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RESUMO

Este artigo apresenta o estudo da técnica de mineracdo de dados aplicada aos sistemas de recomendacéo e o desenvolvimento
de um sistema computacional, para indicacdo de produtos a usuarios conforme suas preferéncias e caracteristicas. Com a utilizagdo de
técnicas de Mineracdo de Dados, Clusterizacdo e Regras de Associacdo, advindas da area de Inteligéncia Artificial, o sistema
desenvolvido visa integrar essas duas técnicas, gerando um sistema hibrido que fornece informacdes para a geracdo de recomendacoes.

Palavras-chave: Mineracdo de dados, Sistemas de Recomendacao, e-commerce.

1 Introducéo

Sistemas de Recomendacgdo vém sendo de grande valia
em ambientes como, por exemplo, 0s e-commerces (comércio
eletrbnico), tornando possivel conhecer melhor os interesses e
habitos do consumidor, personalizando o relacionamento entre
cliente e empresa [1]. A recomendacdo de um produto pode ser
um fator importante para a atracdo ou entdo perda de um
cliente.

Em ambientes de busca, devido ao grande volume de
informacdes na Internet, os Sistemas de Recomendagao podem
ajudar a refinar os resultados e minimizar o tempo de busca,
fornecendo um retorno de pesquisa de forma individualizada e
agil, apresentando informages realmente relevantes ao usuario

[2].

A Mineracdo de Dados, atraves de suas técnicas de
filtragem e descoberta de padrdes, auxilia na localizacdo de
usuarios com interesses semelhantes. 1sso ocorre através das
descobertas de padrbes nos dados, que ddo suporte a Filtragens
Colabhorativas, por exemplo. Além de auxiliar, ela torna-se
uma necessidade, devido ao grande volume de informagdes.

O objetivo principal deste trabalho foi desenvolver um
sistema que se fundamenta em Sistemas de Recomendacéo,
utilizando-se de Mineracdo de Dados. As tarefas de Data
Mining estudadas mais profundamente foram as de Clustering
e Regras de Associacdo, para o desenvolvimento de algoritmos

que gerem dados de entrada para um Sistema de
Recomendacdo. Para isso, foram estudados assuntos
relacionados a data mining, e sistemas de recomendacéo, bem
como pesquisados trabalhos relacionados a essas areas.

Este trabalho traz contribuicfes cientificas para a area
de Inteligéncia Avrtificial, no sentido de mostrar a possibilidade
da integracdo das tarefas de Clusterizacdo e Regras de
Associacdo na area de Mineracdo de Dados, bem como a
possibilidade da criacdo de um sistema hibrido de Inteligéncia
Artificial — integrando Data Mining e um Sistema de
Recomendacao.

Em busca de suprir essas necessidades foi desenvolvido
um sistema que recomenda produtos a clientes, com base no
seu histdrico de compras que é comparado com compras de
outros clientes, buscando, dessa forma, prever o que o usuario
poderia vir a se interessar e que é apresentado neste artigo.

2 Mineracéo de Dados e Sistema de Recomendacéao

Esta secdo apresenta um embasamento sobre as areas
envolvidas nesta pesquisa, tais como conceitos e técnicas de
Inteligéncia Artificial, a qual abrange Mineracdo de Dados e
Sistemas de RecomendagBes. Em Mineracdo de Dados, o
estudo estd focado em duas tarefas: Clusterizacdo (Clustering)
e Regras de Associacdo. A Figura 1 ilustra estes niveis
conceituais.
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Figura 1 - Sistema Hibrido

2.1 Mineragdes de Dados

A Mineracdo de Dados é, muitas vezes, considerada
como sinénimo de KDD (Knowledge Discovery in Databases),
Descoberta (ou Extracdo) de Conhecimento em Bases de
Dados, mas representa uma etapa deste grande processo.

“Extracdo de Conhecimento em Base de Dados é o
processo de identificacdo de padrdes validos, novos,
potencialmente uteis e compreensiveis embutidos nos dados”.
Para isso, sdo utilizadas técnicas de diversas areas do
conhecimento, como estatistica, matematica, bancos de dados,
inteligéncia artificial, visualizacdo de dados e reconhecimento
de padrdes [3][4].

Os principais termos envolvidos nesse processo Sao

[5]:

. Dados: Conjunto de fatos ou casos em uma base de
dados.

. Padrdes: Abstragdes de um conjunto de dados em uma
linguagem descritiva de conceitos.

. Processo: Busca de padrdes e avaliagdo do
conhecimento, sendo dividida em varias etapas.

. Validos: Resultados devem satisfazer restricdes/testes
pré-definidos.

. Novos: Os padrdes encontrados devem ter certo grau
de novidade.

. Compreensiveis: Deve haver uma forma de analise
mais profunda dos dados e padrdes descobertos.

. Conhecimento: Fortemente relacionado com medidas

de utilidade, originalidade e compreensao.

Ao ser explorada a area de Descoberta de
Conhecimento, remete-se aos niveis hierarquicos da
informacdo que sdo descritos a seguir [6]:

. Dados: Classe mais baixa da informacéo, constituindo
representacdes de fotos, textos, gréficos imagens, sons, entre
outros. Ou seja, dados séo sinais que ndo foram processados,
integrados, avaliados ou interpretados, constituindo assim a
matéria-prima para a producdo de informacao.

. Informacéo: A informacéo sdo os dados que passaram
por um processamento e que podem, dessa forma, ser
compreensiveis as pessoas. Podem ser classificados como

informacéo a exibi¢do de um arquivo textual ou grafico, uma
fotografia revelada, entre outros. Através da interpretacéo e
integracdo de varios dados e informagdes, obtém-se o
conhecimento.

