tém gostos parecidos, e que a compranddas usuarios pode
também agradar ao outro usuario. Logo é possivamendar o itemi,
comprado pelo usuéario,, para o usuaria; que ainda ndo comprou este item.
Porém, se o itenm)y nunca tivesse sido comprado, como ilustra a Figufa),
nao seria possivel associar este item aos dereassabmprados pelo usuatip
e assim fazer recomendacdes para usuarios simdaeds. E possivel dizer
entdo que o iteriy sofre do problem@old-Start Item

L by i3 Uy s L Gy i3 by s
u, [1]1]1|1(1 u, (01111
U {0 0|1|0|1 U1 0{0|1|01
u; |01 f1(1]1 u; (01111
u, |1/0|0(0]0 u, |0 0000
us |1]1|0[1]1 us |0 10|11

(@) (b)

Figura 6 (a) Relacdo entre os usuatig® u; e (b) exemplo do problentold-Start
Item

Um segundo exemplo, conforme Figura 7 (a), mosia q FC
conseguiu identificar a relagéo entre o0s itgresi;, pois 0S USUArios,, u,, u; €
us sempre que compraram o itégncompraram o itenss também. Porém se o
itemi, nunca tivesse sido comprado a FC ndo conseguitanéar essa relacao

do itemi, com o itemis, conforme mostra a Figura 7 (b), nem mesmo com 0s
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demais itens disponivel na matriz. Esse exempldrenggie o item, sofre do
problemaCold-Start Item

i iy i3 iy s i iy i3 iy s

w 12111 w10 1]1]1

u,|ol1/1]0|1 w|0lo|1[0]1

wlol1l1]1(1 w00 1[1]1

u,|1]0l0]0]0 u,|1]0/0[0]0

ws |11 l2]1(1 us[1]0]0[1]1
@ (b)

Figura 7 (a) Relagdo entre os itédp® i3 e (b) exemplo do problem@old-Start Item

Quando comparados a FC, a FBC ou a FH apresentadesempenho
um pouco melhor diante do probler@ald-Start Na FBC, mesmo para um
produto que ndo possui nenhum dado de compra diaghes, bastando que
suas caracteristicas sejam similares as carai@sisios outros produtos ja
comprados pelo usuario ativo este item sera recdadene ndo sofrera do
problemaCold-Start Item E mesmo quando o usuario € novo no sistema e
possui poucos dados de compra, para a FBC a redag@mndo dependera do
relacionamento inicial deste usuario e os demaigriss. Bastando saber o
contetdo de um item comprado pelo usuério ativoéjgossivel fazer
recomendacdes, e assim este usuario ndo sofr@rédldemaCold-Start User

Ja a FH por combinar ambas as filtragens, FBC e&tiseguira superar
as limitacdes entre as duas e minimizar ou solaciorproblem&old-Start

A quantidade de dados sobre itens ou usudariosepesbr atingida para
que os SR superem o problei@ald-Starte gerem recomendacgdes relevantes
depende de fatores como as caracteristicas dasedtagsuarios. Como exemplo,

um novo item que seja procurado somente por usi@don gostos muito
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peculiares tera na base de dados pouco histéricavakacdes, compras ou
buscas, porém, mesmo diante de poucos dados age@daano usuario ou FC
baseada no item conseguirdo recomendar de foreneargk este item para um
grupo especifico de usuarios. Diferentemente, em inuito procurado, como
um langcamento popular, por possuir uma quantidadiéongrande de dados
facilmente sera relacionado a varios outros itanesmo que ndo sejam

relevantes para serem recomendados ao usuario.
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4 METODOLOGIA

4.1 Classificacdo da Pesquisa

Quanto a sua natureza e objetivos este trabalhlassificado como
pesquisa aplicada e exploratéria respectivamentis, ¢ buscou fazer uma
analise de algoritmos de FI para solugcédo do prabl@oid-Start Item no qual
um deles sera aplicado em um SR desenvolvido pgiaesa Chaordic Systems.

De acordo com a abordagem, este trabalho utilizadoé de pesquisa
gualitativa, pois buscou entender sobre a técrédal ddescrever solu¢des para o
problemaCold-Start Itemque utilizam a FI, para assim fazer uma analistade

solucBes encontradas.

4.2 Critérios para sele¢ao dos algoritmos de Fl

Para sele¢cdo dos algoritmos de FlI encontrados algumas
caracteristicas dos artigos foram levadas em oemgjdo, como: ano de
publicacdo; quantidade de citacdes de acordo c@uagle Académich dados
utilizados para teste; métrica de avaliacdo e sslteglos obtidos. Além disso,
buscou-se selecionar algoritmos que utilizem asctaristicas dos itens no
processo de recomendacdo, o que ajuda na recordendlagtens que sofrem do
problemaCold-Start Item

" http://scholar.google.com.br
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Atualmente os algoritmos de Fl implementados peipresa Chaordic
Systems ndo conseguem solucionar o problgoid-Start Item Pois, dada uma
matriz que armazena dados dos usuarios e itensalgmitmos buscam
identificar quais itens possuem relacdo com um j@momprado ou avaliado
pelo usuario ativo para assim recomenda-los. Pargoeles itens que possuem
pouco ou nenhum dado de compra ou avaliacdo pospoanas chances de
serem recomendados.

Logo, algoritmos possiveis de solucionar este prohlseriam aqueles
gue conseguem exprimir as relacdes de similaridatte os itens com base em
suas caracteristicas, como no caso de filmescéaicteristicas seriam atores,
diretores ou género. Assim, um item mesmo sem merdado de compra ou
avaliacdo, mas com suas caracteristicas conhegidds, ser recomendado aos
USUArios.

Assim, através de um levantamento de algoritmadsl deais relevantes
da ultima década para solucionar o proble@wd-Start Item foi possivel

selecionar os oito algoritmos descritos na secho 5.

