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RESUMO

A busca do conhecimento e a sua manipulagdo em empresas, instituicbes ou
outras organizagdes tem se tornado um desafio nos dias atuais. Em grande parte
devido a dois aspectos: o grande volume de informagédo disponibilizada e a
dificuldade em extrair o conhecimento proprio de cada pessoa (capital intelectual).
Essa dificuldade torna-se mais acentuada quando o cenario envolvido para a
extragdo de conhecimento € a Web. A area da Gestao de Conhecimento busca a
solucdo para as limitacbes descritas anteriormente. Técnicas para a extracao e
controle do conhecimento podem ser adotadas com o uso da Inteligéncia Artificial,

sobretudo a Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados.

Este trabalho propde-se a criagdo de uma metodologia e aplicagdo que
realize a Mineragcdo de Dados com informagbes textuais vinculados a dados
geolocalizados em uma Rede Social, com o intuito de promover a Recomendacgao
Social. Entretanto, as abordagens na construgdo dos Sistemas de Recomendacgao
apresentam algumas deficiéncias na filtragem dos resultados e na forma que estes
sdo sugeridos aos usuarios. A pesquisa busca a solugdo destas deficiéncias e
aborda temas que ainda carecem de pesquisas mais efetivas e resultados

consolidados.

Palavras-Chaves: Mineragdo de Dados, Sistemas de Recomendacgéo, Rede Social

Baseada em Localizacdo e Recomendacao Social.



ABSTRACT

The search of knowledge and its manipulation in companies, institutions or
other organizations has become a challenge nowadays. Mostly due to two aspects:
the large volume of information available and the difficulty in extracting the
knowledge proper to each person (intellectual capital). This difficulty becomes more
accentuated when the scenario involved the extraction of knowledge is the Web. The
area of Knowledge Management seeks a solution to the limitations described above.
Techniques for extracting and control of knowledge can be adopted with the use of

Artificial Intelligence, particularly the Knowledge Discovery in Databases.

This work proposes the creation of a methodology and application that perform
the Data Mining with textual information linked to geo data in a social network, in
order to promote Social Recommendation. However, approaches in building
recommendation systems present some shortcomings in filtering the results and the
way they are suggested to users. The research aims to remedy these deficiencies
and addresses issues that still need to search more effective and consolidated

results.

Keywords: Data Mining. Recommender Systems. Location-Based Social Networking

and Social Recommendation.
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1. INTRODUGAO

Este Trabalho de Dissertacdo esta alinhando a area de Gestdo de Conhecimento
tendo como uma de suas técnicas a Mineracdo de Dados. A pesquisa ainda
contempla o estudo de outras areas pertinentes como: Redes Sociais e Sistemas de

Recomendacéo.

1.1 Problematica

O conhecimento se apresenta em uma quantidade numerosa de dados, em
cenarios heterogéneos (Navegacao na internet, Catalogos online, Ferramentas de
busca, Redes Sociais e etc.). A Gestdo do Conhecimento € um campo que estuda a
forma que as organizagdes gerenciam aquilo que elas conhecem, 0 que necessitam
ainda conhecer e como irdo utilizar este conhecimento. E um processo amplo e nas
ultimas décadas alguns pesquisadores tém adotado o uso de técnicas de
Inteligéncia Artificial para a Gestdo de Conhecimento, de forma extensiva, sobretudo
em alguns tépicos como: sistemas especialistas, modelo de conhecimento,

integracdo de documentos e sistemas inter-organizacionais (Labidi, 1997).

A Mineragao de Dados se apresenta como forma de garantir a descoberta de
padrdes que interessam na busca dos dados em questdo. O papel da Mineracdo de
Dados, no que diz respeito ao tratamento do conhecimento, € aplicar algoritmos
sobre os dados e usando da abstragao gerar modelos de conhecimento através da

exploragédo dos dados.

O cenario escolhido para a manipulagao da informacéo é a Rede Social, onde
é apresentada uma estrutura dindmica e complexa; a possibilidade de reunir enorme
quantidade de informacéao através de um elo de comunicacdo com varias pessoas, e
ainda carece de técnicas que melhorem os resultados e o desempenho das
recomendacdes sociais feitas aos seus usuarios tendo em vista a grande quantidade

de dados a serem analisados, entre outras limitacbes existentes.
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1.2 Motivagao

O tema escolhido para a referida Dissertacao de Mestrado é: “Uma Aplicacao

de Mineragao de Dados para Recomendacao Social.”

A justificativa do tema deve-se ao que foi relatado na problematica sobre o
campo de Rede Social e sua complexidade na extracdo de informacdes. Tendo
como motivacao inicial a resolucao de problemas fixados em uma extracao de dados
de maneira efetiva para o compartilhamento dos dados e interagao entre os perfis de
usuario; de forma que seja criada ao final uma aplicagdo que trabalhe com a

recomendacao social.

O tipo de Rede Social adotada para implementagao da aplicagédo é uma Rede
Social Baseada em Localizacio. Pois além da colaboracdo entre os usuarios ha o
compartilhamento de dados geolocalizados, o que torna o resultado da
recomendacdo social mais detalhado. Entretanto, estas Redes Sociais apresentam
algumas deficiéncias quanto ao tratamento do conteudo filtrado, deixando que a
colaboragao entre os usuarios seja o unico aspecto para ponderar a recomendagao

social.

Outro ponto importante é que a pesquisa de Mineragdo de Dados esta
alinhada ao foco do Grupo de Pesquisa de Gestao de Conhecimento do Laboratério
de Sistemas Inteligentes (LSI) da Universidade Federal do Maranhdo - UFMA,

agregando uma contribuicdo aos trabalhos ja existentes.