. Conhecimento: S8o informacfes analisadas e
avaliadas, sendo confiaveis, relevantes e importantes. E fruto
da combinacdo de informacdes, sendo por meio deste que
pessoas responsaveis por tomadas de decisfes buscam uma
compreensdo mais efetiva da situacdo do problema.

. Inteligéncia: E o conhecimento que foi sintetizado e
aplicado a uma determinada situacdo para entendé-la melhor,
ou seja, a informacdo sintetizada e relevante ao contexto do
problema.

Considerando tais niveis da informagdo, a mineracéo
de dados atua sobre os dados armazenados nas bases, buscando
por padrdes Uteis e compreensiveis para que seja gerado o
conhecimento.

O processo de KDD é composto pelas seguintes etapas
[5]: Identificagdo do problema, Pré-Processamento, Extracdo
de Padrdes, Pés-Processamento, conforme Figura 2.
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Figura 2 - Etapas do processo de Descoberta de Conhecimento em Bases de
Dados [5]
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Na ldentificagdo do Problema, sdo determinados os
objetivos e metas a serem alcancados no processo de Data
Mining através do estudo do dominio da aplicagdo, mostrando-
se necessario o pleno conhecimento deste [5].

Na segunda etapa, chamada Pré-Processamento, trata-
se da limpeza dos dados e reducdo de volume, para que seja
reduzido o tempo de processamento e a utilizacdo de memoria
feita pelos algoritmos de mineracéo [5].

A Extracdo de Padrdes é a fase de Mineracdo de
Dados propriamente dita. Nesta fase é escolhida a tarefa e
definido o algoritmo a ser utilizado, podendo ser executado
mais de uma vez, ja que esta etapa € um processo iterativo,
para que haja a extracdo de padrdes [5].

O Pos-Processamento € 0 momento em que 0S
conhecimentos sdo interpretados e utilizados em processos de
tomada de decisdo ou em Sistemas Inteligentes, sendo possivel
retornar a qualquer etapa anterior.

As medidas de desempenho (precisdo, velocidades,
entre outras) também sdo executadas nesta fase, podendo, caso
necessario, ajustar parametros e voltar a alguma etapa anterior
para ser executada novamente.

2.1.1 Tarefa de Mineracéo de Dados

Em funcdo do objetivo a ser alcancado é feita a
escolha da tarefa, que pode ser classificada em preditiva ou
descritiva [5], para aplicacdo sobre a base de dados.

Nas tarefas preditivas, a abordagem é botton-up, ou
seja, a pesquisa é feita de forma a encontrar padrdes frequentes,
tendéncias e generalizacdes, a fim de encontrar informacdes
implicitas nos dados [7].

As tarefas descritivas possuem abordagem top-down,
onde existem hipdteses previamente formuladas que séo
testadas para a verificagdo da sua veracidade. Esta abordagem
busca encontrar respostas que confirmem ou neguem as
hipoteses, enquanto que a anterior revela informagdes que ndo
haviam sido imaginadas, gerando as proprias hipoteses [7].

A escolha da(s) tarefas(s) a ser(em) utilizada(s) na
etapa de Mineracdo de Dados é feita em funcdo dos objetivos a
serem alcangados, por isso ndo ha como definir uma tarefa que
seja mais eficiente em qualquer situagdo. Uma vez definida a
tarefa, escolhe-se a técnica a ser empregada.

A seguir, sdo descritas algumas tarefas comumente
utilizadas:

. Classificacgdo (tarefa de predicdo)

A tarefa de Classificacdo mapeia dados de entrada em
um numero finito de classes, de forma a criar uma relacéo de
cada exemplo com certa classe. Utiliza-se destas relagdes para
predizer a classe de um novo e desconhecido exemplo [5].

E exemplo a classificacdo de clientes de um banco,
classificando-os em possiveis bons pagadores ou maus
pagadores, podendo, com isso, determinar se deve conceder
crédito ao cliente ou ndo [3].
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. Regresséo (tarefa de predigao)

Esta tarefa é bastante semelhante & anterior,
diferenciando-se apenas no fato de que o atributo a ser predito
é continuo em vez de discreto [5].

O objetivo da tarefa de regressdo que € “encontrar a
relacdo entre um conjunto de atributos de entrada e um
atributo-meta continuo”. Ainda cita o seguinte exemplo: sendo
0 atributo de entrada X = {x1, X2, ..., xn}, e y o atributo-meta,
a tarefa de regressdo procura buscar um mapeamento y = f(x1,
X2, ..., Xn} [4].

. Clustering ou Agrupamento (tarefa de descricao)

Busca detectar a existéncia de diferentes grupos, ou
clusters, dentro de um determinado conjunto de dados,
baseando-se em medidas de similaridade ou modelos
probabilisticos, determinando quais sdo estes grupos, caso
existam, dividindo grupos heterogéneos em sub-grupos
homogéneos. Dados com atributos (ou um subconjunto de
atributos escolhidos) parecidos sdo agrupados/segmentados no
mesmo cluster, podendo ainda um dado estar classificado em
mais de um cluster [5][8].

Clustering pode ser considerada a mais importante
técnica de aprendizagem ndo supervisionada dentre as demais
técnicas desse tipo, trata-se de encontrar uma estrutura em uma
cole¢do de dados nao classificados. Agrupamento é 0 processo
de organizacdo de objetos em grupos cujos membros sdo
semelhantes de alguma forma [9].