5.1 Descri¢Bes dos Algoritmos de Fl selecionados

A seguir sdo descritos os algoritmos de FI quenfcsalecionados como

sendo possiveis solucdes para o probl€wid-Start Item
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Algoritmo de Christakou e Stafylopatis

Os autores Christakou e Stafylopatis (2005) prop@embinar o0s
resultados das técnicas de FBC e FC para construBR Hibrido que fornece
recomendacdes mais precisas sobre filmes. O métiida o conteddo dos
filmes (género, sinopse e elenco) que os indiviga@syaliaram; os filmes que
usuéarios com preferéncias similares tenham gostadm,opinido dos outros
usuarios, para que nao fique restrito a recomesataente filmes similares ao
gue o usuario ja tem preferéncia.

A parte de FBC foi construida através da criacdotrés RNAsS
(Perceptron de mudltiplas camadas) para cada usugré corresponde as trés
caracteristicas dos filmes: género, sinopse e @lemcqual o usuario ja avaliou.
Durante o treinamento as entradas da rede corrdspoao género, sinopse e
elenco do filme. Como exemplo, para o treinameatarda rede neural Género,
as possiveis entradas sdo: suspense, terror, ren@io valor € 1 quando esta
entrada estd presente no filme. A saida de cada éede tamanho cinco,
simulando a escala de 5 graus na qual o usuari@awa filme. Este valor é
transformado em valores binarios, zero indicande aqu filme ndo sera
recomendado e um se o filme for recomendado. Qtaelsude cada rede neural
€ salvo em uma matriz, obtendo-se trés matrizea pada usuario que
representam o resultado da parte corresponderB€a F

A parte de FC utiliza o coeficiente de correlagéd’darson (Equacéo 1)
para encontrar a correlagdo entre um usuario d&eeio restante dos usuarios.

A opinido do usuério y é levada em consideracaadeas situacdes:
guando sua correlacdo com o usudrio x é muito grénd 0.4) e ele forneceu
notas altas para os filmes (4 ou 5), neste casmt@dor de propostas positivas €

incrementado. Quando o usuario y possui uma cgéaeleuito baixa (r <0.5)
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com o usuario y, considera-se que as preferéngii® ®s usuarios nao
combinam, logo um contador de propostas negativiasrémentado quando o
usuario y forneceu notas muito baixas aos filmese€contadores fornecem a
porcentagem pelo qual cada filme é recomendadm autiizados na fase de
combinacdo entre a FBC e FC. Se seu valor é maier5® o filme é
recomendado caso contrario nao.

Na combinacdo entre a FBC e a FC, é preciso escblli#mes de
interesse do usuario a serem recomendados. Paraaedar estes filmes sdo
seguidas as seguintes etapas:

1. Selecione os filmes que sdo sugeridos por todgsi@so critérios —
tipo, participantes, sinopse (critério por conteuéoopinido de
outros usuarios (critério colaborativo).

2. Adicione os filmes que satisfazem o critério cotaltiwo usando um
alto limiar.

3. Adicione os filmes que s&o sugeridos por todos rdagrios por
conteudo (especialmente no caso de novos filmea,gsaquais nao
estdo disponiveis avaliacdes).

4. Adicione os filmes que séo sugeridos por exatameoit critérios
por conteldido, mais o critério de colaboragéo.

5. Adicione os filmes que s&o sugeridos por dois mogé por
conteudo.

Adicione os filmes que séo sugeridos por um catpar contetdo.
Finalmente, se ainda faltar filmes a serem recoadws] sugiram os

filmes mais populares.
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O algoritmo de Kim e Li

O algoritmo de FC baseado em modelo (baseado ng ipeoposto
pelos autores Kim e Li (2004) utilizam os atributdgs itens na FC para
complementar as avaliagdes dos usuérios e assiseg@uin extrair similaridade
entre os itens.

Através do algoritmo de clusterizacBemeansitens sdo associados a
grupos de acordo com seus atributos (como exeniptesa diretor, género e
sinopse de um filme). Feito isso, é calculada éairdidade de cada item
pertencer a cada grupo, e assim a matriz item-gséaestendida tal que os
grupos formados sé&o registrados como novos usuacmsorme exemplo
mostrado na Tabela 1.

Tabela 1 Matriz item-usuério estendida.
Jack Oliver Peter Grupol Grupo|2

ltem 1 5 1 98% 4%
Item 2 4 96% 5%
Item 3 98% 4%

Fonte: Adaptado de Kim e Li (2004)

Esta nova matriz item-usuario é entdo utilizada panstruir uma classe
z, tratada como uma comunidade de item, que agngre isimilares. O
algoritmo de clusterizacdoMedoids(HAN; KAMBER, 2000) cria a classeda
seguinte forma:
1. K itens sdo selecionados aleatoriamente como cocgosclusters
2. Através do coeficiente de correlacdo de Pearsomam 3), a
similaridade de um item com o item presente noroeta cluster é
calculada. O item é entdo atribuido ao meltioster ou seja, cuja

sua similaridade com o item do centro aosteré maior. O novo
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centro serd o item que possuir a melhor correlagio todos os
outros itens naluster.

3. O passo 2 deve ser repetido até que ndo existars #eserem
associados elusters

4. A cadaclusteré associado um representante, que sera o itemoonde
voto do usuario, no qual se pretende fazer a fedi& a média das
avaliacbes feitas por este usuario aos itens membeguela
comunidade de item.

Para calcular a predicdo do voto do usuario assenmgie as avaliacdes

para certo item na comunidade z satisfaz a distdlbuGaussiana. A predicdo é

obtida através das equacgbes 5 e 6:

1/ED(Vy,V,)
YK —11/ED(Vy, Vyr)

p(zly) = ()

Yyeu, Vuyp(zly)
===z 5 - - 6
Zyeuzp(zb’) ( )

.uu,z
Ondep(z|ly) € o grau de pertinéncia do iteyna classez, p,, € a
avaliagdo média do usuariona classez, V, corresponde ao vetor de avaliagbes
do itemy, V, € o vetor do item representativo da clags&D(.) é distancia
euclidiana entre dois vetoras,, € o voto do usuaria sobre o itenyeU, é o

dominio dos itens que pertencem a comunidade mhezite

Os algoritmos de Han e Karypis

Han e Karypis (2005) apresentam dois algoritmo$@ebaseados em
modelo (baseado no item) que recomendam itens dedaccom suas
caracteristicas. Tais algoritmos superam a limitagio algoritmo de
recomendacaoTop-N baseado em item proposto por Karypis (2001) e
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apresentado na sec¢do 2.2.2.2, que nao consegueansadilaridade entre novos
itens com itens existentes.