Portanto, a principal motivagdo deste Trabalho de Dissertagdo € apresentar
uma aplicagdo que utiliza uma abordagem hibrida de Mineragdo de Dados para
fitragem das informagdes em um ambiente de uma Rede Social Baseada em
Localizagdo, onde os resultados encontrados serdo adotados em uma metodologia
de Recomendacgéo por Tags, com intuito que ao final sejam gerados resultados mais
incisivos, que possam ser utilizados para a Recomendagao Social e satisfagam as

necessidades usuario.
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1.3 Objetivos

O objetivo deste trabalho é apresentar o desenvolvimento de técnicas de

Mineracado de Dados, por meio de uma aplicagcao para filtragem de informacédo em

um ambiente de uma Rede Social Baseada em Localizagdo, e gere ao final

resultados que possam ser utilizados para a Recomendacgao Social e satisfacam as

necessidades do usuario. Além de buscar solugdes para limitagdes que os Sistemas

de Recomendacao apresentam.

No sentido de alcancar este objetivo devem-se atender os seguintes objetivos

especificos:

Definir os conceitos referentes aos topicos: Mineragcao de Dados, Rede Social

e Sistema de Recomendacao.

Elaborar o estudo e a coleta dos dados pertinentes da Rede Social Baseada

em Localizacao.

Desenvolver uma metodologia de abordagem hibrida filtragem de informacao

com algoritmos de Mineragédo de Dados em Texto.

Desenvolver uma abordagem da Recomendagéo por Tags a ser adotada ao

final da filtragem de informacgdes.

Implementar a aplicacdo de Mineragdo de Dados para a Recomendacao
Social entre os usuarios que contemple atributos como: localidades de
interesse (restaurantes, hotéis, livrarias e etc.), conhecimento pertinente ao
usuario (hobby, habilidades, comportamento) ou outras interagdes

semelhantes.
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1.4 Estrutura da Pesquisa

Este Trabalho de Dissertagéo esta dividido em oito capitulos.

No Capitulo 2 é apresentado o referencial tedrico sobre a Mineracdo de
Dados delimitando a forma que o conhecimento é extraido por meio das técnicas e

categorias de Mineracdo de Dados abordados.

No Capitulo 3 é esclarecido a respeito dos principais métodos ou algoritmos
de Mineracédo de Dados utilizados atualmente, inclusive abordando alguns dos

algoritmos que foram trabalhados nesta pesquisa.

No Capitulo 4 é realizado um estudo geral a respeito das Redes Sociais,
ambiente onde sera a aplicado a recomendacdo social, apresentando suas

caracteristicas.

Adiante, o Capitulo 5 apresenta uma analise da estrutura de um Sistema de
Recomendagdo demonstrando suas especificidades e as limitagdes que ainda sao

encontradas atualmente.

A metodologia da pesquisa é abordada no Capitulo 6 onde é esclarecido a
respeito da Recomendacdo Social e as Redes Sociais Baseadas em Localizacao
apresentando pesquisas nestas areas que ainda sao recentes na computacdo. O
Capitulo expbe também por meio da arquitetura da aplicagdo, a forma que a
aplicacao sera desenvolvida e como procedera ao uso dos métodos de Mineragao
de Dados aplicados junto a utilizacdo da Recomendacéo por Tags para alcangar o

resultado esperado,

Por conseguinte, o Capitulo 7 demonstra uma implementacdo teste da

aplicacao proposta no capitulo anterior apresentando os resultados.

Por fim, o Capitulo 8 apresenta as consideracdes finais desta pesquisa e os

planejamentos para o futuro.
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2. MINERAGAO DE DADOS: UMA ABORDAGEM GERAL

Atualmente, o cenario mundial apresenta um enorme avango tecnolégico em
diversas areas (econ6mica, educacional, cientifica, institucional e etc.) e um grande
volume de dados que necessita ser analisado com o auxilio de ferramentas
computacionais direcionadas a cada contexto de aplicacdo. Para um entendimento
inicial & obrigatério descrever a respeito de trés aspectos da Gestdo de

Conhecimento: dado, informagéo e conhecimento.

O Dado € um “fato” distinto e objetivo que foca em um evento. Por exemplo,
um tipo de dado representado nas organizagdes sao os registros de transacdes, pois
todas as organizagbes (bancos, seguradoras, Receita Federal e INSS e etc.)
precisam de dados que possam representa-las ou depende dos dados para efetuar
suas transagdes. Os dados sdo apenas o inicio para que depois sejam manipulados

pela informacéo.

A Informacao conforme destaca Peter Drucker (Davenport e Prusak, 2003)
seria “dados dotados de relevancia e propdsito”. Simplificadamente os dados sao
selecionados e agrupados utilizando um critério l6gico para alcangar determinado
objetivo, ou seja, dados estruturados e filtrados. Atribuir esta importancia a

Informagao requer o uso de alguns métodos:
e Contextualizagdo: sabemos qual a finalidade dos dados.

e (Categorizagdao: conhecemos as unidades de analise ou os componentes

essenciais dos dados.

e Cdélculo: os dados podem ser analisados matematicamente ou

estatisticamente.
e Corregao: os erros sao eliminados dos dados.

e Condensacéo: os dados podem ser resumidos para uma forma mais concisa.
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2.1 Descoberta de Conhecimento em Base de Dados

O Conhecimento ja recebeu mais de uma interpretacéo nas bibliografias, por
exemplo, os autores Nonaka e Takeuchi (1997) definem conhecimento como “uma

crenga verdadeira justificada”.