. Regras de associacao (tarefa de descricdo)

Esta tarefa faz o levantamento de quanto um conjunto
de atributos contribui para a presenca de outro conjunto. Na
area de marketing, é também conhecida como “andlise de
cestas de venda”, havendo um estudo de como os itens estdo
relacionados. Pode ser aplicada em estudos de preferéncias,
tentando descobrir afinidades entre itens, para, por exemplo,
criar pacotes de vendas para os consumidores. Essa atividade
serve como exemplo para a teoria de que a presenga de um
item em uma transacdo implica na presenca de outro, sendo
gue o banco de dados é visto como uma colecdo de transacdes
em que cada uma envolve um conjunto de itens [10].

A regra de associacdo possui dois lados, o direito e o
esquerdo (X = Y) que significa que se X existe em alguma
transagdo, hd uma determinada possibilidade de Y existir
também [5].

. Sumarizacdo (tarefa de descricdo)

Segundo Rezende (2003), “a Sumarizacdo envolve
métodos para encontrar uma descricdo compacta para um
subconjunto de dados”. Tal descri¢do identifica e apresenta de
forma concisa e compreensivel as principais caracteristicas dos
dados em um conjunto de dados. A técnica de visualizacdo é
uma funcéo de Sumarizacgéo que é necessaria para se obter um
entendimento intuitivo do conjunto de dados, fazendo uso de
diagramas, baseados em proporcdo e dispersdo, histogramas,
entre outros [5][8].
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Com tarefas como as supracitadas, os Sistemas de
Recomendacdo fornecem uma alternativa as interfaces das
tecnologias de filtragem e recuperacdo de informacdes,
diferenciando-se pela predicdo dos conteddos interessantes e
(teis ao usudrio [11].

2.2 Sistema de Recomendacéo

Um Sistema de Recomendagdo (SR) busca criar um
ambiente personalizado para cada usuario. O caso mais
conhecido é o de comércio eletrénico (e-commerce), com base
nas informacGes absorvidas pelo sistema de forma explicita
e/ou implicita, sendo que a primeira se da através de, por
exemplo, um cadastro de usuério, em que ele define seus
gostos e preferéncias. Ja a segunda forma se da através de
analise de comportamento do usuario, como produtos
adquiridos anteriormente, caminhos (links) percorridos pelo
usuario dentro do site (logs), rating de produtos, entre outros.
Com o uso desses dados, SR podem recomendar produtos,
informacdes, servicos ou pessoas.

Os SR podem ser classificados, quanto a sua forma,
em dois grupos: Baseados em Contelido, que recomendam
itens semelhantes aqueles relacionados com um usuério alvo,
recomendando itens individualmente e partindo do principio de
que usuarios tendem a se interessar por itens similares aos que
demonstraram interesse anteriormente; e Colaborativos que se
relacionam com usuérios que possuem interesses em comum
com o usuario em questdo, efetuando a recomendacéo a grupos
de usuarios semelhantes, levando em conta que é comum
pessoas recomendarem ou pedir recomendacdo de itens de
qualquer natureza, ficando, assim, a encargo do SR fazer o
processo “boca-a-boca” [12][13].

2.2.1 Coleta de dados implicita e explicita

A busca de informacbes sobre o usuario ocorre de
forma explicita e/ou implicita.

Na primeira forma, o usuario preenche um formulario
ao se cadastrar, referente a dados pessoais, preferéncias,
interesses, ou de alguma forma indica espontaneamente o que
Ihe interessa. Esse processo demanda tempo do usudrio, sem
falar na inexisténcia de confianga no sistema por parte do
usuario para que fornega informagdes pessoais.

J& na coleta de informagbes implicita, € interpretado,
por exemplo, 0 comportamento (havegagdo) do usuario dentro
do sistema, obtendo-se assim informacgbes sobre suas
necessidades e preferéncias. Isto sem a interferéncia do usuario
e sem a implicacdo de ter de estar preenchendo formularios
para que sejam feitas as recomendacdes [1].

2.2.2 Tipos de Sistemas de Recomendagdo (ou Técnicas de
Filtragem)

Sistemas de Recomendagdo, na é&rea comercial,
buscam a fidelidade dos clientes para assim aumentar a
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lucratividade das empresas. Sendo assim, criaram-se estratégias
de recomendacdo para se alcancar esses objetivos. De forma
ampla, podem-se ser citadas as estratégias de listas de
recomendacéo, em que sdo criadas listas de itens sem a analise
mais profunda dos dados, recomendadas listas de itens mais
vendidos, por exemplo, tendo como principal vantagem a
simplicidade de implementac&o e por outro lado a desvantagem
de que séo listas fixas para todos os clientes; as avaliacfes de
usuario sdo outro tipo de estratégia em que o0s usuarios avaliam
e comentam itens; outra forma de recomendacdo é a criacdo de
uma pagina exclusiva para isto [14].

A filtragem baseada em contetido tem esse nome pelo
fato de os sistemas que a utilizam realizam uma filtragem
baseada em analises dos conteidos dos itens que podem ser
recomendados com base no perfil do usuario [11]. O perfil dos
itens é composto por alguns atributos que o descrevem e é
utilizado para ser aplicada uma func&o de similaridade e, com
base nisso, recomendar contelido ao usuario.

Essa metodologia é amplamente aplicada nas areas de
recomendacdo de textos, sendo que sdo geradas de forma
automatica descricdes dos itens para serem comparados com 0s
interesses do usuario, a fim de verificar a relevancia deste item.