O algoritmo utiliza trés conjuntos de dados pasmamento: uma cesta
de dados de treinamento (training basket dat&minglés) correspondente ao
histérico de vendas passado, na qual cada umasporrde a uma Unica
transacdo onde um conjunto de produtos foi vendidm cliente; um catalogo
de produtos de treinamento (training product catalogem inglés) contendo
todos os produtos em uma cesta de dados de trait@mmeuas caracteristicas, e
também um catalogo de produtos atual que contérdufw® disponiveis
atualmente (incluindo novos produtos que nao astécatalogo de produtos de
treinamento) e suas caracteristicas.

Primeiramente, utilizando o algoritmo de recomeaddpp-N baseado
em item (KARYPIS, 2001) é criado um modelo de reendacadi. Apds isso,
0s passos do primeiro algoritmo proposto sao:

1. Dado um conjunto de produta¥ em uma cesta de compras,
encontre produtos similare$S a X usando as caracteristicas dos
produtos de X a partir do catalogo de produtogairamento

2. Utilizando os produtos do conjuntas, encontre produtos
recomendaveiR utilizando o modelo de recomendagéo

3. Atribua uma pontuacdo de recomendacdo ou confiahga
caracteristicas dos produtos el A pontuacdo de uma
caracteristica sera a soma da pontuacdo de recag@&nde cada
produto que possui esta caracteristica. Portaaracteristicas que
estdo presentes em muitos produtos recomendadast@Em em
produtos altamente recomendaveis possuirdo umadgudd maior.

4. Cada produto presente no catdlogo atual recebegdpantuacao

através da soma das pontuacdes das caracteristicastradas no
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passo 3 que estiverem presentes neste produton AssV produtos
com maiores pontuacgdes serdo recomendados.

O segundo método proposto utiliza diretamente aactexisticas dos
itens que estdo em um cesto para recomendacde Méttdo, dado uma cesta
de dados de treinamento, sdo construidas regrassteiacdo RA da seguinte
forma: para cada transac¢do (conjunto de produtadides a um cliente) contida
na cesta de dados de treinamento e para cada @rmattansacao, é construida
uma regra de associagdo onde este produto é urseqti@ncia da regra e todos
0s outros sdo os antecedentes da regra. Como exedgua uma transacao
{a,b,c}, as regras de associacdo sefapb} — c, {a,c} —»b, {b,c} »a. Os
passos para recomendacdo podem ser resumidosuiiaségrma:

1. Dado um conjunto de produta¥ em uma cesta de compras,
encontrematching rule¥ R de X combinando as caracteristicas dos
produtos de X com as caracteristicas dos produtos no lado
antecedente das regras Brh

2. Encontre caracteristicas recomendadas agregando as
caracteristicas dos produtos na conseqiiéncia gi@srenR. Nesta
etapa similar & etapa 3 do primeiro algoritmo, amderisticas
recebem pontuagoes.

3. EncontreTop-N produtos adequados utilizando do catalogo de

produtos atual. Esta etapa € igual a etapa 4 dwejva algoritmo.

® Matching rulesdeterminam se valores de atributos s&o logicamigoi@s uns aos
outros.
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O algoritmo de Hofmann

Hofmann (2004) propde um algoritmo de FC baseadonedelo cujo
dominio consiste em conjunto de usuarios {u;, ..., u,}, um conjunto de itens
y = {y1, -, Vm} € um conjunto de avaliagbes Sao considerados dois tipos de
problema de predicdo. O primeiro, chamado “predfgépada”, busca predizer
a preferéncia para um item dada a identidade darigswou seja, aprender o
mapeamentog: U XY —» V. Ou também, esta interessado na probabilidade
condicionalP (v|u, y) que o usuaria ira avaliar o itemy comv. Baseado nesta
probabilidade pode ser definida uma funcdo de p#@edideterministica
g(u,y) = argmax,P(v|u,y). O segundo problema denominado predicédo livre
tem como objetivo aprender probabilidadd®, y|u) para predizer ambos, o
item selecionadg e a avaliagdo associada

Este algoritmo é generalizacdo da técnica estatistienominada
probabilistic Latent Semantic Analysis (pLSA) (Hefnm, 2001). Neste
algoritmo uma variavel escondida Z com estadd introduzida para cada par
usuério-item ¢,y). O estadoz modela uma causa escondida: determinada
pessoat selecionou o iteny “por causa” dez, ou seja, o estadofornece uma
explicacao hipotética para uma avaliagéo fornepela usuério que diretamente
ndo poderia se observada. A variavel Z represdmsecs de usudarios associado
a cada par usuario-item.

O algoritmo introduz um parametro logg) , € ¥ € um parametro de
escalas, , € 97" para cada comunidadee cada iteny e assim a probabilidade

de avaliacdw é dada pela equacéo (7):

P(v1y,2) = P(viby 1,0y,) = p—ex [ v uyz)] -
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O algoritmo de Tiraweerakhajohn e Pinngern

O algoritmo proposto por Tiraweerakhajohn e Pinnd2004), utiliza a
técnica de mineracdo de dados denominada minede;&egras de associacao,
para encontrar relagdes de similaridades entrerimitas dos itens (parte de

FBC), e assim encontrar itens similares (parte@e F

Framework de FC baseado em item

_________________________

Encontrando itens vizinhos |
1

Calculo da

1

' Atribut Avaliagédqg .
i MOULOS| + ¢ Predicéo
1

1
1
Similares| | dos lteng !
1

Mineragéo de

Transacaq Contetdo do
atributos similares

item

Filtragem Baseada em Contetdo

Figura 8 Framework de FC baseado na adi¢do de item

Os passos do algoritmo, mostrados na Figura 8esaitbs a seguir:

1. Através de uma matriz represente os contelidostelns ¢omo um
conjunto de valores booleanos, onde cada linhaalazmepresenta
um item e cada coluna representa o valor de urbuédti Entdo
converta os contetidos dos itens em transacdesilule@s.