Davenport e Prusak (2003) adotam uma definigdo abrangente e bem
estruturada: “conhecimento é uma mistura fluida de experiéncia condensada,
valores, informagado contextual e insight experimentado, a qual proporciona uma
estrutura para a avaliagcao e incorporagao de novas experiéncias e informacgdes. Ele
tem origem e € aplicado na mente dos conhecedores”. A pesquisadora Angeloni
(2008) declara que o conhecimento ndo é sindbnimo de acumulo de informacdes,
mas um agrupamento articulado delas por meio de legitimagao empirica, cognitiva e

emocional, englobando a nogao de “‘compreensao” das dimensdes da realidade.

A partir destes conceitos pode-se subdividir o Conhecimento em dois campos:

tacito e explicito.

O conhecimento tacito é aquele que nao foi abstraido da pratica ou em que
o individuo adquiriu ao longo da vida. Este tipo de conhecimento se apresenta como
mais valioso, devido a sua dificil captura, registro e divulgacdo, exatamente por ele
estar ligado as pessoas. Ou seja, o conhecimento tacito é sutil e proprio de cada
pessoa. Fica armazenado no cérebro humano aguardando o contexto adequado
para tornar-se explicito. Ndo que dependa de uma repeticdo da experiéncia, pois
podera ressurgir num evento totalmente distinto da experiéncia que o originou

criando uma experiéncia totalmente nova.

O conhecimento explicito (normas, manuais, legislagédo, codigos de conduta
etc.) pode ser facilmente compartihado na organizagdo, nao exigindo
necessariamente o contato pessoal. O que existe hoje em termos de tecnologia da
informacédo e outras automatizagbes de registros de uma empresa sao definidos
como conhecimento explicito. Estes repositorios de dados registram a experiéncia
da organizagao, além de uma grande diversidade de dados sobre o seu ambiente
interno (processos, historicos, profissionais e etc.) e externo (clientes, fornecedores,

concorrentes e vendas). A partir dessa base, os softwares de ultima geragao
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conseguem realizar com rapidez o que o ser humano levaria muito tempo para fazé-

lo: processar essa grande massa de dados e tirar dela informacgdes relevantes.

Abaixo, segue a Figura 1 com uma arquitetura esquematica sobre o fluxo de
elementos entre dados, informacdo e conhecimento e como é direcionado. Esta
distribuicdo €& baseada nos trabalhos do pesquisador David MacCandless:

Taxonomia de Idéias’ e contribuindo para este trabalho de dissertacao.

/" Livras, Paradigmas, Sistemas, ™,
L Filosofias, Principios, Escolas de )
S Pensamento L
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L,
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- i T
¢ Palavras, Numeros, \‘
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DADOS

ELEMENTOS SIMPLE

Figura 1: Arquitetura esquematica de dados, informagao e conhecimento.

Para obter o estudo e manipulagdo do conhecimento surgiu a area de
Descoberta de Conhecimento em Base de Dados (Knowledge Discovery in
Databases - KDD) que vem ganhando destaque através das comunidades cientificas
e ambientes organizacionais. A expressdo Mineragdo de Dados € na verdade umas
das etapas do processo de Descoberta de Conhecimento, sendo esta etapa muitas
vezes confundida com o proprio processo KDD por ser a principal etapa na
Descoberta de Conhecimento.

A Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados €& uma area

multidisciplinar e atua em diversas areas: Estatistica, Inteligéncia Computacional,

! Trabalhos apresentados na pagina Web: http://www.informationisbeautiful.net/visualizations/ .
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Reconhecimento de Padrées e Banco de Dados, Aprendizagem de Maquina,

Inteligéncia Coletiva, e etc.

O termo KDD foi devidamente formalizado pelos autores em 1989 e teve uma
das definigdes mais populares em 1996 por um grupo de pesquisadores (Fayyad et
al., 1996a): “KDD é um processo, de varias etapas, nao trivial, interativo e iterativo,
para identificacao de padrbes compreensiveis, validos, novos e potencialmente Uteis

a partir de grandes conjuntos de dados”.

O processo de KDD é composto por varias etapas operacionais que pode ser
resumida em trés grupos: pré-processamento, mineracdo de dados e pos-
processamento. Segundo o autor Goldschmidt (2005), a etapa de Preé-
processamento diz respeito as fungdes relacionadas com captacgéo, a organizagao e
o tratamento dos dados, preparando os dados para o algoritmo da préxima etapa; na
Mineracdo de Dados é realizada a busca efetiva por conhecimentos uteis no
contexto da aplicagao de KDD; e por fim, a etapa de Pds-processamento abrange o

conhecimento que foi gerado com a Mineragéo de Dados.

Para um entendimento melhor do processo de KDD é necessario a
compreensao dos elementos que compdem esta area. O processo KDD procura a
resolugdo de determinado problema, sendo este desdobrado em trés grupos: o
conjunto de dados, o especialista no dominio da aplicagdo e os objetivos de

aplicagao.

O conjunto de dados é o processo de KDD que trabalha os dados de forma
agrupada classificando-os em casos ou registros em uma unica estrutura tabular

bidimensional contendo casos e caracteristicas do problema a ser analisado.

O especialista no dominio da aplicagdo compreende a pessoa ou o grupo de
pessoas que conhece o0 assunto e 0 ambiente em que se realiza a aplicagdo KDD.
Geralmente os especialistas detém o conhecimento prévio sobre o problema

(“background knowledge”).

Nos objetivos da aplicagdo sdo apresentadas as caracteristicas esperadas do
modelo de conhecimento a ser produzido ao final do processo; denotando as
restricdes e expectativas dos especialistas do dominio da aplicagdo acerca do

modelo de conhecimento a ser gerado.
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Apds o problema delimitado é averiguado os recursos disponiveis
(especialista em KDD, ferramenta de KDD e a plataforma computacional) para
soluciona-lo. Convém destacar o contraste entre “ferramenta de KDD” e “plataforma
computacional”’. A primeira diz respeito a qualquer recurso computacional a ser
utiizado para analise dos dados; sendo desde um ambiente de software até
algoritmos como este fim especifico de KDD. A plataforma trata dos recursos
computacionais de hardware direcionados para aplicagcbes de KDD (por exemplo,

maquinas isoladas até mesmo ambientes computacionais paralelos).

