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Resumo

Este estudo aborda a andlise de recomendacoes de categorias de produtos em super-
mercados, explorando a importancia da personalizacao de recomendacoes no contexto
altamente competitivo do varejo de supermercados. A eficacia dessas recomendacoes de-
sempenha um papel crucial na melhoria da experiéncia do consumidor e nas estratégias
de vendas adotadas por estabelecimentos desse setor.

O estudo concentra-se na anélise detalhada das recomendagoes de categorias de produ-
tos. A coleta de dados inclui informagoes sobre interagoes dos consumidores com diversas
categorias de produtos de supermercados. Diferentes modelos de recomendacgao foram
aplicados e testados utilizando uma amostra representativa. A investigacao do comporta-
mento desses modelos e a escolha do mais apropriado visam proporcionar recomendagoes
mais relevantes e direcionadas, aumentando a probabilidade de compra e a satisfacao do
cliente.

As implicagoes praticas das descobertas destacam a relevancia dessas estratégias na
conquista e retengao de clientes, ressaltando a importancia de abordagens personalizadas
no setor de supermercados. Além disso, as limitacGes identificadas durante a pesquisa
indicam areas potenciais para futuras investigacoes, contribuindo para o continuo apri-
moramento dessas estratégias em ambientes de varejo.

Palavras-Chaves: Sistema de recomendacgao, Filtragem Colaborativa, Regras de Asso-

ciacao, Supermercados, Comportamento do consumidor.
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Abstract

This study addresses the analysis of product category recommendations in supermar-
kets, exploring the importance of personalized recommendations in the highly competitive
context of supermarket retail. The effectiveness of these recommendations plays a crucial
role in enhancing the consumer experience and influencing the sales strategies adopted by
establishments in this sector.

The study focuses on the detailed analysis of product category recommendations.
Data collection includes information on consumer interactions with various supermarket
product categories. Different recommendation models were applied and tested using a
representative sample. Investigating the behavior of these models and choosing the most
appropriate one aims to provide more relevant and targeted recommendations, increasing
the likelihood of purchase and customer satisfaction.

The practical implications of the findings underscore the relevance of these strategies
in acquiring and retaining customers, emphasizing the importance of personalized ap-
proaches in the supermarket sector. Additionally, the limitations identified during the
research indicate potential areas for future investigations, contributing to the ongoing
improvement of these strategies in retail environments.

Keywords: Recommendation System, Collaborative Filtering, Association Rules, Su-

permarkets, Consumer Behauvior.
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Capitulo 1

Introducao

A industria de supermercados desempenha um papel vital na vida cotidiana das pes-
soas, fornecendo uma ampla gama de produtos essenciais. A medida que os supermercados
expandem suas ofertas para atender as crescentes demandas dos consumidores, surge a ne-
cessidade de uma gestao eficaz da maneira como os produtos sao apresentados aos clientes.
Nesse cenario competitivo, a personalizacao de recomendagoes torna-se estratégia-chave
para melhorar a experiéncia do consumidor e impulsionar as vendas.

A personalizacao de recomendagoes é uma estratégia bastante 1til para os supermer-
cados. A medida que os supermercados coletam dados sobre o comportamento de compra
de seus clientes, eles tém a oportunidade de oferecer recomendacoes personalizadas, su-
gerindo produtos que sao relevantes para os gostos e necessidades individuais de cada
cliente.

Muitas empresas fora do setor de supermercados ja perceberam os beneficios persona-
lizacao de recomendagoes. Gigantes da tecnologia como Amazon e Netflix sao exemplos
notaveis de empresas que implementaram com sucesso sistemas de recomendacao para
melhorar a experiéncia do usuério e impulsionar as vendas.

No contexto dos supermercados, a aplicacao eficaz de sistemas de recomendacao pode
resultar em uma série de vantagens, incluindo o aumento da satisfagao do cliente. Uma
dessas vantagens é o estimulo as vendas cruzadas, que se referem a pratica de sugerir
produtos complementares ou relacionados aos itens que o cliente esta comprando, incen-
tivando a compra adicional e aumentando o valor total do carrinho. Outra vantagem é
a simplificacdo do processo de compra, que ocorre ao apresentar ao cliente produtos de

interesse de forma personalizada e organizada, reduzindo o tempo e o esforco necessarios



para encontrar e selecionar produtos, tornando a experiéncia de compra mais conveniente
e eficiente.

O objetivo geral deste estudo consiste em comparar e fornecer justificativas para as
diferencas nos resultados obtidos entre alguns algoritmos de Filtragem Colaborativa e
Regras de Associagao em sistemas de recomendagao. Esse estudo visa avaliar a qualidade
das recomendagoes em um cendrio binario, onde ha apenas a informacao de presenca de
categorias de produtos em transagoes (notas fiscais).

Nesse contexto, as categorias de produtos, como Pao, Feijao, Arroz e Refrigerante, sao
utilizadas como agrupamentos que englobam todos os itens relacionados a cada uma delas.
Por exemplo, a categoria Pao abrangera diferentes tipos e marcas de paes disponiveis
no supermercado. O mesmo principio se aplica as demais categorias. A avaliacao visa
entender como os algoritmos de Filtragem Colaborativa e Regras de Associagao lidam com
a presenca dessas categorias nas transagoes, influenciando as recomendagoes resultantes.

Os objetivos especificos deste estudo sao:

e Explorar os conceitos fundamentais de sistemas de recomendacao, com foco nas
abordagens de Regras de Associacao e Filtragem Colaborativa baseada em memdria,

com estratégias de implementacao mais relevantes para o contexto de dados binérios.

e Avaliar a eficacia das metodologias na previsao precisa das preferéncias dos usuarios.

Isso envolvera a utilizagao de conjuntos de treinamento e teste.

Ao longo deste trabalho, serao abordadas as metodologias utilizadas, os resultados
obtidos e as implicagoes préaticas dessas estratégias. Espera-se que este estudo nao apenas
esclareca a importancia dessas estratégias, mas também fornega orientagoes valiosas para
a escolha de modelos mais adequados a diferentes contextos.

No Capitulo 2, sao explorados diferentes tipos de sistemas de recomendagcao, incluindo
filtragem baseada em contetdo, filtragem colaborativa e suas variantes, como filtragem
colaborativa baseada em modelo, meméria, usuario e item. O capitulo também discute as-
pectos como avaliacao de modelos, utilizando técnicas como treinamento e teste, validacao
cruzada e métricas de desempenho.

No Capitulo 3, sao apresentadas aplicagoes praticas dos conceitos discutidos, incluindo
a descricao dos dados utilizados, uma analise exploratoria desses dados e a implementacao

de sistemas de recomendacao.



Por fim, no Capitulo 4, sao apresentadas as consideragoes finais, enfocando a conclusao
dos resultados obtidos pelos sistemas de recomendagao aplicados aos dados de notas fiscais.
Esta secao aborda nao apenas os resultados observados, mas também identifica e explora
as limitacoes identificadas durante o estudo. Além disso, sdo oferecidas sugestoes para
possiveis direcoes de pesquisa futura, visando aprimorar e estender a eficacia dos sistemas

de recomendagao neste contexto especifico.



Capitulo 2

Sistemas de Recomendacao

Sistemas de recomendagao sao mecanismos de filtragem de informacgoes projetados
para prever a classificagao ou preferéncia que um usuario atribuiria a um item, como
musica, livros ou filmes, ou a um elemento social, como pessoas ou grupos, que ainda nao
tenham considerado (Sharma e Gera (2013)). Essa previsao é realizada por meio de mode-
los que levam em conta as caracteristicas do item (abordagens baseadas em conteido) ou
o ambiente social do usuério (abordagens de filtragem colaborativa). Utilizando técnicas
estatisticas e descoberta de padroes, esses sistemas sugerem produtos com base em dados
de uso anteriores (Sarwar et al. (2000)). Tais recomendagoes nao apenas auxiliam os
clientes a descobrir produtos de interesse, mas também impulsionam vendas adicionais,

fortalecendo assim o relacionamento com o cliente.

2.1 Filtragem Baseada em Conteudo

A abordagem baseada em conteido focaliza a andlise das caracteristicas intrinsecas
dos itens, utilizando informacoes especificas sobre cada item para oferecer recomendagoes
personalizadas.

Suponha que um usudrio de um servigo de streaming de musica tenha demonstrado
interesse em musicas do género pop com vocais femininos. FEste usuario, ao explorar
o catalogo de musicas disponiveis na plataforma, interage com varias faixas e suas ca-
racteristicas, como género musical e tipo de vocais. Essas interagoes podem ser captu-
radas e utilizadas para personalizar recomendagoes futuras, fornecendo ao usuério uma

experiéncia mais personalizada e relevante.



Para ilustrar essa estratégia, consideremos uma plataforma de streaming de musica.
Nessa plataforma, temos um conjunto de musicas com diferentes caracteristicas, como
género musical e tipo de vocais, e as preferéncias de um usudrio especifico sao analisados.
Na Tabela 2.1, um conjunto ficticio de musicas com suas respectivas caracteristicas é

apresentado.

Tabela 2.1: Exemplo de caracteristicas de itens e preferéncias do usudrio

Musica | Género Vocais

Musica A Pop Femininos

Musica B Rock Masculinos

Musica C Pop Femininos

Utilizando a abordagem baseada em contetido, o sistema identificaria musicas com
caracteristicas semelhantes, como género e a presenca de vocais femininos. Se a Mitsica
A é uma escolha anterior do usudrio, caracterizada por esses atributos, o sistema po-
deria recomendar outras musicas com caracteristicas alinhadas, como a Musica C, que
compartilha o género pop e também apresenta vocais femininos.