A filtragem baseada em contetdo é mais indicada para
a recomendacdo de textos (artigos, paginas da web), pois é
possivel verificar a similaridade com os interesses do usuario
ao identificar termos comuns entre o texto e estes interesses. Ja
a aplicacdo desta filtragem na recomendacdo de produtos ja se
torna mais dificil, pois se deve avaliar atributos (caracteristicas
como cor, peso, prego, marca) destes produtos para serem
recomendados [1]. Isto tudo, considerando-se que 0s usuarios
tendem a se interessar por itens semelhantes aos que ja
procuraram anteriormente.

A Filtragem Colaborativa foi desenvolvida para
suprimir os pontos fracos da filtragem baseada em conteldo,
por ndo exigir nenhum tipo de descri¢do dos itens, mas sim se
baseando na troca de experiéncias entre as pessoas que
possuem interesse em comum, sendo os itens filtrados de
acordo com avaliacBes dos demais usuérios [1].

O principal fator que difere um sistema de
recomendacdo colaborativo de outro € a forma como é
calculada a similaridade entre usuarios. Como a Filtragem
Colaborativa se da através de avaliagBes explicitas de itens
feitas pelos usuarios, os que avaliam de forma semelhante os
mesmos contelidos sédo considerados usuarios com preferéncias
similares, ficando claro entdo que o contelido que um usuario
do grupo X gostou, sera também do gosto dos demais usuarios
pertencentes a este grupo. Neste caso, trata-se de um sistema
personalizado [16].

A Tabela 1 faz uma breve comparacdo entre as
filtragens estudadas, relacionando suas vantagens e
desvantagens.
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Tabela 1: Vantagens e desvantagens dos dois principais tipos de Filtragens

SISTEMAS DE RECOMENDAGCAO

FILTRAGEM VANTAGENS DESVANTAGENS

Baseada em Contetido

boa recomendacéo

- Bons resultados para usuarios incomuns - Baixo desempenho devido a falta de informacdes
- Independe do nimero de usuérios para haver no

momento inicial do sistema
- Néo ha relacionamento entre usuarios

- A qualidade das recomendagdes melhora com - Dificuldade para mapear arquivos multimidia,

0 tempo

bom como texto com sindnimos

Colaborativa -

Relacionamento entre
- Recomendacdo de itens com base no historico no
de outros usuérios relacionados

usuarios - Baixo desempenho devido a falta de informacoes
momento inicial do sistema
- Baixo desempenho se o usuario ndo tiver uma
guantidade consideravel de relacionamentos

- Quando um item é adicionado ao sistema e ainda
ndo foi classificado por nenhum usuario, ndo é
recomendado

3 Trabalhos relacionados

Trabalhos relacionados aos temas de Sistemas de
Recomendacdo e de Mineracdo de Dados foram pesquisados e
estudados, a fim de se construir uma tabela comparativa, a
partir de critérios definidos.

Os critérios julgados mais relevantes sdo quanto a
forma de coleta de informagBes dos  usuarios
(implicita/explicita), tipo de filtragem utilizado no sistema
(colaborativa, baseada em conteldo, outra), estratégia de
recomendacdo, técnica utilizada (relacionada as tarefas de
mineracdo de dados: regras de associagdo, agrupamentos,
classificacdo, outra).

Os trabalhos analisados relacionados a Sistemas de
Recomendacédo e Mineragdo de Dados sdo listados na Tabela 2
e Tabela 3, respectivamente [15].

Avaliando-se tais informacdes, pode-se destacar que,
na area de sistemas de recomendac&o, o tipo de filtragem mais
adotado foi o Colaborativo. Nos casos em que a filtragem
Baseada em Conteudo foi utilizada, também se utilizou a
Colabhorativa, resultando em uma filtragem Hibrida. Quanto as
coletas de informacdes, aplica-se geralmente a Implicita, sendo
acompanhada muitas vezes da Explicita, como suporte ao
startup do sistema.

No que se refere aos trabalhos relacionados a
Mineracdo de Dados, a abordagem foi em sua totalidade a
preditiva; a tarefa, em sua grande maioria, foi a de
Classificacdo de objetos alvos e predominou o uso da técnica
de é&rvores de decisédo e algoritmo A priori [15].

4 Sistema CPM e Resultados

Para o desenvolvimento do sistema CPM (Customer
Preferences Mining) tomou-se como base uma arquitetura
hibrida fundamentada em técnicas de Inteligéncia Artificial —
Sistema de Recomendac&o e Mineracdo de Dados.

O problema a ser abordado esta no fato de que em um
ambiente de vendas, ndo basta apenas oferecer produtos de
forma organizada, separados por categorias, de facil acesso ao
consumidor. Faz-se necesséario oferecer produtos que possam
vir a interessd-lo, buscando-se, assim, um aumento da
lucratividade. Para realizar tais indicacdes de produtos, avalia-
se o perfil deste consumidor.

A forma escolhida para resolver esse problema foi
gerar a recomendacdo de itens com base no seu historico de
compras, comparando com compras realizadas por outros
usuarios, podendo ser avaliados todos os clientes, ou apenas
clientes que pertengam a um mesmo cluster.

Para a elaboracdo desta solugdo, em um primeiro
momento, foi realizado o estudo referente & fundamentacédo
teérica com base em uma ampla pesquisa bibliogréfica,
buscando fundamentar conceitos e técnicas de Mineracdo de
Dados e Sistemas de Recomendagdo, bem como um
levantamento de trabalhos e sistemas ja existentes nestas areas.
Apbs, escolheu-se as tecnologias a serem adotadas para a
implementacdo do protétipo proposto, partindo-se para o
desenvolvimento do sistema e andlise dos resultados dos
experimentos realizados.