ApOs as etapas anteriores sdo apresentados os resultados obtidos onde séo
colocados os modelos de conhecimento descobertos ao longo das aplicagcdes de
KDD. Cada modelo é avaliado de acordo com o atendimento a relagéo de requisitos
definidos no objetivo de aplicagdo. Para entendimento da origem dos modelos de
conhecimento é que também abrigado um “histérico” sobre como os modelos de
conhecimento foram gerados e para controle de todo o processo e quando for

conveniente revisar todas as acdes realizadas.

Sabendo que a etapa inicial do processo de Descoberta de Conhecimento é
conhecida como “Pré-processamento” o autor Goldschmidt (2005) apresenta o

detalhamento das principais fungdes:

e Selecdo de Dados: compreende, em esséncia, a identificacdo de quais
informacoes, dentre as bases de dados existentes, devem ser efetivamente
consideradas durante o processo de KDD. A selecao dos dados pode ter dois
enfoques distintos: a escolha de atributos ou a escolha de registros que

devem ser considerados no processo de KDD.

e Limpeza dos Dados: abrange qualquer tratamento realizado sobre os dados
selecionados de forma a assegurar a qualidade (completude, veracidade e
integridade) dos fatos por eles representados.

e Codificacdao dos Dados: os dados devem ser codificados para ficarem em
uma forma que possam ser usados como entrada de algoritmos de Mineragao
de Dados. A codificagdo pode ser. Numérica — Categorica, que transforma
valores reais em categorias ou intervalos; ou Categérica — Numeérica, que

representa numericamente valores de atributos categoricos.
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e Enriquecimento dos dados: consiste em conseguir de alguma forma mais
informacgéo que possa ser agregada aos registros existentes, enriquecendo os
dados, para que estes fornegcam mais informacdes para o processo de
descoberta de conhecimento. Podem ser realizadas pesquisas para a
complementacdo dos dados, consultas a bases de dados externas, entre

outras técnicas.

A etapa da Mineragédo de Dados propriamente dita inicia com a busca efetiva
dos dados encontrados a fim de se encontrar conhecimento util. A etapa final de
Pos-processamento ja contempla a analise daquilo que foi minerado na etapa
anterior. Este tratamento dos dados é visto como forma de facilitar a interpretacao e
avaliagdo do homem quanto ao que foi descoberto. Abaixo segue Figura 2 com as

etapas do processo de KDD.

O papel do usuario neste contexto é conduzir os processos de KDD sendo de
uma participacao especializada. Entretanto, para analisar a execucdo do processo
KDD; o homem necessita utilizar sua experiéncia anterior, seus conhecimentos e
sua intuigdo para interpretar e combinar subjetivamente os fatos de forma a decidir
qual estratégia a ser adotada (Fayyad et. al., 1996b). O trabalho do especialista em
KDD nao é trivial e, portanto, sugere que o profissional ndo apresente apenas

fundamentacgao tedrica, mas a participagdo em situagdes reais.
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Figura 2: Etapas do processo de Descoberta de Conhecimento (Fonte: Fayyad, 1996).
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2.2 Mineragao de Dados

A Mineracao de Dados é uma técnica conhecida por ser um processo de
extracdo de informagdo sem um conhecimento prévio de uma base de dados e
geralmente é utilizado para um fim especifico, de apoio a decisao ou recomendacao.
O pesquisador Usama Fayyad (1996) declara “é o processo nao-trivial de identificar,
em dados, padrées validos, novos, potencialmente uteis e ultimamente

compreensiveis".
Em outras literaturas encontram-se as seguintes defini¢coes:

¢ Mineracao de Dados é o processo de proposi¢cao de varias consultas e
extracdo de informacgdes uteis, padrées e tendéncias, freqientemente
desconhecidos, a partir de grande quantidade de dados armazenada

em banco de dados (Thuraisingham, 1999).

e Mineragdo de dados é a busca de informagbes valiosas em grandes
bancos de dados. E um esforco de cooperacdo entre homens e
computadores. Os homens projetam banco de dados, descrevem
problemas e definem seus objetivos. Os computadores verificam dados
e procuram padrées que casem com as metas estabelecidas pelos
homens (Weis & Indurkhya, 1999).

e Mineragao de Dados, de forma simples, € o processo de extragao ou
mineragcdo de conhecimento em grandes quantidades de dados. (Han,
2001).

As técnicas de Mineracao de Dados s&o aplicadas em varias areas que usam
do conhecimento como forca motriz. empresas, industrias e instituicbes de
pesquisas, por exemplo. A Mineragdo de Dados — também chamada de Data Mining
— define o processo automatizado de captura e analise de grandes conjuntos de
dados para extrair um significado, sendo usado tanto para descrever caracteristicas

do passado como para predizer tendéncias para o futuro (Sferra, 2003).

Outra definicao para Mineragao de Dados seria a que propde Braga (2005): a

Mineracdo de Dados compreende um conjunto de técnicas para descricdo e
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predicdo a partir de grandes massas de dados. Por este motivo ela esta geralmente
associada a Bancos de Dados Especiais denominados Data Warehouse. A partir do
momento em que se destacam o uso de técnicas, é abordado também a aplicacéo
de algoritmos sobre os dados que se desejam encontrar. O que é gerado neste

percurso é tido como “Modelos de Conhecimento”.