2. Utilize o algoritmo de mineracdo de regras de aseéo Apriori
(AGRAWAL; SRIKANT, 1994) para extrair regras de @Sacao
entre cada par de atributos nas transacdes datafjle também os
valores de suporte (probabilidade que dois confurde dados
ocorram juntos em uma transacédo) e confianca (pilatede de
que certa regra seja valida) correspondentes, coafdabela 2.
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Tabela 2 Exemplo de regras de associacao.

Regra Suporte Confiangg
Acao=Comédia 25% 34%
Acédo=Drama 7% 11%
Acdo=Romance 14% 17%
Comédia>Drama 50% 66%
Comédia>Romance| 5% 7%

Fonte: Tiraweerakhajohn e Pinngern (2004)

Os valores de confianca séo utilizados para pregncha matriz de
similaridade conforme Figura 9.

Acéo Comédia Drama| Romance
Acéo 1 0.34 0.11 0.17
Comédia| - 1 0.66 0.7
Drama - - 1 -
Romance| — - - 1

Figura 9 Matriz de similaridade atributoiaito
Fonte: Tiraweerakhajohn e Pinngern (2004)

3. Combine as similaridades entre os atributos dass ieonforme
equacoes (8, 9 e 10) com a similaridade entre @geafies dos itens
através do método do cosseno descrito na secdhl2.Assim é
possivel obter a similaridade total entre os itemsforme equacéo
(12).

ISim(t,c,n) = $per b 8)
ASim(t;, c,n) = 1,if3t; €t:t; = ¢ 9)

_ Yj=1.nSim(tycj)
n

(10)

CSim(i,j) = a x ISim(i,j) + (1 — @) X RSim(i, j) (11)
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Ondea é um parametro de combinacédo especificando o gaso
semelhanca.

4. A predicdo de avaliacdes é feita atraves da forfidp

o Y kek(CSim(i,k)*Ry k)
Pui = Trer(ICSim(i,k))) (12)

O algoritmo de Liu, Wang, Fang e Mi

Liu et al. (2007) propdem um algoritmo de FC baaseath modelo
(baseada no item) que calcula a similaridade eoseitens através do
mapeamento destes com respectivos documentos soedem seus conteldos
e caracteristicas. Em seguida sdo feitas predigfiiesacordo com estas
similaridades entre os itens.

Como entrada o algoritmo utiliza uma matriz usu#ism R com
avaliacdes dos usuarios, € um conjunto de documahtgque descrevem o0s
itens. A saida gerada é a predigBale avaliagdo do usuério. As etapas do
algoritmo séao:

1. Calcule a similaridade entre os documentos atrdeéda medida

estatisticalerm Frequency—Inverse Document Frequefidy-IDF)
que indica a importancia de uma palavra em um deaton O
resultado deste calculo deve ser armazenado emmati& item-

item que expressa a relacdo existente entre damis, ittonforme

Figura 10.
51,1 52,1 Sl,n
ISim = S12 S22t Sam
Sin -+ Sun

Figura 10 Matriz de similaridade entre itens
Fonte: Liu et al. (2007)
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2. Calcule a predigéo de itens ainda ndo avaliadas @asuario ativo
combinando a matriz de similaridade entre itd&nj) de acordo
com a equagéo (13):

Ra’i _ Zj:1151m,-,j(Ra,j) (13)

1Sim;

OndeR,; representa a predigdo de avaliagdo do usuario péxe
os itens ainda nao avaliad@Sim, ; significa a semelhanca entre os
itensi e j. Os resultados desta etapa sdo adicionados azmatri
usuario-itemR gerando a nova matriz.

3. Encontre uma matriz de similaridade entre usudfffégura 11),
utilizando o coeficiente de correlacdo de Peardescfito na secéo
2.2.2.1) na matriZ".

51,1 52,1 Sl,n
usim = |12 S22 T Sun
Sin > Spnm

Figura 11 Matriz de similaridade entre usuarios
Fonte: Liu et al. (2007)

A predicdo de avaliacdes para itens ainda ndoaalai pelo usuario
ativo ocorre de acordo com a equacao (14).

Py =7+ Hmlluful Sl g4

3:15(1,11.
Onde,S, , representa a similaridade entre o usuario atvaguario u

presente na matriz de similaridad&im.
O algoritmo de Wang e Kong

Wang e Kong (2007) propdem a utlizacdo de um neétak

recomendacdo baseado em FCH que utiliza as infé@esasemanticas das
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categorias dos itens, informac8es demograficasisiodrios, e as avaliacdes dos
usuarios presentes na matriz usuario-item.

Antes do estagio de recomendacdo sdo implementimi®slgoritmos:
um para construcdo de uma ontologia de categoridtete e outro para
clusterizacdo de usuarios.

Para construcdo de uma ontologia de categorieedeptimeiramente é
preciso conhecer todas as categorias dos objetoegjio presentes no sistema.
Em seguida é construida uma arvore com as categarihierarquia, onde cada
unidade de categoria € a combinacdo das unidadeateigoria de sua camada
anterior, como mostra Figura 12. Usando uma mabdos os itens séo

armazenados de acordo com suas categorias.

‘Aventura | Acdo | Comeédia ‘ | Terror ‘
v .
Aventura|Aventura| .. .. Aventura Agdo | ... Acdo
Acdo | Comédia Terror Comédia Terror
Aventura| .. .. Aventura
Acdo Agdo
Comeédia Terror

Figura 12 A hierarquia ontoldgica de categoria bjeto
Fonte: Wang e Kong (2007)

Assim, a similaridade entre dois itense t; que compartilhamm;;
categorias em comum em um totalNleategorias para determinado dominio, é
calculada através da equacao (15).

SIM(tt;) = =L (15)
O algoritmo para clusteriza¢@o dos usuarios oaarseguinte forma:
1. Calcula-se a similaridade entre dois usuarios, méamEda

sim(u;, u;) através dos seus historicos de avaliagbes centido
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matriz usuario-item, utilizando o coeficiente derretacdo de
Pearson (Equacéo 1).