Esta estratégia permite ao sistema fornecer recomendacoes personalizadas com base
nas preferéncias especificas do usuario, utilizando as caracteristicas das misicas previa-

mente apreciadas.

2.2 Filtragem Colaborativa

A filtragem colaborativa se baseia na ideia de que as preferéncias e escolhas dos con-
sumidores podem ser inferidas a partir das preferéncias de outros usudrios com interesses
semelhantes. Isso possibilita prever avaliagoes que um usuéario atribuiria a itens desconhe-
cidos ou criar listas personalizadas de itens recomendados, conhecidas como listas “top-N”
(Sarwar et al. (2001); Deshpande e Karypis (2004)). A ideia principal é que usudrios que
concordam em avaliacoes de alguns itens geralmente concordam em avaliagoes de outros
itens.

Os algoritmos de filtragem colaborativa sao divididos em dois grupos: filtragem co-
laborativa baseada em meméria e filtragem colaborativa baseada em modelo, conforme

descrito por Breese et al. (1998).



As filtragens colaborativas, seja baseada em memoria ou em modelo, sao abordagens
fundamentais em sistemas de recomendacao, cada uma com caracteristicas distintas. A

seguir, serao apresentadas essas abordagens e suas peculiaridades.

2.3 Filtragem Colaborativa Baseada em Modelo

A filtragem colaborativa baseada em modelo é uma abordagem que utiliza técnicas
estatisticas e algoritmos para analisar padroes nos dados de interacao entre usuarios e
itens. Ao construir um modelo, o objetivo é generalizar as preferéncias dos usuarios e
itens, inferindo caracteristicas a partir dos comportamentos observados dos usuarios em
relacao aos itens.

Um modelo genérico dessa abordagem envolve a utilizacao de caracteristicas latentes.
Essas caracteristicas sao atributos nao diretamente observaveis dos usudarios e itens, que
sao inferidos a partir dos dados disponiveis. Um modelo genérico para predi¢cao pode ser

expresso pela formula

k
Ru,i :M+bu+bi+z<pu,f'Qi,f)u (21)
F=1
em que

A

R, ; é a predicao da avaliacao do usuario u para o item 1.

)

1 é a média global das avaliacoes.
b, e b; sao os termos de viés do usuario e do item, respectivamente.
Du,f € Gi,f Sa0 as caracteristicas latentes dos usudrios e itens.

k é o numero de caracteristicas latentes.

A Equacao 2.1 ilustra como o modelo combina diferentes componentes para gerar uma
predicao personalizada para cada usuario-item. As caracteristicas latentes representam
atributos abstratos que encapsulam padroes complexos presentes nos dados de interagao.

Os dados utilizados no processo de estimativa dos parametros sao as interacoes pas-
sadas entre usuarios e itens, ou seja, as avaliacoes que os usudrios deram aos itens. Essas
avaliagoes podem ser representadas por ntimeros, como uma escala de 1 a 5, indicando o

grau de preferéncia ou satisfacao do usuario com o item.
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O parametro R, ; representa a predicao da avaliacao do usudrio w para o item 1.
Esse valor é uma estimativa da classificacao que o usuario daria ao item, com base nas
caracteristicas latentes do usuario e do item, bem como nos termos de viés do usuario e
do item, e na média global das avaliacoes.

O numero de caracteristicas latentes (k) no modelo pode afetar sua capacidade de cap-
turar padroes complexos nos dados. Valores menores de k podem levar a uma simplificagao
do modelo, enquanto valores maiores podem permitir uma representacao mais detalhada
das interagoes entre usudrios e itens, porém, valores muito altos de k podem levar a ao
chamado “overfitting”, onde o modelo se ajusta muito bem aos dados de treinamento,
mas tem dificuldade em generalizar para novos dados de teste.

Ao utilizar métodos como fatoracao de matriz, a filtragem colaborativa baseada em
modelo consegue lidar eficazmente com a escassez de dados e capturar relagoes sutis entre
usuarios e itens. No entanto, a interpretabilidade dessas caracteristicas latentes pode
ser desafiadora, uma vez que elas representam combinacoes ponderadas de atributos que
podem nao ter uma correspondéncia direta com conceitos compreensiveis para os usuarios.

Mais detalhes podem ser vistos em Koren et al. (2009).

2.4 Filtragem Colaborativa Baseada em Mémoria

A filtragem colaborativa baseada em memoria, por sua vez, utiliza diretamente as
interacoes e preferéncias dos usuarios para fazer recomendagoes. Essa técnica identifica
usuarios ou itens semelhantes com base nas interagoes passadas, construindo uma matriz
de similaridade. Para recomendar itens a um usuario especifico, a abordagem identifica
usuarios semelhantes e sugere itens que esses usuarios semelhantes gostaram, mas que
o usuario-alvo ainda nao interagiu. A principal vantagem é sua interpretabilidade, ja
que as recomendacgoes sao explicaveis com base nas preferéncias de usuarios semelhantes.
No entanto, pode enfrentar desafios em cenarios de dados esparsos, onde a matriz de
similaridade pode ter muitos valores ausentes.

A principal distincao entre a abordagem baseada em memdria e os métodos baseados
em modelos é que, nos ultimos, um modelo é construido a partir dos dados, com o uso de
técnicas como arvores de decisao, modelos de regressao, classificadores de Bayes e modelos

de fatores latentes.



Este estudo tratard, em filtragem colaborativa, um dos métodos baseados em memoria,
especificamente nos métodos de Filtragem Colaborativa Baseada em Usuario e Filtragem

Colaborativa Baseada em Item.

2.4.1 Avaliacoes

No contexto dos sistemas de recomendacao, as avaliagoes desempenham um papel
crucial. Essas avaliacoes referem-se as interagoes registradas entre os usuarios e os itens
disponiveis em um sistema, como classificacoes, pontuacoes, avaliagoes numéricas ou fe-
edback qualitativo, e sao a base sobre a qual os sistemas de recomendacao operam, pois
fornecem informacoes essenciais sobre as preferéncias dos usudrios em relacao a itens
especificos.

Seja U = {uy,us,...,uy,} o conjunto de usudrios e Z = {iy,is,...,4i,} 0 conjunto
de itens. As avaliagbes sao armazenadas em uma matriz de avaliagoes usuario-item de
dimensodes m x n, denotada como R = (rj;), onde rj; representa a avaliagao do usudrio u;
para o item 7;. Normalmente, apenas uma pequena fracao das avaliacoes é conhecida, e
muitos valores nas células de R estao ausentes.

A matriz de avaliagoes R pode ser expressa como

11 T12 oo Tin
T21 T22 oo Top

R = . (2.2)
TTm1 Tm2 -+ Tmn

As avaliagoes geralmente variam em termos de escala, onde os usuarios podem atribuir
valores, como classificagoes de 1 a 5 estrelas, notas de 1 a 10 ou qualquer outra escala
apropriada. Além disso, as avaliagbes podem ser explicitas, ou seja, os usudrios fornecem
feedback direto sobre um item, ou implicitas, onde as preferéncias sao inferidas com base
no comportamento do usuério, como visualizagoes, compras, cliques, tempo gasto em uma

pagina, entre outros.

Avaliagcoes em dados binarios

Em alguns cendrios, torna-se ttil a possibilidade de adaptar algoritmos de filtragem

colaborativa para lidar com dados bindrios, que representam apenas possiveis interesses



por itens (Mild e Reutterer (2003) e Lee et al. (2005)). Com as metodologias apropriadas,
os algoritmos de filtragem colaborativa podem aprimorar a precisao e a relevancia das
recomendacoes, mesmo quando os dados sao limitados. A representacao binaria, indi-
cando a presenca ou ausencia de interesse, oferece uma simplificacao na modelagem das
preferéncias do usudrio, facilitando a andlise e interpretacao dos dados.

Poucos estudos estao disponiveis para cenarios em que informagoes de avaliacoes nao
estao amplamente acessiveis. Isso é comum quando os usuarios evitam expressar avaliagoes
diretas, muitas vezes devido a inconveniéncia envolvida. Por exemplo, em plataformas de
comércio eletronico, muitos usuarios compram produtos, mas nao deixam avaliagoes ou
feedbacks devido ao tempo e ao esforco necessarios para preencher formularios de avaliacao
detalhados. Nesses casos, as preferéncias precisam ser deduzidas a partir do comporta-
mento de utilizacao. Um caso tipico ocorre quando se pode rastrear quais produtos sao
adquiridos por um cliente em um supermercado, mas nao se dispoe de informagoes sobre
as razoes que levam a nao aquisicao de outros produtos.

Existem diversas explicagoes para a auséncia de compra por parte do cliente. Pode
ocorrer que o cliente nao tenha uma necessidade imediata para o produto em questao.
Outra possibilidade é que o cliente simplesmente nao conheca o produto, embora pudesse
apreciar uma recomendacao se fosse feita. Além disso, ha casos em que o cliente pode
nao se interessar ou até mesmo nao gostar do produto, justificando a eficacia da possivel
nao recomendacao do mesmo. Esses diferentes cendrios evidenciam a complexidade das
decisoes de compra, que podem ser influenciadas por fatores como necessidades imediatas,
conhecimento do produto e preferéncias individuais.