Para encontrar respostas ou extrair conhecimento util, existem diversos
métodos de Mineracdo de Dados disponiveis nas literaturas. Porém, para que a
descoberta de conhecimento seja relevante, € importante estabelecer algumas
tarefas (que apresentam nomes similares em varias outras referéncias):
Classificagdo, Modelos de Relacionamento entre Variaveis, Anadlise de
Agrupamento, Sumarizacdo, Modelo de Dependéncia, Regras de Associagdo e
Anadlise de Séries Temporais, conforme citagdo e definigcdo feita pelo pesquisador
Fayyad (1996).

A dificuldade existente no processo de Mineracdo de Dados é perceber e
interpretar a gama de informagdes; distinguindo nestas informagdes aquilo que deve
ser retido e quais agbes a serem a tomadas (qual técnica a ser utilizado para
alcancar sucesso na extracdo dos dados) em cada caso procurado. Entre os usos
mais conhecidos, que podem ser observadas na Mineragdo de Dados séao: telefonia,

rede fast-food, educagao, area médica, area financeira entre outros.

2.2.1 Técnicas de Mineragao de Dados

Entre as principais técnicas utilizadas em mineracdo de dados temos
técnicas estatisticas, técnicas de aprendizado de maquina e técnicas baseadas em
crescimento-poda-validagdo. Segundo Amo (2003), as técnicas podem ser

classificadas em:

Andlise de Regras de Associag¢do: Uma regra de associagdo € um padrao
da forma X —7Y, onde X e Y s&o conjuntos de valores (artigos comprados por um
cliente, sintomas apresentados por um paciente, etc.). Um exemplo seria o seguinte

cenario padrao de “Clientes que compram pao também compram leite”. Isto
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representa uma regra de associagdo que apresenta um padrao de comportamento

dos clientes do supermercado.

Andlise de Padroes Sequienciais: Um padrao sequencial € uma expressao
da forma < /1,...,/2> onde cada /ié um conjunto de itens. A ordem em que est&o

alinhados estes conjuntos reflete a ordem cronolégica em que aconteceram os fatos
representados por estes conjuntos. Assim, por exemplo, a sequéncia < {carro},
{pneu, toca-fitas} > representa o padrdo “Clientes que compram carro, tempos

depois compram pneu e toca-fitas de carro”.

Classificagcao e Predigdo: A Classificacdo é o processo de encontrar um
conjunto de modelos (fun¢des) que descrevem e distinguem classes ou conceitos,
com o propésito de utilizar o modelo para predizer a classe de objetos que ainda nao
foram classificados. O modelo construido baseia-se na andlise prévia de um
conjunto de dados de amostragem ou dados de treinamento, contendo objetos
corretamente classificados. Por exemplo, suponha que o gerente do supermercado
esta interessado em descobrir que tipo de caracteristica de seus clientes serve para
classificar em “bom comprador” ou “mau comprador”’. Um modelo de classificagao
poderia incluir a seguinte regra: “Clientes da faixa econémica B, com idade entre 50
e 60 sdo maus compradores”. Em algumas aplicagdes, o usuario esta mais
interessado em predizer alguns valores ausentes em seus dados, em vez de
descobrir classes de objetos. Isto ocorre, sobretudo quando os valores que faltam

sao numéricos. Neste caso, a tarefa de mineracao é denominada Predicao.

Analise de Clusters (Agrupamento): Diferentemente da classificagdo e
predicdo onde os dados de treinamento estdo devidamente classificados e as
etiquetas das classes sdo conhecidas, a andlise de clusters trabalha sobre dados
onde as etiquetas das classes ndo estdo denitidas. A tarefa consiste em identificar
agrupamentos de objetos, agrupamentos estes que identificam uma classe. Por
exemplo, pode-se aplicar analise de clusters sobre o banco de dados de um
supermercado a fim de identificar grupos homogéneos de clientes, por exemplo,
clientes aglutinados em determinados pontos da cidade costumam vir ao
supermercado aos domingos, enquanto clientes aglutinados em outros pontos da

cidade costumam fazer suas compras as segundas-feiras.
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Analise de Outliers: Um banco de dados pode conter dados que néao
apresentam o comportamento geral da maioria. Estes dados sdo denominados
outliers (excegdes). Muitos métodos de mineracdo descartam estes outliers como
sendo ruido indesejado. Entretanto, em algumas aplicagdes, tais como detecgao de
fraudes, estes eventos raros podem ser mais interessantes do que eventos que
ocorrem regularmente. Por exemplo, podemos detectar o uso fraudulento de cartbes
de crédito ao descobrir que certos clientes efetuaram compras de valor
extremamente alto, fora de seu padrao habitual de gastos.

Abaixo, segue a Figura 3 demonstrando umas das técnicas de Mineracéo de
Dados voltadas para fungdo de Analise de Cluster; representando trés objetos que

sofreram processo de clusterizagéo através do algoritmo de K-modes.

Figura 3: Representacido de objetos clusterizados (Fonte: Freitas, 2008).

2.3 Mineragao de Dados na Web

A area de Mineragdo de Dados na Web visa a descoberta de conhecimento
em bases de dados localizados em um ambiente complexo com uma grande
quantidade de documentos heterogéneos e um dinamismo crescente no fluxo dos
dados que tramitam na Web. Apresenta trés enfoques para sua aplicacao:
Mineracdo de Conteudo, Mineragao de Estruturas da Web e Mineracdo de Uso da
Web.

A Mineragédo na Web pode ser definida, de forma simples, como a utilizagdo
de técnicas de Mineragcao de Dados para a recuperagao automatica, extracdo e

avaliacdo de informacido para a descoberta de conhecimento em documentos e
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servigcos da Web. Abaixo segue a Figura 4 para um melhor entendimento da forma
que os dados sao minerados pela Web apresentando uma estrutura de Mineragao

na Web e a distribuicao de suas tarefas.