Calcula-se a similaridade entre dois usuarioszatildlo Informacdes
demograficas destes, como idade e profissdo. Alasidade
demografica final entre dois usuarios é calculattavas média
ponderada de todas as similaridades demografidaayéa da
equacéo (16):

sim(u;, uj)? = Yoy s * wy (16)

Onde sl-jk € ak-ésima caracteristica demografica similar entre o
usuariou; eu;, respectivamentey, € o maior fator correspondente
a k-ésima caracteristica demografica no calculo ddasicade, en

€ 0 numero de caracteristicas demograficas sebatasn

Calcule a similaridade de interesses e preferémigadois usuarios
baseado nas similaridades semanticas de itensstes acessaram
ou avaliaram, através da férmula (17).

k2 maxkl(SIM(tkz'.tkl))
k2

sim(uj - ul-) = a7
Onde o usuaria; acessou/avaliou os itemg aty, € 0 usuariay
acessou/avaliou os itengaty,’.
Calcule a similaridade final entre pares de usséttlizando a
média ponderada das trés similaridades calculailasa
sim(u;, uj) = Z/‘i:l sim(ui,uj)k *qp (18)
Yi—1ax =1 (19)
Ondeq,é a o fator de pesavgightinessdado.
Utilizando o algoritmo de clusterizacdg-means, associe 0s

usuarios xlusters
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Para recomendacdo, primeiramente é construido tonde preferéncia

para o usuario ativp; = (Cu'Ciz Ci,n)v ondec; j representa o grau de interesse

do usuario para gaésima categoria do objeto, e n representa a o naide
categorias dos itens. Para cada usugtidevem ser analisadas as categorias de
cada item que ele acessou ou avaliou, e entdouageser de preferéncias deve
ser adicionado o valor 1 ao elemento correspondeeteacordo com as
categorias do item. O vetor é entdo organizado releno decrescente e osp-

N maiores elementos correspondem as categoriasentais preferidas do
usuério ativo.

Em seguida conhecidoatusterna qual o usuario ativo faz parte (criado
no estagio de clusterizacdo dos usuarios), os insugertencentes ao mesmo
grupo do usuario ativo irdo predizer a pontuacaolassificacao (othe rating
scoresdo inglés) dos objetos que o usuario ativo nunadi@vantes. Por fim, o

sistema recomenda top-k itens para o usuario ativo.

O algoritmo de Leung, Chan e Chung

Leung, Chan e Chung (2008) apresentam o algoritmussclevel
Association RulEs (CLARE), com base no algoritma@#uAssociation Rule
Mining and Multiple-level Similarity (FARAMS), deseolvido pelos mesmos
autores em 2006.

CLARE utiliza um modelo que compreende tanto reda@ntre usuario-
item e item-item. Como mostrado na Figura 13 estalalo contém trés
camadas: usuario, item e atributos dos itens. Atamgue conecta o n6 de um
usuério e um nd de um item representa a avaliagasdario para aquele item.
Foi utilizada a técnica de mineracdo de regra decés;dofuzzy sobre as

avaliacdes dos usuarios, para que estas ficassapreendidas entre os valores
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[0,1] indicando o grau pelo qual os usuarios térafgséncia pelos itens
avaliados. Este modelo s6 captura a o0 grau denpedia no qual o usuario
gosta do item (valor 1). A aresta entre o né itemdeatributo representa os

atributos daquele item.

@ —— Nos de Usuarios
‘ d
Nos de Itens
Titulo \ G8nero  Género /' rigyig Titulo |
Elenctb/ b
- ... Elenco
‘Toy Story COmAdh Forrest Gump Free Willy Nos de atributos
dos Itens
Tom Hanks

Figura 13 Modelo de preferéncia com relagfes ustit@in e item-item
Fonte: Adaptado de Leung, Chan e Chung (2008)

As etapas do algoritmo CLARE sao:

Processamento dos dados

1. Utilizando a técnica de mineracéo de regra de asgmfuzzysobre
as avaliacdes dos usuarios dadas aos itens, gat@gdes vao ficar
compreendidas entre os valores [0,1].

2. As preferéncias dos usuérios para atributos dos itlevem ser
calculadas. Como exemplo, utilizando o modelo dgufa 13 é
possivel verificar que o usuario tem preferénea$ atributos
Toy Story, Tom Hanks e Comédia, pois ele tem pégefga por itens

gue possuem estes atributos.
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3. S&do geradas representacdes transacionais das époidsr dos
usuarios tanto pelos itens como pelos atributos ithos. Estas
representacdes sado feitas utilizanaatical TID-lists (ZAKI, 2000,
apud LEUNG, CHAN E CHUNG, 2008), onde para cadenitmu
atributo é associada uma lista de transacdes dedecerre. As
representacfes transacionais das preferénciasudoagelos itens

e pelos atributos séo representadas chrefl,, respectivamente.

Mineracao de regras de associagéo

Dado um item denominadtargetitem utilizando o algoritmo de
mineracdo descrito em Leung, Chan e Chung (2006)csadas regras de
associacdo para este item na forf@ — targetitem, que pode ser
interpretado como “se 0 usuario gostou deste iteenfdio ele também gostara
do itemtargetlteni. Quando nenhuma regra de associacdo pode seadarm
para determinado item, significa que este sofrgmdlemaCold-Start Item
logo os nés com seus atributos sao utilizados ipéedr preferéncias sobre ele.
Utilizando como entrada dargetltem a representacdo transacional das
preferéncias dos usuario pelos iteng,),( a representacdo transacional das
preferéncias dos usuario pelos atributos dos {Ef)se a relacdo entre os nés
dos itens e nds dos atributos dos itens denomiBadainio de Conhecimento
(D), as etapas do algoritmo para encontrar asselgrassociacao sao:

1. Dado o dominio de conhecimento (D) é recuperaddsta He

atributos dotargetitem e a partir d€,s&0 recuperadas asrtical
TID-lists desses atributos. As listas de atrib@asias/ertical TID-

lists sdo denominadas candidateAtlt,g respectivamente.
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2. Utilizando o algoritmo Apriori-gen function (AGRAWAL,
IMIELINSKI e SWAMI, 1993, apud LEUNG, CHAN E CHUNG,
2008) séo geradok-conjuntos de itens freqlentes (targetAttr) a
partir de candidateAttr, que correspondem a umuciajdek itens
que possuem um valor de suporte acima de um vadatefinido
(minSupp). O suporte de uma regra->AB” é a porcentagem de
transacBes em uma base de transacoes (T) conterBloPara estes
conjuntos de itens sao retidos suedical TID-lists (T,;;).