A figura 3 representa os procedimentos metodolégicos
da pesquisa e desenvolvimento. Cada uma destas etapas é
detalhada a seguir.
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Tabela 2: Comparativo entre os Trabalhos Relacionados a Sistemas de Recomendacéo

Projeto Coleta de Dados Tipo de Filtragem Estratégia de recomendacao
GroupLeans  Explicita Colaborativa Correlagéo entre usuario com mesmas atribuigdes de notas
Ringo Explicita Colaborativa Correlagdo entre usuario com mesmas atribuigdes de notas
Fab Explicita (notas) Hibrida Varias etapas de filtragens
Implicita (itens lidos) (Colab + Cont) e
Agentes
MovieLens Explicita Colaborativa Lista dos cinco melhores filmes
TeamWorks Implicita (no fluxo de Colaborativa Filtragem de documentos irrelevantes
informacdes)
QuickStep Implicita Hibrida Ontologia para capturar preferéncias de usuarios
(Colab + Cont)
Amazon.com Explicitae Hibrida Lista de Recomendacéo
Implicita (Colab + Cont) Avaliacdes e Comentarios
Itens Semelhantes
Associacdo por conteldo
Email
CDNow.com Explicita e Hibrida Vérias formas de recomendacéo
Implicita (Colab + Cont)
RecDoc Explicita e Implicita Hibrida Recomendacdo baseada em conteldo no momento da
(Colab + Cont) consulta; Recomendacdo colaborativa em off-line.
Saraiva Explicita Hibrida Lista de Recomendacéo
(Colab + Cont) AvaliagBes e Comentarios
Itens Semelhantes
Associagdo por contelido
Submarino Explicita e Implicita Hibrida Lista de Recomendacéo
(Colab + Cont) AvaliagBes e Comentérios

Itens Semelhantes
Associagdo por contelido
Email
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Projeto  Abordagem Tarefa Técnica  Algoritmo
Utilizada
Azarias Preditiva Classificagdo  Arvores -
(2009) de
Deciséo
Queiro  Preditiva Classificagdo  Arvores -
ga de
(2005) Deciséo

Adeod  Preditiva Classificagdo  Arvores A Priori
ato et de

L.+

al Deciséo

(2005) RNA
Backprop
agation

ZEE- Preditiva Regra de - A Priori

MG Associacao

(-) ndo localizado

A pesquisa bibliografica ¢ o ponto inicial deste
projeto, passando-se entdo para a definicdo das tecnologias
adotadas para o desenvolvimento da solucdo, sendo que a
plataforma de desenvolvimento escolhida foi 0. Net
Framework 4.0 na linguagem C Sharp (C#), utilizando o IDE
Microsoft Visual Studio 2010.

Esse sistema estd dividido em trés modulos: o motor
de recomendacéo; interfaces usuério-sistema para solicitagdo e
visualizacdo das recomendacdes a serem geradas pelo motor e
configuragdes; e base de dados.

A Figura 4 apresenta o fluxo de informaces entre os
modulos e o processamento do sistema de recomendacdo
proposto.

O motor de recomendacdo € responsavel pela
aplicacdo das técnicas de Mineragdo de Dados (Clustering e
Regras de Associacdo) sobre a base de dados e geracdo das
recomendacdes; no ambiente de configuracdo o administrador
do sistema informa os pardmetros para a realizacdo da
Clusterizacdo (melhor explicada a seguir), geracdo das regras
de associacdo e das recomendacdes; a interface principal € o
meio de entrada de pedidos e saida de recomendacao.

Para ser gerada a recomendacdo final, sdo definidas
quatro grandes etapas no sistema, que sdo ilustradas na Figura
5.

A primeira etapa € a de configuracdo do sistema, em
que o administrador define os pardmetros para a aplicacdo dos

http:/fonline.unisc.br/seer/index.php/tecnologica

algoritmos. Dentre essas configuracdes, estd o nimero maximo
de recomendacfes a serem geradas e o indice minimo de
Suporte e Confianga, necessarios para a geracdo das Regras de
Associacdo. A Figura 6 mostra a interface de configuracdes do
protétipo. Conforme descrito na secdo 2.1.4 — Regras de
Associacdo — os coeficientes de Suporte e Confianga referem-
se a quantidade de vezes em que o lado esquerdo da regra
precisa aparecer dentre as transagdes (Suporte), e a quantidade
de vezes que o lado direito da regra deve ocorrer nas transactes
que o lado esquerdo da regra atende (Confianca).

B —

| Mineragdo de Dados |

Sistemas de Recomendacao |
—{ Trabalhos Relacionados |

Ferramentas e Tecnologias |
- Arquitetura de Desenvolvimento |

| Geragdo / Importagao dos Dados |

Figura 3 — Procedimento de execucéo do trabalho

TECNO-LOGICA, Santa Cruz do Sul, v. 17, n. 1, p. 78-90, Jan/jun. 2013. 84



ITECNO-LOGICA

Interface Principal

Solicitagao/Recebimento
Recomendacio

/ /

Motor de Recomendacao

Figura 4 - Arquitetura do Prototipo

Defincio s Confguragies

SN

 Geagodss
 Regas deAssociagdo

Revista do depto. de Quimica e Fisica, do depto. de Engenharia,
Arquitetura e Ciéncias Agrarias e do Mestrado em Tecnologia Ambiental

N mmmm

Figura 5 — Ordem de Execugéo para geracéo da recomendacéo
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Interface de Configuracao

Figura 6 — Interface de Configuragéo
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O sistema cria grupos de usuarios semelhantes, através
da tarefa de Clustering da Mineracdo de Dados. Como
pardmetro de entrada, é informado, na tela de Clusterizacdo
(Figura 7), o nimero de Clusters a serem gerados. Esse nimero
precisa ser avaliado pelo administrador, sendo que quanto mais
clusters forem criados, maior sera a especializagdo de cada um,
ou seja, mais restritas serdo as caracteristicas dos clientes em
cada cluster. Uma desvantagem de um nimero elevado de
clusters estd no menor nimero de clientes em cada cluster,
podendo, assim, obter-se um restrito ndmero de regras geradas
ao se considerar apenas clientes de um mesmo cluster. Porém
tendo a vantagem de tais regras serem mais especificas ao
cliente que estara recebendo as recomendacoes.