Dados da Recuperacao de Extracio da
WEB informacio —P iufol‘mm;ﬁ[?
(Descobrimento de (Selecao/Pre-

recursos) processamento)

'

Generalizacio

Analise (Reconhecimento
(Validacao / D de padroes /
Interpretacio) aprendizagem de

magquina)

Figura 4: Etapas das Sub-Tarefas na Mineragao na Web (Fonte: Pal, 2000).

A categoria de Mineragao de Conteudo na Web é o processo de extragao de
conhecimento em documentos e seus metadados (informagdes, autores, descri¢ao,
palavras-chave, etc.). Por exemplo: documentos textuais (paginas de texto, HTML,
listas de discussdo, grupos de usuarios, blogs, etc.) e também a mineragdo de
dados multimidia. A categoria de Mineragao de Estruturas da Web é um processo
de KDD voltado para a organizagdo da Web, sobretudo, a organizagao da ligagao

entre os documentos na Web.

Por fim, a categoria de Mineragao de Uso da Web trabalha com a analise
dos dados coletados através de um acesso a documentos na Web (em particular os
logs), com a finalidade de descobrir padroes de acesso a sites ou um conjunto de
informacdes que possa modelar o comportamento do usuario e prover melhoras na

experiéncia do usuario.

Ao longo do tempo, ja foram realizadas algumas pesquisas de grande
relevancia e importancia para a fundamentagao teérica no campo de Mineragéao de
Dados na Web, a partir destes trabalhos foram apresentadas evolugdes e problemas
que ainda carecem de solugbes mais simples e eficazes. A Tabela 1 apresenta um
quadro-resumo de alguns trabalhos divididos por temas ou tépicos de pesquisa
voltados as categorias citadas anteriormente. As trés categorias ndo sao isoladas

em si, pois seus trabalhos apresentam padrbes de associagcdo em determinadas
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situagdes. Por exemplo, em alguns estudos foram utilizados dados de conteudo dos
documentos e das ligagdes entre documentos para tarefas especificas de Mineragao
de Dados; em outros momentos usam logs de servidores juntamente com as
estruturas correspondentes dos sites para um melhor efeito na caracterizacdo dos
padrbes de acesso dos usuarios e até na identificacao de perfis destes usuarios. A

natureza destes dados ira ditar qual idéia a ser sugerida para aplicar determinada

categoria na Mineracédo de Dados para Web.

Tabela 1: Trabalhos nas trés categorias de Mineragao de Dados na Web.

Mineragao de Contetido na
Web

Mineragao de Estruturas da
Web

Mineracao de Uso da Web

Analise de blogs através do
uso de métricas para
caracterizacdo de tdpicos
(Hayes, 2007).

Criagdo de algoritmos para

uso em um sistema de
recomendagdo para blogs
com contelido similar

(Abbassi e Mirrokni, 2009).

Melhoras dos resultados de
busca por documentos na
Web através do agrupamento
dos documentos por frases
que contém as palavras
procuradas (Yang e Rahi,
2003).

nalise de algoritmos de
recomendacao baseados em
descoberta

de correlagbes (Geyer-Schulz
e Michael Hahsler, 2003).

Apresentam métodos para
monitoramento de tépicos na
Web e para o estudo de co-
visibilidade de topicos,
usando contagem de hits de
sites de busca e redes
semanticas, mostrando
exemplos reais de aplicagédo
(Kiefer, 2006).

Incorporando informacgdes
sobre o conteudo de dois
documentos na Web
conectados por hiperlinks
(Utard e Flrnkranz, 2006)

Utilizagdo de informagbes de
relacbes entre blogs e
classifica-los através de uma
abordagem de rotulacdo de

grafos de forma semi-
supervisionada (Bhagat,
2009).

Algoritmo de mineragdo de
estruturas na Web é o
PageRank. Avalia paginas
baseado na quantidade de
ligagbes a ela feitas por
outras paginas consideradas
importantes (Brin, 1998).

Um sistema automatizado
que categoriza usuarios de
um servidor na Web através
de analise de agrupamentos,
e que apresenta desempenho
e preciséo melhor do que
outros sistemas existentes
(Chi, 2003).

Técnicas de mineragdo de
logs para caracterizagdo de
padrdes de navegagao para
extrair as sessbes de
navegagcédo de usuarios para
processamento (Berendt,
2003).

Apresentam um modelo de
mineragao de sites que usa
dados textuais entrados nos
sistemas de busca no préprio
site para identificar varios
tipos de resultados (Baeza-
Yates e Poblete, 2006).

Técnica para personalizar
resultados de um sistema de

buscas na Internet usando
interesse pessoal dos
usuarios, representado
através de seus marcadores
(bookmarks) que indicam
interesses em paginas e

tépicos (Kim e Cham, 2006).




30

2.3.1 Mineracao de Conteudo na Web

Uma definicdo simples para este tipo de Mineragdo de Dados € que esta
categoria se trata da Descoberta de Informagdes a partir do conteudo web: dados,
documentos, servigos e similares. O conteudo na web que se fala, vai muito mais
além que palavras, ou ainda documento textual, pode ser apresentado na forma de:
audio, videos, metadados atrelados a simbologia especifica e dados como hiperlink.
Ou seja, os dados de texto da Web podem ser classificados em trés tipos: dados
nao estruturados (texto livre), sem dados estruturados (HTML) e dados totalmente

estruturados (tabelas e bases de dados).