3. Esta etapa utiliza a mineragéo de regras de asodiaterniveis, ou
Cross-level association rule mining (CAR) em ingl@se gera
regras de associacdo contendo o targetAttr na gbéeeia das
regras usando o algoritmo FARAMS (LEUNG, CHAN E CNG,
2006).

4. A consequéncia das regras geradas no passo as#arisubstituidas
pelotargetitem

5. Asregras sdo armazenadas em uma base de regras.

Gerar recomendacdes

Para gerar as recomendacdes o algoritmo seguesssgEeguintes:

1. Extrair da base de regras somente as que sdo nidevpara o
usuario ativo. A regrap; — p;” € considerada relevante se o usuario
u ja indicou gostar do item; anteriormente, mas ainda nédo avaliou
o item p;. O item p; € considerado um item recomendavel para o
usuério ativo.

2. Para cada item recomendavel é associado um valprefieréncia

determinado por uma pontuacdo de interesse comartsup
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confianca ou valores de correlacdo, que em gewainsicadores da
qualidade das regras. Se o item recomendgvehparece na
consequéncia de mais de uma regra relevante, serdadas as
pontuacdes de interesse destas regras para fazepnadicdo da
preferéncia do usuario para o item). Quanto maior o valor de
preferéncia obtido por um item recomendavel, meisgvel que o
usuario ativo ira gostar deste item.

Por fim, osN itens com os maiores valores de preferéncia serao
recomendados.

ltem  TID-list Suporte total

ml ul 1
m2 u2, u3 2
m3 u2, u3 2

(a) Suporte de m1, m2 e m3

ltem TID-list Suporte total
m3 u2, u3 2

cl ul, u2, u3 3
(b) Suporte de c1 e m3

ltem TID-list  Suporte total
{m3, c1} u2, u3d 2
(c) Conjunto de itens frequentesiGSupp= 1)

Regra de Associagdc  Suporte Confianca
m3 - cl 2/3=66.7% 2/2 = 100%

(d) Regra de associagéo

Figura 14Vertical TID-list
Fonte: Adaptado de Leung, Chan e Chung (2008)

Utilizando o modelo mostrado na Figura 13 e comaitigo que o item

m,; (Cold-Start Iter) seja o targetltem, que o valor de suporte minimo
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(minSupp seja igual a 1 e o atributo elenco seja usade garar recomendacéo,

o algoritmo CLARE ira gerar recomendacdes da ségdamma: de acordo com

a Figura 13 tanto o iterm1 quantom2 possuem o atributo elenco “Tom
Hanks”, denotado comal na Figura 14. E possivel obter as transacées
mostradas na Figura 14 (b). O suporte (nUmero alesacdes no qual o um
conjunto de itens ocorre como um subconjunto) dasacdes del é a unido

do suporte das transagbes a@d e m2. Como mostrado na Figura 14 (c)
{m3|c1} satisfaz ominSupp e baseado nisso a regra de associagéb-Scl”

com suporte 66.7% e confianca 100% pode ser miaefadsta forma, se o
usuario ja indicou preferéncia pelo iten3, pode ser recomendado a ele o item

m1 dada a regra de associagéd—»cl.

5.2 Analise dos Algoritmos de FlI

Conforme visto na se¢do 5.1 e exemplificado no @uéads algoritmos
de FI levantados possuem caracteristicas diferetaisscomo o método de FlI
utilizado e as técnicas que ajudam na recomendagsiaisuarios. Esta secdo
busca fazer a analise destes algoritmos sobre pmuem ser utilizados para
solucionar o problem@old-Start Item
Quadro 1 Caracteristicas das FI levantadas.

Algoritmo Método de Filtragem Técnicas
Kim e Li (2004) FC baseada em modeloAlgoritmos de clusterizagald-meanse
(baseada no item) k-Medoids;

Coeficiente de correlagdo de Pearson.

Hofmann (2004) FC baseada em modegl8ingular Value Decomposition (SVD)
(baseada no item)

Tiraweerakhajohn | FH Mineragcdo de regras de Associa¢do
e Pinngern (2004) (algoritmo Apriori);

Método do cosseno.
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Quadro 1, conclusao

P

Han e Karypis FC baseada em modelo* Algoritmo de recomendacdo Top-
(2005) (baseada no item) baseado em item;

** Regras de associagao;
** Matching rules.

Christakou e FH (mista) Redes Neurais Atrtificiais;

Stafylopatis (2005) Coeficiente de correlagéo de Pearson.

Liu et al. (2007) FC baseada em modeloTF-IDF;

(baseada no item) Coeficiente de correlacéo de Pearson.

Wang e Kong FCH Ontologia;
(2007) . o
Algoritmo de clusterizacdo#heans.
Leung, Chan e FC baseada em modeloCross-Level Association RulBs
Chung (2008) (baseada no item) (CLARE);
Mineragdo de regra de associa¢do
fuzzy;

Regras de associagao;

Vertical TID-list.

* Técnicas utilizada somente para o primeiro atguoiproposto pelos autores.
** Técnicas utilizadas somente para o segundo gfgorproposto pelos autores.

Dentre todos os algoritmos somente o proposto @eltses Christakou

e Stafylopatis (2005) utiliza o método de FH mistgmbinando as
recomendacdes resultantes da parte de FBC com pdf&.enfim fazer uma
recomendacdo final. A técnica de RNA utilizada pejielar a recomendar um
filme com nenhuma avaliacd@¢ld-Start Iterp da seguinte forma: este filme é
fornecido como entrada para as redes neurais d@sios, cuja saida ira indicar
se este item é recomendavel ou ndo ao usuario.mPooé sucesso na
recomendacéo de novos itens dependera de qudmes fi usuario avaliou em
duas ocasides: (i) quando o usuario avaliou potitmes, serdo fornecidos
poucos exemplos para treinamento da rede e (inda usuario avaliou uma
guantidade muito grande de filmes, é possivel quitomapresentem as mesmas

caracteristicas, porém sejam diferentes uns dossput assim sdo avaliados
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com valores diferentes pelo usuario. Estas duasacdies vdo afetar o
aprendizado da RNA, que podera fornecer saidasleeyra resultar na nao
recomendacéo do novo filme. Na parte de FC quandasuario possui poucas
avaliacdes, esses dados ndo serdo suficientesrglaona-lo com outros
usuarios Cold-Start Use). Logo, embora a combinacdo da FBC com a FC seja
utilizada para que uma supere as limitac6es da,cagualidade e precisao final
das recomendacdes podem ser afetadas quando asnieses apresentarem os
problemas citados acima.