Dado r;; € {0,1}, definimos:

1, se o usudrio u; tem preferéncia pelo item 7,
T = (23)
0, caso contrario.
Neste trabalho, o foco serd dado a analise deste tipo especifico de avaliacao. Ao
compreender as preferéncias dos usudrios expressas por 7j;, busca-se o desenvolvimento

de estratégias eficazes de recomendacao que levem em consideracao a complexidade e

subjetividade dessas decisoes.



2.4.2 Medidas de Similaridade

Antes de explorar as técnicas de filtragem colaborativa baseadas em usuario e item,
é crucial que o conceito fundamental de medidas de similaridade entre usudrios/itens em
um contexto de recomendacao seja compreendido. Essas medidas constituem métodos que
quantificam a proximidade entre diferentes entidades, como usudrios ou itens, com base
em caracteristicas ou comportamentos. A seguir, serdo examinadas em detalhes algumas
das medidas mais comuns, tais como a Correlacao de Pearson, a Similaridade de Cosseno
e o Coeficiente de Jaccard, que desempenham um papel vital na identificacao de padroes

de preferéncia e correlagao entre usudrios e itens.

Correlagao de Pearson

A Correlacao de Pearson é uma medida que avalia a correlacao linear entre as avaliagoes
de dois usuarios ou itens. Ela fornece uma medida de quao bem as avaliagoes se ajustam
a uma linha reta. A férmula da Correlagao de Pearson entre dois usuarios, com indices i

e j, € a seguinte:

2 rie =Ti) (e —T)
VY (rie =72 3 (rje —75)%

pli, J) (2.4)
em que

e i e j sao indices de dois usuarios distintos,

® 7, € 7 representam as avaliacoes dos usudrios de indices ¢ e j para o item de indice

k,
e 7; e T; representam as médias das avaliagoes dos usudrios de indices ¢ e j.

As definigbes sao anédlogas para a Correlagao de Pearson entre itens.

Similaridade de Cosseno

A Similaridade de Cosseno mede o angulo entre dois vetores de avaliagao, indicando a
direcao em que eles estao orientados no espago de avaliagao. A férmula da Similaridade

de Cosseno entre dois usuérios, com indices i e j, é a seguinte:
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Zﬁk'Tjk

?
\/Zrizk ) ZT?k

cos(i, j) = (2.5)

em que
e ¢ e j sao indices de dois usuédrios,

® 7, € 1, representam as avaliagoes dos usudrios de indices 7 e j para o item de indice

k.

As definigoes sao anédlogas para a Similaridade de Cosseno entre itens.

Coeficiente de Jaccard

O Coeficiente de Jaccard é uma medida que avalia a sobreposicao relativa entre os
gostos dos usuarios ou itens, indicando o grau de proximidade de suas preferéncias em
relacao aos itens. Essa medida é particularmente 1til para dados binarios, onde os usuarios
ou itens expressam escolhas (1) ou nao escolhas (0). A férmula do Coeficiente de Jaccard

entre dois usudrios ou itens, 7 e j, é a seguinte:

Jaccard(i, j) =
em que

e ¢ e j sao indices de dois usudrios ou itens distintos.

A(1) representa o conjunto de itens avaliados positivamente pelo usuario de indice 4

ou o conjunto de usuérios que avaliaram positivamente o item de indice 1.

A(j) representa o conjunto de itens avaliados positivamente pelo usuério de indice

J ou o conjunto de usuarios que avaliaram positivamente o item de indice j.

|A(i)NA(7)| representa o tamanho da intersegao entre os conjuntos de itens avaliados
positivamente pelos usuarios de indices 7 e j ou o tamanho da intersecao entre os

conjuntos de usudrios que avaliaram positivamente os itens de indices 7 e j.

|A(i) U A(j)] representa o tamanho da uniao desses conjuntos.
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Um valor mais elevado de Jaccard(i, j) indica uma maior similaridade entre os usudrios
ou itens ¢ e j, sugerindo que eles compartilham preferéncias semelhantes para os itens.

Em resumo, essas medidas de similaridade podem ser aplicadas tanto entre usuarios
quanto entre itens, dependendo do contexto da recomendacao.

Neste estudo, os cédlculos de similaridade serao feitos usando o coeficiente de Jaccard,

e portanto, serd mais aprofundado a seguir.

Matriz de Similaridade

A matriz de similaridade é uma representacao util para medir a similaridade entre
pares de usudrios ou itens. Ela pode ser representada como uma matriz em que as linhas
e colunas correspondem aos usuarios ou itens, e os valores nas células representam as
medidas de similaridade entre os pares.

Na Tabela 2.2, vista abaixo, pode ser visto um exemplo para representar uma matriz

de similaridade.

Tabela 2.2: Matriz de similaridade

Usuario 1 | Usuério 2 | Usuario 3 | Usuario 4 | Usuério 5
Usuario 1 1.0 0.3 0.2 0.4 0.1
Usuario 2 0.3 1.0 0.5 0.2 0.4
Usuério 3 0.2 0.5 1.0 0.3 0.2
Usuério 4 0.4 0.2 0.3 1.0 0.5
Usuério 5 0.1 0.4 0.2 0.5 1.0

Nesta matriz, os valores nas células representam as medidas de similaridade entre os

pares de usudrios. Quanto maior o valor, maior a similaridade entre os usuarios.

Esparsidade

A esparsidade refere-se a condicao em que a maioria dos elementos em uma matriz ou
conjunto de dados é representada por valores nulos. Em sistemas de filtragem colaborativa
baseada em memoria, a presenca significativa de valores nulos em matrizes de interagoes,
indicando a falta de avaliagoes entre usudrios e itens, pode ser um desafio. Isso pode
impactar a precisao das recomendacoes, pois a similaridade entre usuarios é calculada

com base nessas avaliagoes.
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Ao lidar com dados esparsos em um contexto de filtragem colaborativa com métricas
como o Coeficiente de Correlagao de Pearson, a Similaridade de Cosseno e a Similaridade
de Jaccard, é crucial considerar como cada uma delas trata a auséncia de interagoes. O
Coeficiente de Correlacao de Pearson, por sua sensibilidade a valores ausentes e a neces-
sidade de dados completos para calculos robustos, pode enfrentar desafios significativos
em ambientes esparsos, onde a sobreposicao entre avaliagoes pode ser limitada. A Simila-
ridade de Cosseno, embora seja mais robusta em relacao a escala absoluta das avaliagoes,
pode subestimar a similaridade devido a falta de sensibilidade a itens nao avaliados.

Em contraste, a Similaridade de Jaccard, projetada especificamente para dados binérios,
destaca-se na lidanca com dados esparsos. Ao focar na presenca ou auséncia de interacao,
a Similaridade de Jaccard nao é afetada pela escala absoluta das avaliagoes, proporcio-
nando uma abordagem mais robusta quando a quantidade de interagoes ¢ limitada.

O objetivo de introduzir a medida de Jaccard é mitigar o problema de “inicio frio”
(“cold start”) no método de filtragem colaborativa. Um usudrio é considerado como “inicio
frio” se uma parcela muito pequena dos itens foi avaliada por ele. Em outras palavras,
o termo “inicio frio” refere-se a um usuario que tem uma participacao muito limitada no
sistema. A medida de Jaccard é uma ferramenta que pode ser empregada para lidar com
essa situagao, proporcionando uma abordagem mais robusta ao lidar com usuarios que
tém interagoes limitadas no sistema de recomendacao.

O desenvolvimento de abordagens de filtragem colaborativa mais eficientes, que consi-
deram todos os vetores de classificacao dos usuarios, é essencial para melhorar a precisao
das recomendacoes e reduzir o tempo de computacao. Como destacado por Bag et al.
(2019), a utilizacdo de métricas de similaridade relevantes, como o coeficiente de Jaccard,
pode resultar em recomendacoes mais precisas e eficazes, especialmente em conjuntos
de dados relativamente esparsos como as presencas de categorias de produtos em notas
fiscais, A esparsidade ocorre neste contexto porque, em um grande catalogo de produ-
tos, a maioria dos clientes compra apenas uma pequena fracao dos produtos disponiveis.
Isso resulta em uma matriz de dados onde a maioria das entradas sao zeros, indicando a

ausencia de compras para muitos produtos.
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2.4.3 Filtragem Colaborativa Baseada em Usuéario (UBCF)

Na Filtragem Colaborativa Baseada no Usuario, nossa principal estratégia é identificar
usuarios semelhantes, com base na sobreposicao de itens que eles avaliaram positivamente.
Isso nos permite prever as preferéncias de um usuario com base nas avaliagoes de usuarios
semelhantes. A sigla UBCF, do inglés User-Based Collaborative Filtering, descreve essa
abordagem de recomendacao.

Considerando a matriz R = (r;), que representa as interagoes de m usudrios com n
itens, nesta abordagem, define-se A; como o conjunto de itens avaliados positivamente
pelo i-ésimo usudrio e A; N A; como o conjunto de itens avaliados positivamente tanto
pelo usuério u; quanto pelo usudrio u;.

Por exemplo, se o usuario Maria avaliou positivamente os itens A, B e C, representados
pelos indices 1, 6 e 12, respectivamente, entdo Appaia = {1,6,12}. Suponha que outro
usuario, André, tenha avaliado positivamente os itens A, D e E, representados pelos
indices 1, 3 e 8, respectivamente. Nesse caso, Aanare = {1,3,8}. A intersecao entre esses
conjuntos, Apfaria N Aanaré, conteria apenas o indice 1, indicando que ambos os usuarios
avaliaram positivamente o item A.

E importante observar que, em cendrios de recomendacao, é comum que a intersecao
entre os conjuntos seja vazia para muitas combinacgoes de usudrios, devido a natureza
esparsa dos dados de avaliagao. Isso ocorre principalmente porque os usuérios tendem a
avaliar apenas um subconjunto limitado dos intimeros itens disponiveis.