O pesquisador Colley (1997) definiu uma categorizagdo para a Mineragao de
Conteudo na Web detalhada na Figura 5. Estas categorias se dividem em duas:
Abordagem Baseada em Agentes e Baseada em Banco de Dados. O autor Pal
(2000) descreve que a primeira categoria envolve o desenvolvimento de sofisticados
sistemas de Inteligéncia Artificial que podem atuar de forma autbnoma ou semi-
autbnoma em nome de um usuario em particular, para descobrir e organizar as
informacbes baseadas na Web. Esta categoria por sua vez, se subdivide em trés
tipos: filtragem de informacgdo, agentes de busca inteligente e agentes de web
personalizados. A abordagem de Banco de Dados se concentra em técnicas para
organizar dados semi-estruturados na web para coleta de recursos mais
estruturados e utiliza mecanismos de consulta de Banco de Dados junto as técnicas
de Mineracdo de Dados para analisa-los. Esta categoria se subdivide em dois

campos: Bases de Dados de varios niveis e Sistemas Web de consulta.
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Figura 5: Taxonomia da Mineragao de Contetdo (Fonte: Colley, 1997)

O campo da Mineragéao de Conteudo Multimidia apresenta um estudo a parte,
umas principais referéncias significativas foram conduzidas por Kosh (2003) e
Zaiane (1998). O primeiro apresenta uma literatura sobre este campo e suas
aplicagbes quando a armazenagem de dados multimidia. O segundo apresenta um
estudo sobre algoritmos que trabalham com dados multimidia gerando uma

aplicagao.

Analisando o tratamento dos dados né&o-estruturados ha um campo de
pesquisa que vem ganhando destaque nos ultimos anos (sendo um dos focos deste
trabalho de dissertagdo): a Mineragdo de Texto ou Mineragdo de dados em Texto
(ou também chamada de Knowledge Discovery in Texts). Uma das causas que
possibilitam o crescimento da pesquisa na Mineracdo de Dados em Texto é a
possibilidade de extrair os dados nao-estruturados por meio de marcagdes
semanticas, hiperlinks ou algum outro vinculo que permita agrupar as informagdes

textuais.
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2.3.2 Mineragao de Estruturas da Web

Analisar a Mineracao de Estruturas da Web remonta a compreensao de como
sdo formuladas as estruturas que organizam as informagbes textuais que a
Mineracdo de Texto se preocupa em responder. O que permite interligar estas

informacdes textuais sdo os vinculos de hipertexto.

A principio deve-se compreender o que seria a representacao da Web. Esta
representacao assemelha-se com a teoria dos grafos, em que os “nés” representam
paginas, e as setas entre os pares de noés representam vinculos entre as paginas.
Este tipo de representacdo da Web apresenta uma forte semelhanca com a teoria
modernas das redes sociais desenvolvida nos trabalhos de Stanley Milgram (Kumair,
2002).

O experimento de Milgram descrevia o seguinte roteiro: alguns associados em
Omaha, Nebraska, enviavam uma carta a outro associado de Boston. As cartas s6
poderiam ser enviadas para aqueles que soubessem 0 primeiro nome e 0s mesmos
somente poderiam reenviar a carta para aqueles que eles também sabiam o primeiro
nome. A idéia era fazer a carta chegar ao associado com um menor numero de
“saltos”. O numero médio de saltos era de seis e segundo Kumar (2002), criou-se
um folclore nos Estados Unidos a respeito do numero médio de cartas entregues
com sucesso ao longo do caminho: que duas pessoas que trocavam cartas estavam

interligadas em uma rede social de “6 graus de separagéo”.

As pesquisas neste campo da mineragao na web, através das semelhancgas
entre o dominio web e as redes sociais, propuseram técnicas de Mineracdo de
Dados voltadas para a manipulacdo do conhecimento. Entre algumas técnicas que
se pode citar como de suma importancia e pioneiras sao: o HITS algoritmo
(Kleinberg,1998) e o algoritmo PageRank (Brin, 1998).

O primeiro algoritmo citado de HITS criado por Kleinberg aborda a pesquisa
do tema hyperlinked induzido (HITS) através da identificagcdo de dois tipos de
paginas Web:
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e ‘“autoridades-paginas” que representam a autoridade em fontes de informacéao

para a consulta, e
e “centros de recursos”, listas contendo indicagdes sobre cada topico.

E feita uma coleta de dados das paginas de um conjunto raiz de paginas de
um motor de busca baseado em texto. O algoritmo HITS expande a raiz definida em
um conjunto base, acrescentando todas as paginas que estdo ligadas a ele para as
paginas em o conjunto raiz. A idéia é a de assegurar que o conjunto de base contera
as melhores paginas para a consulta, mesmo que o conjunto raiz ndo apresente. O
algoritmo PageRank trabalha com uma abordagem de anadlises de links para obter

um pagerank, um ranking de consulta independente de todas as paginas.

A principal vantagem deste algoritmo vem da forma que trabalha sua
ordenacéo estatica, esta permite que as paginas que contenha um dado de termo de
consulta possam ser recuperadas usando um método tradicional com base em: um
texto e um indexador para ser exibido em uma ordem pagerank. O PageRank
tornou-se o algoritmo base do motor de busca do Google, porém nao deve ser

confundido com todo o processo de busca, mas apenas um dos componentes.

2.3.3 Mineracao de Uso da Web

Segundo o autor Kosala (2000) a Mineragao de Uso da Web preocupa-se em
prever o comportamento do usuario através de técnicas voltadas para interagdo do
usuario e da web. O autor Cooley (1999) detalha a definicdo deste tipo de mineragao
de dados como: uma aplicagao de técnicas de mineragdo de dados para Web com
grandes repositorios de dados preocupando-se com o layout e navegacao pela web.
Alguns dos algoritmos de Mineragdo de Dados neste campo que sdo normalmente
utilizados: associagado por geracdo de regra, a geragao de padrdo sequencial e

clustering.