A utilizacdo das caracteristicas dos itens em toasisetapas de
implementagéo dos algoritmos propostos por Hanrgg& (2005), fazem com
que estes consigam solucionar o problebadd-Startitem Pois, no primeiro
algoritmo, dadas as caracteristicas dos itens qusuario ativo jA comprou, é
possivel encontrar todos os itens ja vendidos erdetarminado periodo com as
mesmas caracteristicas que estes. Estes itensipares podem ser utilizados
para encontrar itens candidatos a serem recomesdatlizando para isso o
modelo que expressa as relagbes entre todos as dtarstruido através do
algoritmo de recomendacaop-Nbaseado em item (Karypis, 2001). Por fim, os
itens disponiveis atualmente, com caracteristicaifases aos itens candidatos a
serem recomendados (incluindo novos itens) seéunendados. Até mesmo
um item considerado novo por possuir poucos dado€ainpra, se estiver
presente no cesto de compra do usuario ativo sdiZado no processo de
recomendacdo. O segundo algoritmo proposto tamizdnciena o problema
Cold-Start Item,sem a necessidade de se criar um modelo que expresse as
relacbes entre os itens, mas somente utilizandaseatg associagao.

Ambos os algoritmos de Tiraweerakhajohn e Pinn¢2004) e CLARE
utilizam a técnica de mineracdo de regras de agsmi O resultado final do
método de Tiraweerakhajohn e Pinngern (2004) éedigiio de avaliacdo do
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usuario para itens similares ao que ele ja avatjoe foram encontrados
utilizando a mineracao de regras de associacdm, lLog novo item sé podera
ser recomendado, se o algoritmo encontrar simidddd entre ele com os ja
avaliados pelo usuério. Caso contrario, a conggémido algoritmo sera para se
criar uma nova matriz completa, que compreende vatiagbes reais dos
usuarios, com as avaliacfes resultantes do caladpredicdes. Isto indica que
0 algoritmo € mais adequado para solucionar o enobl da esparsidade,
descrito na secédo 2.2.2.2, e ndoakd-Start

Ja no algoritmo CLARE seu objetivo principal é satnar o problema
Cold-Start Iltemg ele se mostra mais eficienfeuando um novo item nao pode
ser relacionado a nenhum outro, CLARE infere pésfeias a ele através dos
valores de seus atributos, que ele compartilha @®wutros itens. Utilizando a
base de dados MovieLens para os experimentos, anténe 1682 filmes, 943
usuarios com um total de mais de 100.000 avaliagesesultados mostraram
gue a escolha dos atributos dos itens produz aemdtdiferentes. O atributo
Género produziu a pior qualidade comparada aos®atributos, devido a sua
alta generalizacdo (na base de dados MovieLensr&Géussuia 18 valores
diferentes). A melhor qualidade é alcancada atral@satributo Diretor, o
atributo mais especifico (na base de dados MovielL&dP6 dos diretores
dirigiram somente um filme). Porém, esta caradtesisez com que o atributo
Diretor produzisse a pior cobertura (percentagem itdes no qual as
recomendacdes podem ser fornecidas). Para solu@steproblema o atributo
Diretor foi combinado com o atributo Elenco queduwziu a segunda melhor
qualidade na recomendacao de itens que sofremotitepraCold-Start Item A
Figura 15 mostra qual a preciséo e cobertura dasnendacdes de acordo com

as caracteristicas dos filmes.
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Figura 15 Precisao e cobertura do algoritmo CLARE
Fonte: Adaptado de Leung, Chan e Chung (2008)

Através de seus algoritmos de clusterizacdo, o doétle Kim e Li
(2004) podem solucionar o problen@old-Start Itemda maneira seguinte.
Através de seus atributos e utilizando o algoritteaclusterizaca&-meansum
novo item podera ser associado a grupos de itaiwm Bso sera criada uma
nova matriz usuario-item, compreendendo tanto adisgpdes dos usudrios,
como os grupos de itens. Assim, 0 novo item quesam@io poderia ser
associado aos outros itens por ndo possuir nenawvalecio, agora pode ser
associadao de acordo com seus atributos. Atrawta deva matriz e utilizando
o0 algoritmok-medoids 0 novo item sera associado @osteronde exista itens
bastante similares a ele. Por fim, é possivel peedd voto de um usuario para

este novo item, logo ele podera ser recomendadogigum usuario. Utilizando
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como experimento filmes extraidos da base de ditinseLens e a métrica
Mean Absolute Error (MAE) para medir a qualidads geedicdes, Kim e Li
(2004) mostraram que a qualidade das predi¢cdesaégida quando o niumero
de comunidades de itens criada através do algodendusterizacak-medoids
é igual a 70, conforme Figura 16. Nesta figura tmamenor o valor da métrica

MAE maior é a precisdo do algoritmo.

MAE vs n? de comunidades de itens
121
1.16 \
' \
0 1.11
< \
S 1.06 \
1.01 \
0.96 e
0()1 L L L L

1 10 30 50 70 90 150 200

Figura 16 Nimero de comunidades de itens
Fonte: Kim e Li (2004)

Além disso, a combinacgédo entre os atributos dowesil (género, atores,

diretor) forneceu um melhor desempenho para o ialgorconforme mostra a
Figura 17.