Cortgaamten  (NOPUND  Aesewrtaptm

Interface de Clusterizacao

NtrerD e (hawrs ) . MO0t Ohiirwg

Figura 7 — Interface de Clusterizagio

Nesta etapa sdo criadas as Regras de Associacdo
advinda da Mineracdo de Dados, com base no histérico de
compras, levando em consideracdo apenas os usuarios do
mesmo cluster, criado na etapa anterior, ou considerando todos
os clientes — conforme o solicitado na interface de
Recomendacdes (Figura 8).

Mediante solicitagdo, o sistema recomenda itens ao
usuério escolhido, tendo como base as Regras de Associacgao
geradas. De acordo com a se¢do 3.4 — Tipos de Sistema de
Recomendacdo, tais abordagens resultam em uma Filtragem
Colaborativa, jA que séo utilizadas informagBes de outros
clientes na tentativa de prever o que seria de interesse ao
cliente em questdo. Na geracdo de recomenda¢Bes, mais de
uma Regra de Associacdo pode indicar a recomendacdo de um
mesmo produto. Caso o produto ja tenha sido recomendado,
tais regras sdo desconsideradas, visto que as regras sdo
avaliadas seguindo o indice de Confianca do melhor para o pior
(maior indice para 0o menaor).
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Figura 8 — Interface de Recomendagdes

Um Sistema de Recomendacdo funciona como um
servidor, capaz de recuperar preferéncias do usuario, seja de
forma implicita ou explicita, para fornecer conteldo
relacionado a itens nos quais ja demonstrou interesse [14].

Nesse protétipo, a coleta de dados é feita de forma
implicita, com base no histérico de transacdes dos USUarios.

Como o foco do desenvolvimento estd no motor de
recomendacdo, ndo ha implementacdo de interface para os
clientes definirem explicitamente seus interesses (coleta de
dados explicita).

Para a execucdo do protétipo desenvolvido, foi
modelada uma base de dados que supre as necessidades dos
algoritmos para fins de geracdo de recomendacdes,
dispensando-se informagdes ndo Uteis a resolucdo do problema.

Para a realizacdo da tarefa de Clusterizacdo, é
utilizado o algoritmo K-means, implementado da seguinte
forma:

Foi desenvolvida uma Stored Procedure que realiza
esta tarefa, seguindo o principio do algoritmo K-means, tendo
como parametro de entrada uma variavel K, que define o
numero de clusters que serdo criados. Esse numero precisa,
necessariamente, ser inferior ao numero de clientes, para que
ndo exista cluster vazio.

Para isto, a Stored Procedure utiliza os K primeiros
clientes da base de dados como semente para a realizacdo do
processo. Entdo para cada cliente na base de dados, encontra-se
a semente mais proxima, para que seja o grupo (cluster) deste
cliente.

Quando todos os clientes sdo associados a um cluster,
determinam-se novos centroides — que € o ponto medio de cada
grupo, substituindo as sementes geradas no inicio do processo.
Com esses novos centroides, 0 processo se repete, associando
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novamente os clientes ao grupo do centroide mais préximo de
si e calculando novos centroides.

Esse processo finaliza quando nenhum cliente trocar
de cluster, ou seja, os clusters atingem um formato estavel,
chegando-se a uma clusterizago final.

Em auxilio a esta Stored Procedure é utilizada uma
fungdo SQL que calcula a distancia de um ponto a outro. Essa
fungdo é desenvolvida para encontrar o centroide que possua a
menor distancia até o cliente.

Para definir a distancia entre um cliente e outro, sdo
avaliados dois atributos: o valor total em compras realizadas
pelo cliente e a média de valores dos itens comprados,
gerando-se assim um gréafico bidimensional. Vale ressaltar que
podem ser utilizado quantos atributos julgar-se necessario. Para
fins de ilustracdo, foram adotadas duas dimensdes.

No desenvolvimento da geracdo de Regras de
Associacao, inicia-se buscando todos os produtos, calculando o
suporte destes e selecionando apenas aqueles que atendam o
suporte minimo definido na tela de configurag@es do protétipo.

Depois de realizado este filtro, sdo geradas
combinacdes de itens, cruzando todos os itens, calculando seu
suporte e aplicando o mesmo filtro, permitindo apenas
combinagBes que atendam o suporte minimo definido. Nessa
etapa, sdo gerados todos os grupos possiveis de produtos. Por
exemplo, em uma base que contenha 3 produtos {a, b, c}, sdo
geradas as combinacdes {a}, {a, b}, {a, c}, {b, c}e{a, b,c}e
calculado o indice de suporte destes grupos, sendo que neste
momento, a ordem dos itens nédo é relevante.

Ap0s, para as combinacdes que atendem o suporte
minimo exigido, sdo geradas sequéncias de produtos, em que,
por sua vez, a ordem dos itens é importante para 0 proximo
passo. Exemplificando, ao considerar o grupo de produtos {a,
b, c} listado acima, sdo geradas as seguintes sequéncias: {a, b,
c} {a c, b} {b a c} {b, c a}, {c a b}e{c b, a}.