Nesse contexto, tanto as avaliacoes positivas quanto a auséncia de avaliagoes podem
fornecer informagoes valiosas sobre as preferéncias dos usudrios. A Filtragem Colabo-
rativa Baseada no Usudrio leva em consideracao essa esparsidade e busca identificar a
similaridade entre usuarios, levando em conta a sobreposicao relativa dos itens avaliados
positivamente, bem como a auseéncia de avaliacoes em determinados itens.

Apo6s o célculo das similaridades entre os usudrios, o sistema de recomendagao pode
sugerir categorias de produtos que foram apreciadas por outros usudrios com historicos
semelhantes. Isso é feito identificando as categorias de produtos que usuérios semelhan-
tes avaliaram positivamente e que ainda nao foram exploradas pelo usudrio alvo. Essas
categorias sao classificadas e recomendadas com base na ordem de relevancia.

Para ilustrar o processo, considere a seguinte matriz de rating binario representada na

tabela 2.3, onde os valores indicam se um usudrio avaliou positivamente (1) ou nao (0)
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um determinado item:

Tabela 2.3: Exemplo de Matriz de Preferéncias de Itens por Usuérios

Item 1 | Item 2 | Item 3 | Item 4 | Item 5
Usuario A 0 1 0 1 1
Usuéario B 1 1 0 1 0
Usuério C 1 0 1 0 0
Usuério D 0 1 1 0 1
Usuério E 1 0 1 0 0
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Suponha, na tabela 2.4, que um novo usudrio surge neste sistema, com as seguintes

avaliacoes:

Tabela 2.4: Preferéncias de Itens pelo Novo Usuario
Item 1 | Item 2 | Item 3 | Item 4 | Item 5

Usuario U 1 0 0 1 0

As similaridades de Jaccard com o novo usuério U serao:

it - HDBA 1
Jaccard(U, B) = :igg; D ﬁg;: - g
i) - AO0 AL
o) MDA o
Jaccard(U, E) = :ﬁgg; B ﬁg;: = %

Tem-se, assim, as seguintes similaridades apresentadas na tabela 2.5:

Tabela 2.5: Similaridad

es com o Novo Usudrio

Usuério A

Usuario B

Usuério C

Usuario D

Usuario E

Usuario U

0,25

0,66

0,33

0

0,33

Neste exemplo, o usudrio U é o novo usudrio para o qual se deseja fazer recomendagoes.

Foram calculadas as similaridades de Jaccard entre o usuario U e outros usudrios (A, B,
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C, D, E). Os valores representam o quao semelhantes sao os conjuntos de itens avaliados
positivamente pelo usuario U em relagao a esses outros usuarios.

O método mais comum para prever as avaliagoes é focado nos k£ usuarios mais préximos
do novo usudrio U. Para isso, os usudrios (A, B, C, D, E) foram classificados em ordem
decrescente de similaridade de Jaccard com o usudrio U. Por exemplo, se escolhermos
k = 3, os trés usuarios mais similares a U sao B, C e E, com similaridades de %, % e %,
respectivamente.

Agora, é possivel determinar os itens que esses usuarios similares avaliaram positiva-
mente e que ainda nao foram explorados pelo usuario U. Esses itens sao recomendados a
U com base na ordem de relevancia.

Dessa forma, o sistema de recomendacao aproveita a sabedoria coletiva dos usuarios se-
melhantes, conforme representada pela matriz de similaridade de Jaccard, para enriquecer
a experiéncia de compras do usuario U.

Apoés o isolamento desses usuarios mais similares, é feito o cdlculo de previsao dos
ratings de categorias. O rating aproximado 7,; de uma categoria de produto especifica

para o usuario a é usualmente calculado da seguinte forma:

1

raj =

S sy (2.7)
ZieN(a) Sai ieN(a) ’

em que
e 7,;: Rating aproximado da categoria de produto j para o usudrio a.
e N(a): Conjunto de usudrios mais similares ao usuério a.

e s,: Medida de similaridade entre o usuario a e o usuario 1.

e 1;;: Rating real da categoria de produto j pelo usudrio i.

Essa formula permite calcular uma previsao razoavel do rating de uma categoria de
produto especifica para o usuario a com base nas avaliagoes dos usudarios mais simila-
res. Essas previsoes podem entao ser usadas para recomendar categorias de produtos ao
usuario a.

Voltando ao exemplo, deseja-se calcular as estimativas de avaliacao para os itens que

nao foram avaliados pelo usuario U, ou seja, os itens 2, 3 e 5.
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Tem-se entao:

A ExD)+(Ex1)+(3x0)+0x1)+ (3 x0)
Tu,2: 1 2 1 1 %0,58,
Z+§+§+O+§

K Ax0)+(Ex0)+(Ex)+0x1)+(3x1)
Tu,3 = 1, 2, 1 1 ~ 0,42,
Z+§+§+O+§

) x4+ (Ex0)+(3x0)+(0x1)+ (3 x0)
s = 1+2+140+1 =0
4 3 3 3

Neste caso, portanto, o item 2 se mostrou o mais relevante para o usudrio U, e caso

apenas um item fosse recomendado, este o seria.

2.4.4 Filtragem Colaborativa Baseada em Item (IBCF)

Nas abordagens de Filtragem Colaborativa Baseada em Item, a similaridade entre os
itens desempenha um papel crucial na identificacao de itens semelhantes, com base nas
avaliacoes e preferéncias dos usuarios. A ideia é prever as preferéncias dos usuarios em
relacao a categorias de produtos com base na similaridade entre os itens. A sigla IBCF,
do inglés Item-Based Collaborative Filtering, descreve essa abordagem de recomendacao.

Considere a matriz R = (r;;) que representa as interagoes entre m usudrios e n itens.
Nessa abordagem, a similaridade ¢é calculada entre as categorias de produtos, levando em
consideracao os usudrios que avaliaram positivamente essas categorias. Cada linha da
matriz deve ser normalizada pela média para calcular a similaridade entre as categorias
de produtos.

Para ilustrar esse conceito, considere a matriz de avaliagoes de categorias de produtos
de supermercado, na qual diferentes usuarios avaliaram positivamente varias categorias
de produtos. Suponha que os usuarios Maria, Joao e Ana avaliaram positivamente a
categoria “Arroz”. Nesse caso, o conjunto U, = {4, 13,27} representa os indices dos
usudrios que avaliaram positivamente essa categoria. Além disso, se somente Pedro e Ana
avaliaram “Arroz” e “Refrigerante” em conjunto, entao Uarror N Ugefrigerante = {13, 27}.
E importante observar que, devido a natureza esparsa dos dados de avaliacao, a intersecao
entre conjuntos pode ser vazia em muitos casos.

Apoés o calculo da similaridade entre as categorias de produtos, a previsao das ava-

liacoes faltantes da categoria de produto de indice ¢ para o usuario de indice a, denotada
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como 74, € tipicamente baseada nos k itens mais semelhantes a categoria de produto j.
O conjunto desses k itens é representado por S(i) e consiste nas categorias de produtos
mais semelhantes a categoria de produto de interesse.

A férmula para calcular 7,; é dada por:

1
W Z SijTaj, (28)
JES(3) 194 JES()

Fai =
em que

e 7,;: Rating aproximado da categoria de produto ¢ para o usuario a.
e S(7): Conjunto de itens mais similares ao item i.

e 5;;: Medida de similaridade entre o item 7 e o item j.

e 1,;: Rating real da categoria de produto j pelo usudrio a.

Nesta formula, o somatoério ocorre sobre as categorias de produtos que estao presentes
no conjunto S(i). O conjunto S(i) representa as categorias de produtos mais similares &
categoria de produto ¢ com base na similaridade de Jaccard. Essa similaridade possibilita
que as recomendagoes sejam feitas com base no histérico do préprio usuario para categorias

de produtos semelhantes.

2.5 Regras de Associagao (AR)

As regras de associacao sao uma técnica de mineracao de dados que visa identificar
padroes de coocorréncia entre itens em conjuntos de dados de transacoes. Essa técnica
¢ amplamente utilizada em sistemas de recomendacao para entender as associagoes entre
itens consumidos por usudrios e, assim, gerar recomendagoes mais precisas e personaliza-
das.

Sistemas de recomendacao que utilizam regras de associacao produzem recomendagoes
com base em um modelo de dependéncia entre itens, definido por um conjunto de regras de
associagao (Fu et al. (2000); Mobasher et al. (2001); Geyer-Schulz et al. (2002)). A matriz
de avaliagcao binaria R é vista como um banco de dados em que cada usuario é tratado
como uma transagao que contém o subconjunto de itens em Z com uma classificacao de

1. Portanto, a transacao 7T é o conjunto de todos os itens avaliados positivamente pelo
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usuario de indice k, e o banco de dados completo de transagoes é D = {71, Tz, ..., Tm},
onde m é o numero de usuarios.