0,95

0.9

MAE

0.85 — —1

0.8

Geénero Ator+Atriz Diretor Todos

Figura 17 Comparacéo entre os atributos dos itens
Fonte: Adaptado de Kim e Li (2004)

° http://movielens.umn.edu
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O algoritmo de Hofmann (2004) é semelhante ao iaflgorde Kim e Li
(2004) por também utilizar uma variavel escondidé®aém, para Kim e Li
(2004) z representa uma comunidade de itens eHmdnaann (2004) clusters de
usuarios. Este algoritmo pode ser utilizado dialatgoroblemaCold-Start User
uma vez que um novo usuario pode ser associadguaaluster e assim é
possivel estimar sua avaliacdo para itens com t@sétens ja avaliados pelos
usuarios membros do mesmduster Além disso, este algoritmo esta
relacionado com a técnica algébrica de fatoracaamdé&izes denominada
Singular Value Decompositiqi®VD) que é capaz de descobrir através da matriz
usuério-item preferéncias dos usuérios por aspeldesitens, como exemplo
caracteristicas dos filmes. Assim uma generalizalgte algoritmo pode ser
utilizada para conseguir criar um modelo que masirerrelacdo entre os itens,
e assim fazer com que ele seja usado para recog@&nda novos iten<pld-
Start Iten).

O objetivo do algoritmo de Fl propostos por Liu, Wja Fang, Mi
(2007) ndo é solucionar o problentold-Start mas sim o problema da
esparsidade. Porém, nada impede que partes dégeetna sejam combinadas
com outros algoritmos para assim solucionar o probCold-Start Item Como
exemplo, para um novo item que ndo possui nenhudo die compra ou
avaliacdo, utilizando um documento com suas cafstitas este podera ser
relacionado com outros itens utilizando-se a técri€-IDF criando-se uma
matriz de similaridade item-item conforme prop6ée esgoritmo. Diferentes
técnicas podem ser utilizadas sobre esta matrsndiéaridade para enfim fazer
predicdes ou lista de recomendacdes a determirmaduwio.

O algoritmo de Wang e Kong (2007) pode ser utilizpdra solucionar
0 problemaCold-Start User pois mesmo para um usudrio sem nenhuma
avaliacdo ou dados de compra podem-se encontra@riesusimilares a ele



57

através de suas informacdes demograficas. A cgdstrde uma ontologia de
dominio faz deste algoritmo muito complexo, vistee ca construcdo de uma
ontologia de dominio, como exemplo de um SR deefiinpode requerer muito
tempo, pois a quantidade de filmes e categoriaguahestes itens pertencem é
muito grande.

5.3 Resultados

Através da analise das caracteristicas dos algmgie F| levantados
neste trabalho, e expostas na sec¢éo 5.1 foi pbssdéreificar quais podem ser
utilizados para solucionar o probler@ald-Start Itemenfrentado pela empresa
Chaordic Systems.

Dentre todos os algoritmos 0s mais promissoresosgpropostos por
Kim e Li (2004), Han e Karypis (2005) e Leung, Cl@m&hung (2008). Estes
algoritmos se mostraram efetivos na solucdo dol@mdCold-Start Item e
todos utilizando avaliagdes ou dados de compraudaodrios conseguem criar
um modelo que expressa as similaridades entre ers iatravés de suas
caracteristicas. A partir deste modelo, estes iaigos conseguem recomendar
novos itens com base em suas caracteristicas.

Quadro 2 Comparacao entre 0s algoritmos mais psongs.

Algoritmo Dados de entrada Saida do algoritmo

Kim e Li (2004) Avaliacbes Predicao

Han e Karypis (2005) Compra Lista de recomendacao
Leung, Chan e Chung (2008 Avaliacbes Lista demmmdacéao

Além das diferentes técnicas utilizadas no procelesoecomendacao
estes algoritmos também se diferem quanto aos ddelosntrada e saidas
conforme Quadro 2. Logo para SR que utilizam daehpdicitos os algoritmos



58

de Han e Karypis (2005) sdo os mais indicados, caswrario devem ser
utilizados os algoritmos de Kim e Li (2004) e Lep@6fpan e Chung (2008).
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6 CONCLUSOES

A técnica de Fl é fundamental para os SR, poivédrdela é possivel
descobrir relacdes como a compra de um item qu@reelava a compra de
outro item, ou usuarios com histérico de compraswts. Estas descobertas da
FI sobre os dados permitem a predicdo ou recomaadae itens que sejam
relevantes aos usuarios. Porém, a qualidade dameedacdes é afetada quando
um item € novo no sistema e conseqlientemente rghuliptenhum ou poucos
dados de compra ou avaliagdo. Este problema, deadoiCold-Start Itemfaz
com que nao seja possivel relacionar o novo itemm @® demais resultando na
sua nao recomendacéo.

Neste trabalho foi realizado um levantamento dadgstda Arte de
algoritmos de Fl que com o auxilio de diferentesitégas como clusterizagéao,
regras de associacdo, redes neurais artificiaist@ogia podem solucionar o
problema Cold-Start Item Foi apresentada uma analise destes algoritmos
identificando seus pros e contras e se sao totédnaglicaveis na solugéo do
problemaCold-Start ltemComo resultado desta analise os algoritmos ptopos
por Kim e Li (2004), Han e Karypis (2005) e Leur@@han e Chung (2008)
foram selecionados como o0s mais promissores evadetha solugdo do
problemaCold-Start Item No algoritmo de Kim e Li (2004) os itens séo
classificados em grupos e as predicdes sao fetasgs usuarios considerando a
distribuicdo gaussiana de suas avaliacbes. Ositalgsr de Han e Karypis
(2005) por sua vez utilizam tanto o algoritmo deoreendacéo Top-N baseado
em item como regras de associagdo para recomeades itens. O algoritmo
Cross-Level Association RulEs (CLARE) proposto peung, Chan e Chung
(2008) opera sobre um modelo que compreende agdeslaexistentes entre
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usuario-item e item-item, e a recomendacao de nitsos € realizada através de
suas caracteristicas.

Apesar de nenhum dos algoritmos considerados maisigsores terem
sido implementados e testados no contexto dedtalli® acredita-se que os
mesmos podem ser utilizados pela empresa ChaonghterSs, cujos SR
desenvolvidos sofrem com o proble@ald-Start Item Como trabalhos futuros
tém-se a selecdo final, implementacdo e testesldositmos propostos neste
trabalho. Vale, neste momento, ressaltar que ac&ola ser implementada
devera considerar as nuances dos dados utilizadlas gmpresa Chaordic
Systems bem como a realidade mercadoldgica da mesinao caracteristicas
dos algoritmos estudados e daqueles ja implementaela empresa, de forma a

compor uma solucao eficiente.
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