No préximo passo, sdo efetivamente criadas as Regras
de Associacdo. Sendo que para cada sequéncia criada na etapa
anterior, sdo geradas regras avaliando-se compras realizadas
pelos clientes do mesmo cluster ao qual pertence o cliente em
questdo, ou considerando-se todos os clientes da base, seguindo
0 que € especificado no momento da execucao.

Tendo como exemplo a sequéncia {c, a, b}, sdo
geradas as regras {c -» a, b}, {c, a -» b}. Para cada regra é
verificado o indice minimo de Confianga configurado.

Considerando que os itens {c, a} estejam presentes em
60% das compras, e o item {b} esteja em 90% destas
ocorréncias, diz-se que a regra {c, a -» b} possui um suporte de
60% e confianca de 90%.

Geradas as regras, o sistema estd apto a gerar
recomendacdes para o cliente em questdo, sendo que a geracao
das recomendaces é realizada avaliando-se cada regra. Caso
o(s) produto(s) do lado esquerdo da regra estiver(em), em sua
totalidade, dentre os produtos adquiridos pelo cliente,
recomenda-se os produtos do lado direito da regra.
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Utilizando a base de dados gerada pelo software
auxiliar  desenvolvido (Figura 10), foram realizados
experimentos para fins de verificagdo de resultados e para
comparacOes entre a geracdo de regras de associacdo fazendo-
se uso ou ndo de Clusterizacéo.

A base de dados é populada com dois mil clientes, oito
mil produtos e trés mil vendas, sendo que para venda €
sorteado um cliente e produtos que serdo associados aquela
venda. Essas condi¢Bes foram adotadas na geracdo da base,
pois é uma situacdo que pode acontecer em um ambiente real.

A configuracdo utilizada para os indices minimos de
suporte e confianca no experimento foi de 0,1% em ambos.
Tais indices foram configurados com valores extremamente
pequenos, pois 0 ndmero de produtos é muito superior ao de
transacOes, sendo que ao utilizar valores maiores ndo seriam
geradas regras, pois 0 nimero de vezes que cada produto (ou
combinacdo de produtos) aparece nas vendas seria muito baixo
em relagdo ao numero total de vendas, ndo atingindo, assim, o
indice de suporte minimo.

Realizou-se o processo de Clusterizacdo, no qual séo
gerados trés clusters através do algoritmo K-means.

Para a geracdo das regras, incialmente ndo foi
utilizada a Clusterizagdo, o que significa que, independente do
cliente para o qual estas se destinam, sdo avaliadas vendas a
todos os clientes. Passando-se entdo, para a geracdo de regras
utilizando-se da clusterizacdo, sendo que, neste caso, sdo
avaliadas apenas as vendas realizadas a clientes que pertencem
ao mesmo cluster do cliente em questao.

Apobs a geracdo das regras de associagdo, é processada
a geracdo das recomendacdes.

Para realizacdo de experimentos foram utilizados os
mesmos indices minimos de suporte e confianca, bem como
mantido o mesmo cliente ao qual sdo geradas as
recomendacoes.

Antes da geracdo das regras, efetuou-se a
Clusterizagdo, criando-se trés clusters. Abstraindo o resultado
desta etapa para uma forma grafica, tem-se a Figura 9, na qual
0 eixo horizontal representa a média de valores dos produtos
adquiridos por cada cliente e o eixo vertical representa o valor
total das compras de cada cliente.

Foram escolhidos os atributos médios de valores e
total de compras ja que clientes tendem a se interessar por
produtos que seguem uma faixa de valores na qual usualmente
compram. Mantendo clientes que tém os mesmos costumes em
um mesmo cluster, recomendam-se produtos que seguem a
mesma faixa de valores.

Os pontos vermelhos, azuis e verdes representam 0s
diferentes clusters criados, jA 0s pontos roxos representam 0s
centroides de cada cluster.

P67

Figura 9 — Representacdo grafica da Clusterizacdo

As Regras de Associacdo sdo geradas de duas formas
— com e sem 0 uso dos resultados da Clusterizagdo. Um
comparativo é apresentado Tabela 4.

Tabela 4: Comparativo da geragdo das regras de associacdo

Sem Com
Clusterizacao Clusterizacao

Tempo de 54 minutos, 29 15 minutos, 3
processamentol segundos e 999 segundo e 258
milissegundos. milissegundos.

Numero de regras 30 3150
de associacao

geradas

NUmero de 2 11
recomendacdes

Observando-se 0s resultados destes experimentos,
pode-se concluir que o tempo de processamento é menor ao
utilizar a técnica de Clusterizacdo para a geragdo das Regras de
Associagdo. Isso se da devido ao reduzido nimero de vendas
para avaliacdo selecionadas na base de dados. A geracdo das
regras de associacdo sem o uso de clusterizacdo, por sua vez,
avalia todas as vendas realizadas.

Referente ao nimero de regras de associagdo geradas
nota-se que com o uso da Clusterizacdo o nimero é muito
maior em relacdo a geracdo de regras sem o uso da técnica
supracitada. Através de analises realizadas durante a execucao
do algoritmo, nota-se que este nimero é mais elevado devido
ao reduzido nimero de vendas que esta sendo avaliado. Isto faz
com que o indice de suporte de cada produto se eleve, ja que
este é calculado através do nimero de vezes que o produto
aparece nas transacoes avaliadas.