Para construir o modelo de dependéncia, um conjunto de regras de associacao ¢ mi-
nerado a partir de R. As regras de associacao sao no formato X — Y, onde X, Y C 7
e X NY = @. Para selecionar um conjunto de regras de associagao uteis, sao aplicados
limiares em medidas de significancia e interesse. Duas medidas amplamente aplicadas sao
Suporte e Confianga. Dado Freq(Z) como o nimero de transa¢oes no banco de dados

D que contém todos os itens em Z:

e Suporte:

O suporte mede a frequéncia relativa com que um conjunto de itens X e Y aparece
nas mesmas transacoes. O suporte é calculado pela divisao do nimero de transagoes
(frequéncia absoluta) que contém X e Y pelo nimero total de transagoes. A férmula

do suporte é:

Freq(X UY)

Suporte(X — Y') = Suporte(X UY) = D)

(2.9)

¢ Confianga:

A confianca mede a probabilidade relativa de que os itens no conjunto Y também
estejam presentes quando o conjunto X estd presente em uma transagao. A con-
fianca é calculada pela divisao do suporte de X e Y pelo suporte de X. A férmula

da confianca é:

_ Suporte(X = Y)  Freq(XUY)
Confianga(X — Y) = Suporte(X) Treq(X) (2.10)

2.5.1 Algoritmo Apriori

Para desenvolver as regras de associagao, existem alguns métodos, onde pode-se des-
tacar um usual com sendo o algoritmo Apriori (Agrawal e Srikant (1994)). Ele utiliza
uma abordagem de busca em profundidade para gerar conjuntos de itens candidatos com
k elementos a partir de conjuntos de itens com k£ — 1 elementos. Em seguida, ele elimina
os conjuntos de itens que nao sao frequentes, ou seja, com baixo suporte.

O algoritmo segue as seguintes etapas:
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Etapa 1: Geragao de itens de tamanho k&
1. Gerar todos os conjuntos de itens L de tamanho k, inicialmente £ = 1, a partir das
transacoes.
Etapa 2: Eliminacao de Conjuntos de Itens Infrequentes
1. Para cada conjunto de itens Lj:

(a) Calcular o suporte do conjunto de itens nas transagoes.

(b) Se o suporte for menor que o suporte minimo, descartar o conjunto de itens.

2. Formar os conjuntos de itens frequentes de tamanho &k que atende o suporte minimo.

Etapa 3: Repeticao do Processo
1. Repetir as etapas 1 e 2 para k = 1, 2, 3, ..., até que nao seja possivel gerar novos
conjuntos de itens candidatos ou um limite de tamanho seja alcancado.
Etapa 4: Geracao de Regras de Associagao

1. Para cada conjunto de itens frequentes:

(a) Gerar todas as regras de associagao possiveis (X — Y') onde XUY é o conjunto

de itens frequentes.

Etapa 5: Calculo de Suporte e Confianca
1. Para cada regra de associagao X — Y:
(a) Calcular o suporte: Suporte(X UY') / Numero total de transagoes.

(b) Calcular a confianga: Suporte(X UY') / Suporte(X).

Etapa 6: Selecao de Regras de Interesse

1. Filtrar as regras de associacao com base nos limiares minimos de suporte e confianga

para identificar as regras mais interessantes.
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2.5.2 Recomendacao

Para fazer uma recomendagao para um usudrio ativo (u,) com base no conjunto de
itens (Z,) que o usudrio gosta e no conjunto de regras de associacdo (R), os seguintes

passos sao necessarios:

1. Encontrar todas as regras correspondentes X — Y para as quais X C Z, em R.

2. Recomendar n distintos itens contidos nos conjuntos (Y') das regras correspondentes

com as maiores confiangas.

Como forma de auxilio na compreensao do processo de criagao das regras de associacao,

considere a representacao da figura 2.1 em forma de grafo como a base de dados:
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Figura 2.1: Grafo do algoritmo Apriori (itens frequentes).
Fonte: Adaptado de https://diegonogare.net/2020/05/algoritmo-apriori-para-sistemas-
de-recomendacao/ (2020)

Na figura 2.1, A, B, C, D, F sao itens e cada n6é é um conjunto de itens. Os nés
destacados em azul indicam os conjuntos de itens que atenderam aos limiares de suporte e
confianca de regras de associacao, incluindo C, D, E, CD, CE, DE, CDE, e o conjunto
vazio, definido como null na imagem.

E importante ter em mente que, se um item é classificado como frequente, isso implica
que todos os seus itens associados também sao considerados frequentes. No exemplo, o
item C'DFE é considerado frequente, e, como resultado, todos os itens que o precedem

nessa sequéncia também sao considerados frequentes.
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Por outro lado, se um item nao é considerado frequente, todos os itens que o sucedem

também nao serao considerados frequentes, como pode ser visto na figura 2.2:

N
(ACD)

oy
-

P,

Figura 2.2: Grafo do algoritmo Apriori (itens nao frequentes).
Fonte: Adaptado de https://diegonogare.net/2020/05/algoritmo-apriori-para-sistemas-
de-recomendacao/ (2020)

De maneira anéloga a figura 2.1, na figura 2.2 tem-se que A, B, C, D, E sao itens e
cada né é um conjunto de itens. Os nés destacados em rosa indicam os conjuntos de itens
que nao atenderam aos limiares de suporte e confianca de regras de associacao, incluindo
AB, ABC, ABD, ABE, ABCD, ABCFE, ABDE e ABCDE.

Seguindo uma abordagem semelhante, mas com uma logica inversa, a figura 2.2 ilustra
o conjunto AB, que nao foi classificado como frequente. Portanto, todos os itens derivados

de AB também sao desconsiderados.

24



Exemplo de aplicacao

Para ilustrar as etapas na construcao de regras de associagao, um exemplo envolvendo
transacoes de compras de produtos serd apresentado na tabela 2.6. Este exemplo contém
uma lista de transacoes com informacoes de presenca de quatro diferentes categorias de
produtos. O objetivo é identificar conjuntos de itens frequentemente comprados juntos,
0 que permitira a criagao de regras de associacao lteis para recomendagoes de categorias

produtos.

Tabela 2.6: Exemplo de Transacgoes de Produtos

Transacao | Agucar | Arroz | Feijao | Pao
1 0 1 0 0
2 0 1 0 1
3 0 1 1 1
4 1 1 1 0
5 1 0 0 0
6 1 0 1 1
7 0 1 1 1
8 0 1 1 1
9 1 1 1 0

10 0 1 0 1

A tabela 2.7 todos os conjuntos possiveis para X, juntamente com seus respectivos

suportes:
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Tabela 2.7: Suportes de X

Conjunto X Suporte de X
{Arroz} 8/10
{Feijao} 6/10

{Pdo} 6/10
{Agutcar} 4/10

{Pao, Arroz} 5/10
{Arroz, Feijao} 5/10
{Pao, Feijao} 4/10
{Feijao, Aguicar} 3/10
{Arroz, Aguicar} 2/10
{Pao, Agticar} 1/10
{Pao, Arroz, Feijao} 3/10
{Arroz, Feijao, Acicar} 2/10
{Pao, Feijao, Agticar} 1/10
{Pao, Arroz, Agucar} 0/10
{Pao, Arroz, Feijao, Agicar} 0/10

Agora, é possivel calcular a confianca de cada regra X — Y, com XNY = &. Abaixo,

as 6 maiores confiancas:
1. {Actcar, Pao} — {Feijao}:

Suporte de Agticar e Pao (suporte(X)):

10
1
Suporte de Agiicar, Pao e Feijao (suporte(X UY)): 10
1/10
Confianga da regra: suporte(X UY')/suporte(X) = 1710 =1

2. {Acicar, Arroz} — {Feijao}:

Suporte de Agticar e Arroz (suporte(X)):

10
2
Suporte de Agucar, Arroz e Feijao (suporte(X UY)): 1
2/10
Confianga da regra: suporte(X UY')/suporte(X) = 5710 =
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3. {Pao} — {Arroz}:

Suporte de Pao (suporte(X)):

10
3
Suporte de Pao e Arroz (suporte(X UY)): 10
5/10 5
Confianga da regra: suporte(X UY')/suporte(X) = =—— = =
6/10 6
4. {Feijao} — {Arroz}:
Suporte de Feijao (suporte(X)): 10
5
Suporte de Feijao e Arroz (suporte(X UY)): 1
5/10 5
Confianga da regra: suporte(X UY')/suporte(X) = ——— = —
6/10 6
5. {Agicar} — {Feijao}:
Suporte de Agticar (suporte(X)): 10
3
Suporte de Agticar e Feijao (suporte(X UY)): 1
3/10 3
Confianga da regra: suporte(X UY')/suporte(X) = —— = —
410 4
6. {Feijao, Pao} — {Arroz}:
Suporte de Feijao e Pao (suporte(X)): T
3
Suporte de Feijao, Pao e Arroz (suporte(X UY)): 1
3/10 3
Confianga da regra: suporte(X UY')/suporte(X) = 1710 =1

Suponha que uma nova transagao, contendo {Agucar, Pao} esteja em curso, e que se
deseja recomendar uma nova categoria. O subconjunto de maior confianca é o préprio
{Agticar, Pao}, com confianca 1, cuja regra contém como consequente o item Feijao.
Portanto, comprar feijao sera a recomendacao.

Considere agora, na mesma situagao, que a modelagem definiu como 0,2 minimo de
suporte para as regras de associagdo. Como a regra {Acucar, Pao} — {Feijao} tem
suporte abaixo do suporte minimo definido, entao essa regra sera excluida da busca e a
nova regra com maior confianga seréd {Pao} — {Arroz}, com confianca 2.

Dessa forma, a categoria recomendada serda “Arroz”, considerando a alta confianca

associada a regra {Pao} — {Arroz}.
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A definicao de um suporte minimo para recomendagoes de itens por meio de regras de
associa¢ao é uma pratica benéfica, pois ajuda na reducao de regras irrelevantes, evitando
a geragao de recomendacgoes com base em padroes excepcionais que podem nao ser repre-
sentativos da maioria dos casos. Além disso, ao focar em conjuntos de itens frequentes,
a eficiéncia computacional é aprimorada, o que é particularmente relevante em conjuntos

de dados extensos.

2.6 Avaliacao de Modelos

2.6.1 Treinamento e Teste

O processo de avaliacao de modelos em sistemas de recomendagao geralmente envolve
dividir o conjunto de dados em conjuntos de treinamento e teste. Essa divisao é fun-
damental para verificar o desempenho do modelo e sua capacidade de fazer previsoes

precisas. Os conjuntos de treinamento e teste sao criados da forma descrita a seguir.

Conjunto de Treinamento

O conjunto de treinamento desempenha um papel fundamental no desenvolvimento e
treinamento de sistemas de recomendacao. Este conjunto de dados, que é uma parte dos
dados originais, ¢ utilizado para capacitar os modelos a reconhecerem padroes e interagoes
entre usudrios e itens.

Durante o processo de treinamento, os modelos UBCF e IBCF utilizam o conjunto
de treinamento para compreender as preferéncias dos usuarios em relacao aos itens, seja
considerando a semelhanga entre usudrios (UBCF) ou entre itens (IBCF). Por outro lado,
o modelo baseado em Regras de Associacao (AR) utiliza esses dados para identificar asso-

ciacoes frequentes entre itens e, assim, gerar regras que indicam correlagoes de preferéncia.

Conjunto de Teste

Este conjunto é composto pela parte restante dos dados originais e é usado para avaliar
o desempenho do modelo. O modelo faz previsoes com base no que aprendeu no conjunto
de treinamento e essas previsoes sao comparadas com as avaliacoes reais no conjunto de

teste para medir sua precisao.
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O processo de divisao entre treinamento e teste deve ser realizado de forma aleatéria

e estratificada para evitar viés.

Matriz de Treinamento e Teste

Considere o seguinte exemplo hipotético para ilustrar a divisao de dados de treina-
mento e teste em um cendrio de sistema de recomendacao. Suponha que uma tabela de
interagoes entre usudrios e itens seja utilizada, na qual os itens sao representados nas colu-
nas e os usuarios nas linhas. Cada valor atribuido as colunas de itens é binario, indicando
a presenga (1) ou auséncia (0) de uma intera¢do entre um usuério e um item.

A tabela 2.8 apresenta um exemplo de uma divisao entre conjuntos de treinamento e

de teste.
Tabela 2.8: Tabela de Avaliagoes de Usuarios para Itens
Tipo Usuario | Item 1 | Item 2 | Item 3 | Item 4 | [tem 5
Treinamento | Usudrio 1 0 0 0 1 0
Usuério 2 1 0 1 0 1
Usuério 3 0 1 1 0 0
Usuario 4 1 0 0 1 1
Teste Usuério 5 1 1 0 0 1

Nesse cenario, uma divisao a ser feita pode ser separando 80% para treinamento e 20%
para teste, onde 1 usuario é destinado ao conjunto de teste, enquanto os outros 4 usuarios
sao fornecidos para o conjunto de treinamento.

A seguir, sera discutido um dos métodos de avaliacao, que é a validacao cruzada, e

como ela é usada para avaliar o desempenho dos modelos.

2.6.2 Validagao Cruzada

A validacao cruzada é uma técnica crucial para avaliar o desempenho de modelos de
recomendacao. Este método envolve dividir o conjunto de dados em vérias particoes e
executar repetidamente o processo de treinamento e teste em diferentes particoes.

A abordagem da validacao cruzada k-fold (Geisser (1975)) é um dos métodos mais co-
muns para avaliar o desempenho de modelos de recomendacao. No entanto, vale destacar

que existem outras técnicas de validacao cruzada, como Leave-One-Out Cross-Validation
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(Stone (1974)) e validagao cruzada de Monte Carlo (Xu e Liang (2001)), cada uma com

suas vantagens e desvantagens.

Validagao Cruzada k-fold

Na validacao cruzada k-fold, os dados sao divididos em k particoes. O modelo de
recomendacao é treinado k vezes, onde em cada iteracao, k — 1 particoes sao utilizadas
para treinamento, enquanto a particao restante é reservada para teste. A alternancia dos
conjuntos de treinamento e teste permite que cada particao atue como conjunto de teste
em algum momento do processo.

Essa pratica é crucial para avaliar o desempenho do modelo de recomendacao de
forma justa e abrangente em diferentes tipos de usuarios. A utilizacao de conjuntos de
teste especificos para cada iteragao evita influéncias indesejadas e garante que o modelo
seja robusto e versatil em cenarios diversos.

A validacgao cruzada k-fold proporciona avaliagoes mais confidveis, pois aborda a varia-
bilidade nos dados e reduz a possibilidade de resultados enviesados por uma tnica divisao
especifica dos dados. Essa abordagem é especialmente 1til na identificacao de eventuais
problemas no modelo, contribuindo para aprimorar sua generalizacao e desempenho em

condicoes variadas.

2.6.3 Meétricas de Desempenho

Métricas de desempenho sao parametros ou critérios que sao usados para avaliar o
quao bem um sistema, modelo ou processo esta funcionando. No contexto de sistemas de
recomendacao, medidas de desempenho sao usadas para avaliar o quao bem um modelo
de recomendacao estd fazendo previsoes precisas e relevantes para os usudrios. Essas
métricas ajudam a determinar o quao eficaz é o sistema de recomendacao na tarefa de
sugerir itens aos USuAarios.

Existem varias métricas comumente usadas, incluindo as descritas a seguir.

Classificagoes e Valores TP, FP, TN e FN

A classificacao de recomendagoes envolve a avaliacao de quatro tipos de classificacoes,

cada um com seu significado:
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e TP (Verdadeiro Positivo): Representa os casos em que o modelo classificou

corretamente uma recomendacao como relevante.

e FP (Falso Positivo): Refere-se aos casos em que uma recomendacao foi classificada

incorretamente como relevante pelo modelo.

e TN (Verdadeiro Negativo): Indica os casos em que o modelo classificou corre-

tamente uma recomendac¢ao como nao relevante.

e FN (Falso Negativo): Corresponde aos casos em que uma recomendagao foi clas-

sificada incorretamente como nao relevante pelo modelo.

A tabela 2.9 apresenta um exemplo que demonstra os quatro tipos de classificagao em

uma matriz.

Tabela 2.9: Classificacoes de recomendacoes de filmes

Filme | Classificacao Real | Classificacao do Modelo | Classificagcao Resultante
Filme 1 R (Relevante) R (Relevante) TP
Filme 2 | NR (Nao Relevante) R (Relevante) FP
Filme 3 | NR (Nao Relevante) NR (Nao Relevante) TN
Filme 4 R (Relevante) NR (Nao Relevante) FN
Filme 5 R (Relevante) R (Relevante) TP
Filme 6 | NR (Nao Relevante) NR (Nao Relevante) TN

No exemplo da tabela 2.9, os seguintes valores sao apresentados:

e TP (Verdadeiro Positivo) = 2: Isso ocorre porque dois filmes foram classificados

corretamente como “Relevante” pelo modelo.

e FP (Falso Positivo) = 1: Isso ocorre porque um filme foi erroneamente classificado

como “Relevante” pelo modelo, quando na verdade nao era.

e TN (Verdadeiro Negativo) = 2: Isso ocorre porque dois filmes foram classificados

corretamente como “Nao Relevante” pelo modelo.

e N (Falso Negativo) = 1: Isso ocorre porque um filme foi erroneamente classificado

como “Nao Relevante” pelo modelo, quando era, na verdade, relevante.

Essas métricas sao essenciais para avaliar o desempenho de modelos de recomendacao

e entender como eles classificam as recomendacoes em relacao as classificagoes reais.
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Taxa de Verdadeiros Positivos (TPR ou Revocagao)

A Taxa de Verdadeiros Positivos (TPR), também conhecida como Revocacao (Re-
call), é uma métrica que mede a proporgao de recomendagdes relevantes corretamente

classificadas como relevantes pelo modelo. Ela é calculada como:

Recomendagoes Corretas TP

i Total de Itens Positivos TP+ FN

(2.11)

Taxa de Falsos Positivos (FPR)

A Taxa de Falsos Positivos (FPR) é uma métrica que mede a proporcao de reco-
mendagoes nao relevantes erroneamente classificadas como relevantes pelo modelo. Ela é

calculada como:

Recomendagoes Incorretas P
Total de Itens Negativos  FP + TN’

FPR = (2.12)

Precisao

A Precisao avalia o nimero de recomendagoes corretas (TP) feitas pelo modelo em
relagao ao total de recomendagoes feitas (TP + FP). E util quando se lida com conjuntos

de classificacao de recomendagao binéria.

Recomendacoes Corretas TP
Total de Recomendacdes TP + FP’

Precisao = (2.13)

F1-Score

O F1-Score desempenha um papel crucial na busca pelo equilibrio entre Precisao e Re-
vocagao, dois aspectos essenciais do desempenho do modelo. O F1-Score é calculado como
a média harmonica da Precisao e da Revocagao, destacando a importancia de identificar

corretamente os verdadeiros positivos e encontrar todas as instancias positivas.

2 x Precisao x R a
F1-Score — recisao evocagcao

2.14
Precisao + Revocacao ( )
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Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE)

A Raiz do Erro Quadrético Médio (RMSE) é calculada como a raiz quadrada da
média das diferengas ao quadrado entre as previsdes do modelo (7;) e as avaliagdes reais
(r;). Quanto menor o RMSE, melhor o modelo, pois as previsdes do modelo estdo mais
préoximas dos valores reais, o que indica maior precisao e melhor desempenho do modelo.