1
Hardware utilizado: notebook com processador Intel Core 17-
2670QM (2.20 GHz up to 3.10 GHz, 6MB L2 Cache), 6GB RAM, sistema
operacional Windows 7 Professional SP1 x64
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Por exemplo, sem utilizar Clusterizacdo, um produto
que aparece em 350 vendas, de um total de 5000, terd seu
indice de suporte calculado em 0,07 (350/5000). Utilizando a
Clusterizacdo, 0 mesmo pode estar presente em 300 das 1000
vendas selecionadas. Isto resulta em um indice de suporte de
0,3 (300/1000). Entdo, muitos produtos que ndo atingiam o
suporte minimo, com o uso da Clusterizagdo passam a atingir
este indice, participando da geracéo das regras.

Como consequéncia do nimero maior de regras de associagao
geradas, a quantidade de recomendac@es passa a ser maior.

Contymmten Outtwicaie | Reomendaghel

Interface de Clusterizacao

- Frxzss Qg

Figura 10 - Resultado da Clusterizacdo

Este aumento do nimero de recomendages também
pode ser mérito da qualidade das regras geradas, pois com o
uso da Clusterizacdo séo avaliadas vendas realizadas a clientes
que pertencem ao mesmo cluster, ou seja, que tém um perfil
semelhante ao usuario que esta recebendo as recomendagdes.

Como as regras geradas sdo mais direcionadas ao
perfil de clientes de um cluster — e ndo de todos os clientes, um
nimero maior de regras estard sendo Util para a geracdo das
recomendacdes, isto ocorre avaliando o lado esquerdo da regra
que atenda em sua totalidade os itens ja adquiridos pelo cliente.

Dentre as recomendacfes encontram-se também
produtos j& adquiridos pelo cliente, pois mesmo que o produto
ja tenha sido adquirido, o cliente pode se interessar em comprar
novamente. Vale ressaltar que produtos ja adquiridos pelo
cliente, sdo avaliados da mesma forma como os demais
produtos, ndo sofrendo avaliagdo diferenciada dos demais.

Foi utilizada uma pequena base de dados que contém
quatro clientes cadastrados, nove produtos e nove vendas, para
fins de ilustragdo dos resultados obtidos. A Figura 10 mostra os
resultados da Clusterizacdo e a Figura 11 da gerac8o de Regras
de Associacdo e das Recomendagdes.

lrga Tria

Figura 11 - Resultados da geracdo de Regras de Associacdo e de
Recomendacdes

No caso desta base de dados nota-se que em 100% das
vezes que o “produto 7” foi adquirido, o “produto 8” também
foi (7 =» 8); 50% das vezes que foi comprado o “produto 77,
foi também comprado o “produto 9”. Com base nessas regras,
geram-se as recomendagdes. Visto que consta no histérico de
compras do “Cliente 4” os produtos 7 e 8, recomenda-se 0s
produtos 7, 8 e 9.

este experimento, foram criados dois clusters, sendo
que os clientes 3 e 4 pertencem ao Cluster 1 e os clientes 1 e 2
ao Cluster 2.

5 Concluséo

O campo de Descoberta de Conhecimento em Bases de
Dados é focado no desenvolvimento de métodos e tecnicas
para tornar dados brutos em informacdo, mapeando dados de
baixo nivel (que podem ter grandes volumes dificultando o
entendimento) em informacgBes mais compactas, abstratas e
mais Uteis [17]. Sendo assim, a é&rea de KDD torna-se
adequada para a anélise de dados, principalmente nos casos em
gue grandes quantidades estdo envolvidas. A mineragdo de
dados disponibiliza diversas tarefas que podem ser
combinadas, a fim de unir vantagens e suprimir deficiéncias de
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cada uma delas, desenvolvendo-se assim um sistema hibrido
mais eficiente.

Nota-se o beneficio na utilizacdo de Clusterizagao
junto a geracdo de Regras de Associagdo, no caso estudado,
pois 0 nimero de vendas a serem avaliados na geracdo das
regras € menor, diminuindo consideravelmente o tempo de
processamento. Além das regras serem geradas com base em
compras realizadas por clientes com caracteristicas
semelhantes, o sistema também recomenda itens que,
possivelmente, terdo uma maior aceitacdo do cliente que recebe
as recomendac0es, pois ao se analisar o histérico de compras
dos clientes nota-se que o indice de Confianga atende 0 minimo
especificado na etapa de configuragdes.

Este trabalho traz contribuicdes cientificas para a area
de Inteligéncia Artificial, no sentido de mostrar a possibilidade
da integracdo das tarefas de Clusterizacdo e Regras de
Associacdo na area de Mineragdo de Dados, bem como a
possibilidade da criacdo de um sistema hibrido de Inteligéncia
Artificial — integrando Data Mining e um Sistema de
Recomendacéo.

Relacionando com trabalhos ja existentes na area de
recomendacdo de produtos, o principal diferencial deste
trabalho esta na utilizacdo da Recomendacdo Colaborativa, que
provém da forma de utilizacdo das Regras de Associacdo e,
principalmente, por permitir avaliar produtos comprados por
clientes semelhantes ao que estard recebendo as
recomendacfes (devido a utilizacdo da Clusterizacdo), o que
pode trazer um maior indice de acerto ao tentar oferecer
produtos que realmente interessem ao cliente.
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PRODUCTS RECOMENDER SYSTEM USING DATA
MINING

ABSTRACT: This paper presents the study of data mining
technique applied to recommender systems and the
development of a computational system to indicate products to
users according to their preferences and characteristics. With
the use of techniques of Data Mining, Clustering and
Association Rules, arising from the area of Artificial
Intelligence, the developed system aims to integrate these two
techniques, creating a hybrid system that provides information
to generate recommendations.

Keywords: Data Mining, Recommender Systems, e-commerce.
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