Em resumo, um RMSE menor significa previsoes mais precisas.

1
RMSE = | =Y (# — )%, (2.15)

i=1
em que ¢ representa o indice de cada recomendacao e n representa o nimero total de
recomendacoes no conjunto de dados de teste.

O RMSE nao é a métrica mais adequada para avaliar modelos de filtragem colaborativa
em dados binarios. O RMSE é frequentemente usado em problemas de regressao, onde as
previsoes sao valores continuos. Em contraste, a filtragem colaborativa em dados binarios
geralmente envolve a previsao de classificagdes bindrias (como 0 ou 1), o que torna o
RMSE menos apropriado.

Para avaliar modelos de filtragem colaborativa em dados binarios, investigar a Curva

ROC e a precisao é uma prética mais apropriada.

Curva ROC (Receiver Operating Characteristic)

A Curva ROC é uma representacao grafica que avalia a capacidade de um classificador
binario, como um modelo de recomendacao, em distinguir entre duas classes, por exemplo,
as classificacoes positivas e negativas, em diversas configuracoes de decisao. Ela é criada
plotando a Taxa de Falsos Positivos (também conhecida como Especificidade) no eixo
horizontal (eixo z) e a Taxa de Verdadeiros Positivos (ou Sensibilidade) no eixo vertical
(eixo y) para diferentes pontos de corte de decisao.

A Curva ROC oferece uma visao visual de como o desempenho do classificador varia
quando diferentes critérios de decisao sao aplicados. Isso ajuda os desenvolvedores e
analistas a entender como o modelo lida com a distingao entre as classes e a escolher o
ponto de corte que melhor se ajusta as necessidades do sistema de recomendacao. Quanto
mais a curva se aproxima do canto superior esquerdo, melhor é o desempenho do modelo

na diferenciacao das classes.
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A figura 2.3 apresenta um exemplo hipotético de uma curva ROC para dois modelos

distintos de sistemas de recomendacao, nomeados A e B.

100 +

co
Qo
1

60 -

40 +

Taxa de Verdadeiros Positivos (%)
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Figura 2.3: Exemplo de Curva ROC para modelos hipotéticos de sistemas de reco-
mendacao A e B.
Fonte:  Adaptado de https://med.estrategia.com/public/questoes/Observe-imagem-
com19c¢8279637/
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Capitulo 3
Aplicacoes

Neste capitulo, os resultados obtidos a partir da aplicacao de alguns modelos de Sis-
temas de Recomendacao, discutidos anteriormente, serao apresentados. Esses resultados
surgiram da andlise do desempenho desses modelos em um conjunto de dados reais, que
foi coletado e processado de forma especifica para cada abordagem. A maneira como
esses dados foram coletados e escolhidos, bem como a forma como foram utilizados para
a comparacao dos modelos, sera explorada em detalhes. Este capitulo concentra-se na
aplicacao e avaliacao desses modelos, destacando seu desempenho nas tarefas especificas
de recomendacao. Além disso, uma sintese visual das principais descobertas e conclusoes

extraidas ao longo desta dissertacao sera fornecida.

3.1 Dados

Nesta pesquisa, os dados foram obtidos em colaboracao com uma empresa de inte-
ligéncia de mercado, reunindo informagoes sobre presencas de categorias de produtos em
notas fiscais nao identificadas de supermercados presentes no Estado do Rio de Janeiro.
A partir de uma base de dados contendo aproximadamente 60000 notas fiscais, foi reali-
zada uma amostragem aleatoéria simples (AAS) resultando em um conjunto de 2500 notas
fiscais.

Os dados, armazenados em um arquivo de tamanho 1 MB aproximadamente, contém
duas colunas com a informagao do nimero de identificacao de uma nota fiscal e também
a categoria de produto presente na nota.

A amostra contém 335 categorias de produto distintas, e todo a andlise foi realizada
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através da linguagem de programacao estatistica e grafica R, com o uso do ambiente de
desenvolvimento integrado RStudio. O principal pacote usado foi o RecommenderLab, um

pacote criado para desenvolver e testar algoritmos de recomendagao.

3.2 Analise Exploratéria de Dados

A analise exploratéria dos dados de categorias presentes em notas de supermercado
é proporcionada por uma visao aprofundada dos padroes de compra, preferéncias do
consumidor e dinamicas do mercado varejista. Por meio dessa investigacao, busca-se
compreender a distribuicao e a frequéncia das diferentes categorias de produtos em notas
fiscais, identificando quais itens sao mais prevalentes nas compras dos clientes.

A anélise exploratoria sera iniciada examinando a distribuicao do niimero de categorias
distintas por nota.

A Figura 3.1 apresenta o histograma correspondente.

Distribuicdo de Categorias por Nota
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Figura 3.1: Distribuicao do nimero de categorias por nota

A concentracao da maioria das notas em faixas menores de itens em supermercados
reflete um comportamento de compra caracterizado por necessidades essenciais e habitos
especificos. Um exemplo desse comportamento sao as compras matinais, que frequente-
mente incluem apenas itens basicos, como paes ou leite. Em supermercados, os consumi-
dores frequentemente buscam produtos fundamentais, como alimentos basicos e itens de
higiene, resultando em compras mais direcionadas. A natureza pratica e eficiente das com-
pras em supermercados, onde os consumidores tendem a repor itens conforme necessario,

contribui para a observada concentracao em faixas menores de itens.
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Tabela 3.1: Dez Categorias mais Populares

Categoria Frequéncia Absoluta Frequéncia Relativa

Pao 766 30,6%
Biscoitos 455 18,2%
Refrigerante 382 15,3%
Chocolate 368 14,7%
Banana 290 11,6%
Cebola 285 11,4%
Bovino 265 10,6%
Leite 240 9,6%
Tomate 237 9,5%
Frango 232 9,3%

A tabela 3.1 revela insights valiosos sobre os padroes de compra dos consumidores. A
categoria “Pao” se destaca como a mais popular, representando cerca de 30,6% das notas,
indicando sua presenca significativa nas compras. No entanto, a diversidade é evidente, ja
que categorias como “Biscoitos”, “Refrigerante”, e “Chocolate” também tém frequéncias
expressivas. Itens essenciais, como “Leite”, “Tomate” e “Frango”, figuram entre os mais
frequentes, sugerindo que produtos bdsicos sao comuns nas compras, apesar de deixar

evidente um padrao de consumo que privilegia alimentos ultraprocessados.

3.3 Sistemas de Recomendacao

Nesta secao, os resultados obtidos pelos modelos de filtragem colaborativa UBCF e
IBCF, juntamente com as Regras de Associa¢do (AR), todos focados em dados bindrios,
serao apresentados. Além disso, as metodologias propostas serao discutidas por meio
da comparacao do desempenho em dados reais divididos em conjuntos de treinamento e
teste. A natureza dos dados sera detalhadamente explicada, assim como sua utilizagao na
avaliacao dos modelos de recomendacao e das regras de associagao. O processo de selecao
e processamento dos dados sera descrito, proporcionando uma compreensao completa de
como os modelos UBCF, IBCF e as regras de associacdo (AR) foram comparados neste

contexto. Por fim, um resumo abrangente e visual de todas as descobertas e discernimen-
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tos obtidos ao longo desta pesquisa em sistemas de recomendagao serd apresentado.

Dados de transacoes com conjuntos de categorias de produtos foram selecionados para
demonstrar o desempenho dos modelos e das regras de associagao.

Os valores para o nimero de recomendagoes, n, a serem geradas nos métodos foram
definidos como 1, 3, 5, 10, 15, 20, 30 e 50.

Além disso, a validacao cruzada k-fold foi usada para treinar todos os modelos, com
cinco partigoes, reservando uma delas (20%) para fins de teste.

Entre as métricas que compoem essa andlise estao indicadores essenciais que incluem
TPR, FPR, Precisao, F1-Score, a Curva ROC. Como essas métricas sao calculadas para
cada uma das 5 etapas da validacao cruzada, entao tirou-se a média aritmética simples
dos valores obtidos.

Essas métricas fornecerao uma ampla visao do desempenho dos modelos, permitindo
uma compreensao abrangente de como eles realizam previsoes e classificagoes em relagao
aos dados reais, e ajudarao a avaliar quao bem esses modelos e regras cumprem seus

propositos em termos de recomendagoes e previsoes.

3.3.1 Resultados

Para avaliar o desempenho dos modelos UBCF (Filtragem Colaborativa Baseada em
Usuaério) e IBCF (Filtragem Colaborativa Baseada em Item), a similaridade de Jaccard
foi utilizada para calcular a proximidade entre os usudrios e itens, respectivamente. No
caso do UBCF, os 50 vizinhos mais proximos foram considerados com base na métrica de
similaridade de Jaccard. Quanto ao IBCF, as 50 maiores similaridades para cada item
foram levadas em consideracao, também utilizando a métrica de similaridade de Jaccard.
A escolha por esses valores vem com o objetivo de possibilitar também a recomendacao de
categorias com poucas aparigoes e considerar diversas outras transacoes na modelagem.

Para avaliar o desempenho do modelo AR (Regras de Associagao), os limiares para
suporte e confianca foram definidos ambos como 0,01. O motivo de utilizar valores baixos
para suporte e confianca foi pela alta esparsidade dos dados, o que implica em baixos
suportes.

Os valores apresentados nas figuras 3.2 e 3.3 representam as métricas de desempenho
dos modelos AR, IBCF e UBCF obtidas através de testes utilizando a técnica de validacao

cruzada k-fold com 5 particoes. Cada valor apresentado é a média das métricas calculadas
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em cada uma das 5 parti¢oes. Por exemplo, o valor de TPR representa a média das taxas

de verdadeiro positivo sobre as 5 particoes.

Curva ROC
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Figura 3.2: Curva ROC dos resultados obtidos pelos modelos AR, IBCF e UBCF

Observando a Curva ROC na figura 3.2, pode-se notar que hé diferencas na capacidade
dos modelos de distinguir entre exemplos positivos e negativos.

A escolha por nao apresentar o grafico com os eixos exibido até o valor 1 foi feita para
que a visualizagao das curvas se tornasse mais destacada.

Todos os modelos exibem um aumento na TPR a medida que n aumenta. Isso sugere
que, independentemente do modelo, a medida que mais recomendacoes sao feitas, eles
tém um melhor desempenho na identificacao de itens relevantes, o que é um resultado
positivo. O TPR do modelo UBCF é menor para pequenas recomendacoes, porém tem
taxa de variagdo mais acentuada que os demais, fazendo com que o TPR supere o dos
demais modelos para um alto nimero de recomendacoes. O modelo AR possui valores
TPR superiores em pequenas e médias recomendacoes.

O modelo AR demonstra um desempenho notavelmente superior em termos de FPR,
mantendo uma taxa consideravelmente baixa de falsos positivos em comparacao com os
modelos IBCF e UBCF, e com isso, se torna um modelo eficiente quando for impor-
tante nao recomendar itens irrelevantes. Em contrapartida, o modelo IBCF tem um alto

crescimento de FPR a medida que a quantidade de recomendagoes aumenta.
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Curva de Precisao
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Figura 3.3: Curva de Precisao dos resultados obtidos pelos modelos AR, IBCF e UBCF

A Curva de Precisao revela que, nas recomendagcoes, os modelos AR e IBCF apre-
sentam declinios na precisao a taxas semelhantes a medida que a quantidade de reco-
mendagoes aumenta. No entanto, o modelo AR mantém uma proporgao significativa-
mente maior de itens relevantes nas recomendagoes. E crucial notar que, ao analisar a
curva de precisao, a precisao do modelo UBCF permanece em ascensao, permitindo que
ultrapasse a precisao de UBCF para mais de 30 recomendacoes. No entanto, ao considerar

todo o histérico utilizado, o modelo AR demonstrou ser mais preciso.

3.3.2 Exemplos de recomendacao para casos especificos

Considere a seguir dois usuérios ficticios, Flavio e Marta, fazendo compras online em

uma rede de supermercados.

Usuério Flavio

Flavio fez uma compra online em um supermercado, adquirindo produtos das catego-
rias alho e arroz.
As recomendacoes das principais 3 categorias de produtos para cada método de reco-

mendacgao sao apresentadas na tabela 3.2.
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Tabela 3.2: Recomendacoes para Flavio

IBCF UBCF AR

Cebola Feijao Feijao
Sabao em P4 Banana Cebola

Agucar Cenoura Biscoitos

Ao comparar os resultados dos diferentes métodos de recomendacao para Flavio, po-
demos observar que o método IBCF recomenda categorias como cebola, sabao em po e
acucar. Essas recomendagoes podem refletir associacoes entre categorias frequentemente
adquiridas juntas por outros clientes do supermercado.

O método UBCF recomenda categorias como feijao, banana e cenoura, que podem
indicar uma tendéncia geral de compra ou uma preferéncia comum entre os clientes,
possivelmente carregando um perfil de compra para almogo.

O método AR oferece recomendagoes de feijao, cebola e biscoitos. Percebe-se que o
método AR foi capaz de recomendar categorias também sugeridas pelos outros métodos,
evidenciando sua capacidade de considerar padroes de compra mais complexos e asso-
ciacoes entre produtos. Assim, o método AR pode fornecer recomendacoes mais diversi-

ficadas e adaptadas aos interesses e preferéncias de Flavio.

Usuéaria Marta

Marta fez uma compra online no mesmo supermercado, adquirindo produtos das ca-
tegorias iogurte e leite fermentado.
As recomendacoes das principais 3 categorias de produtos para cada método de reco-

mendagao sao apresentadas na tabela 3.3.

Tabela 3.3: Recomendacoes para Marta

IBCF UBCF AR
Biscoitos Pao Biscoitos
Creme de Leite  Queijos Pao
Café em Pé6 Biscoitos  Cebola

Ao analisar as recomendactes para Marta, podemos observar que o método IBCF
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sugere categorias como biscoitos, creme de leite e café em pd. Estes itens podem estar
associados as categorias de iogurte e leite fermentado adquiridos por Marta, sugerindo
uma tendéncia de compra comum entre essas categorias.

O método UBCF recomenda categorias como pao, queijos e biscoitos, que podem ser
possiveis compras comuns para refeicoes matinais.

O método AR recomenda biscoitos, pao e cebola. Neste caso, vemos que a categoria
biscoitos esta presente em todas as recomendacoes, o que a faz ser uma categoria bem
relacionada com as categorias adicionadas ao carrinho, comum em compras similares a de
Marta e em compras contendo uma ou mais categorias selecionadas por Marta.

Os métodos UBCF e AR apresentaram recomendacoes bastante similares, e que pos-

sivelmente poderiam atender bem aos interesses de Marta.
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Capitulo 4

Comnsideracoes Finais

A presente pesquisa teve como objetivo aprimorar a compreensao e a eficacia dos mode-
los de recomendagao, combinando Filtragem Colaborativa Baseada em Usuério (UBCF),
Filtragem Colaborativa Baseada em Item (IBCF) e Regras de Associacao (AR). A andlise
das Curvas ROC e de Precisao revelou nuances nas capacidades dos modelos em distinguir
exemplos positivos e negativos. Embora o UBCF tenha inicialmente uma Taxa de Verda-
deiros Positivos (TPR) menor, sua taxa de variagdo acentuada o destacou para um alto
namero de recomendagoes. No entanto, considerando a natureza bindaria das avaliagoes,
o AR mostrou-se mais adaptado, mantendo uma proporcao significativamente maior de
itens relevantes nas recomendacoes.

Esses resultados sublinham a importancia do modelo AR, especialmente para reduzir
recomendacoes irrelevantes e garantir alta precisao em contextos de avaliacoes binarias.
A incorporacao do AR nao apenas minimiza falsos positivos, mas também maximiza a
entrega de recomendacoes relevantes. Essa abordagem é valiosa ao evitar itens indesejados
e identificar eficazmente aqueles alinhados com as preferéncias dos usuarios.

Por fim, a analise abrangente dos modelos UBCF, IBCF e AR ressalta a influéncia
positiva da incorporacao de regras de associacao no desempenho da filtragem colabora-
tiva. Essa abordagem nao apenas proporciona recomendacoes mais precisas, mas também
oferece maior flexibilidade e robustez ao considerar diferentes padroes de preferéncia dos
usudrios. Ao capturar padroes especificos de coocorréncia entre itens preferidos pelos
usudrios, o AR se adapta a preferéncias variadas, proporcionando flexibilidade na re-
presentacao dos gostos individuais. Essa flexibilidade permite ao modelo AR fornecer

recomendacoes mais ajustadas as nuances das escolhas dos usudrios, resultando em uma

43



abordagem mais precisa e adaptavel a diferentes cendrios.

4.1 Limitacoes e Futuras Pesquisas

4.1.1 Limitacoes do Estudo

As limitacgoes do estudo atual devem ser reconhecidas para proporcionar uma visao

precisa das contribuigoes:

1. Foco em Filtragem Colaborativa Baseada em Memodria: O escopo do estudo
concentrou-se exclusivamente em métodos de recomendacgao baseados em meméria,
como a Filtragem Colaborativa Baseada em Usudrio (UBCF) e a Filtragem Colabo-
rativa Baseada em Item (IBCF). Portanto, métodos baseados em modelo ou outras
abordagens inovadoras nao foram considerados, apesar de poderem contribuir para

uma visao mais abrangente e diversificada das técnicas disponiveis.

2. Escalabilidade: Questoes de escalabilidade, uma preocupagao importante em siste-
mas de recomendagao, podem nao ter sido abordadas completamente, especialmente

ao lidar com grandes conjuntos de dados e um grande nimero de usuarios e itens.

4.1.2 Futuras Pesquisas

Com base nas limitacoes identificadas e no foco em métodos baseados em memoria,

algumas sugestoes para futuras pesquisas nesta area especifica sao apresentadas:

1. Melhorias nos Métodos Baseados em Memoria: Um foco nas melhorias dos
métodos de recomendacao baseados em meméria é sugerido, incluindo a exploragao
de diferentes estratégias de calculo de similaridade, ponderacao de itens e ajustes

de hiperparametros para otimizar o desempenho dessas abordagens.

2. Integracao de Abordagens Hibridas: A combinacao de métodos baseados em
memoria com métodos baseados em modelo pode ser considerada para criar siste-
mas de recomendacao mais robustos e precisos. Essas abordagens hibridas podem

aproveitar o melhor dos dois mundos para melhorar a qualidade das recomendacoes.

3. Consideracao de Contexto: A inclusao de informacoes contextuais, como pre-

feréncias temporais e sazonalidade, pode ser explorada para tornar as recomendacoes
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mais relevantes. A pesquisa futura pode focar na incorporacao efetiva do contexto

nas estratégias de recomendacao baseadas em memoria.
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