Geralmente os dados trabalhados nesta categoria de mineragado da web sao
direcionados para: logs de servidores web e servidores Proxy; logs de navegadores,

perfis de usuario, arquivos temporarios, pasta de favoritos, consultas do usuario,
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cliques de mouse e qualquer outro dado gerado pela interagdo do usuario com a
web. As aplicagdes da Mineragao de Uso da Web podem ser classificadas em duas
categorias principais: aprendizado de perfil de usuario e aprendizado de padrdes de
navegacao do usuario. Os sites de comércio eletrbnicos e algumas redes sociais

utilizam em grande parte este tipo de categoria de mineragcdo na web.

A pagina web de comércio eletronico € um exemplo bem classico quanto a
previsdo do tipo de comportamento de usuario e serve como uma forma de
apresentar recomendacdes e solugdes ao que este usuario busca pela web. Este
tipo de recomendacdo surge devido ao emprego da similaridade entre perfis, ou
ainda perfis e itens, para filtrar os resultados mais expressivos ao que o usuario
busca inclusive indiretamente. Abaixo segue a Figura 6 com um exemplo de
arquitetura da Mineragdo de Usuario Web onde o diferencial € a pesquisa

direcionada a “sessao” do usuario pela Web.
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( Preprooessmg J, I/ I\1|n|ng Algorlthms] ( Fattern Analysis ]
L / L
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Raw Logs i 2l q
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s and Statistics

Figura 6: Arquitetura da Mineragado de Uso na Web (Fonte: Srisvastava, 2000).

2.4 Mineragao de Dados em Texto

A Mineragao de Dados em Texto faz o tratamento dos dados desestruturados

da Web sendo chamado pelo termo KDT (Knowledge Discovery in Texts) que pode
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ser definido como o processo de extrair padrdes interessantes e nao-triviais, a partir

de documentos textuais (Tan A.-H, 1999).

Outra definigado para Mineragdo de Dados em Texto é: o estudo e a pratica de
extrair informagdo de textos usando os principios da linglistica computacional
(Sullivan, D., 2000). O pesquisador Hearst (1999) apresenta esta mineragdo como
uma analise de dados exploratéria; sendo um método para apoiar pesquisadores a
derivar novas e relevantes informacdes de uma grande colecdo de textos. E um
processo parcialmente automatizado onde o pesquisador ainda esta envolvido,

interagindo com o sistema.

O que a diferencia Mineragao de Textos da Mineragdo de Dados é que a
primeira obtém conhecimento através de bases textuais (documentos em linguagem
natural) enquanto a Mineragdo de Dado em si, preocupa-se com as bases
estruturadas como sistemas gerenciadores de Banco de Dados. Convém destacar
que em alguns casos a propria mineragdo feita em textos pode resultar na
transformacgao do texto em dados estruturados. Os dois processos de mineracao
nao sao exclusivamente distintos ambos podem trabalhar com as mesmas técnicas

de extragao de dados como: Aprendizagem de Maquina.

Atualmente, os investimentos e estudos s&o direcionados para a Mineragao
de Textos voltados para o ambiente Web. Neste seguimento surgiu uma nova area
de pesquisa voltada para a Mineragdo de Dados textuais: Mineragdo de Texto da
Web (Web Text Mining). A pesquisadora Bastos (2006) destaca que este campo de

estudo esta dividido em trés categorias:

e Mineragdo de Conteudo da Web (Web Content Mining) — descreve a
descoberta de informagéo util em conteudos de paginas ou documentos na
Web. E possivel encontrar bibliotecas digitais acessiveis na Web, como
também empresas que expdem informagdes a respeito de oportunidades de
negocios ou servigos eletronicamente, disponibilizando esses dados para
seus clientes, funcionarios e parceiros, através de interfaces de navegacéao
(browsers). Algumas informacbées de conteudos de paginas e sites estao
escondidas, ndao permitindo o acesso para usuarios nao autorizados, e,

portanto, ndo podendo ser exploradas.
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¢ Mineragao de Estrutura da Web (Web Structure Mining) — extrai o modelo que
descreve as conexdes entre paginas de um site. Este modelo é baseado na
topologia de hyperlinks, com ou sem a descricdo dos links. A partir deste
modelo é possivel categorizar paginas Web, bem como gerar informagdes a

respeito das semelhancas e relacionamentos existentes entre sites diferentes.

e Mineragdo de Usuario da Web (Web Usage Mining) — esta categoria
preocupa-se com as técnicas de predicdo de comportamento de usuarios,
enquanto o usuario interage com a Web. A informagdo que é pesquisada
nesta area de interesse é chamada de dado secundario, e é obtido a partir da
navegacao do usuario no site. Estes dados incluem /ogs de acesso
armazenados no servidor Web, logs do servidor de proxy, logs do navegador
Web, perfis do usuario, resultados de consultas efetuadas pelo usuario,

cookies, cliques do mouse, arquivos temporarios e outros similares.

O principal elemento de uma Mineragao de Dados Textuais € a colegao de
documentos, sendo que os cenarios da Web onde se encontram estes documentos
podem ser estaticos ou dinamicos. Em ambiente estatico os documentos
permanecem inalterados tanto em seus conteudos quanto nos elementos que a
compdem. No entanto, o que se encontra hoje € uma enorme quantidade conteudos
dindmicos, ou seja, elementos que podem ser alterados ou excluidos; resultado em

um cenario complexo para Mineragao de Dados em Texto neste campo.

O cenario dindmico da Web também pode ser caracterizado como um
ambiente da Rede Social, onde se demonstra a dificuldade da Mineracao de Texto
neste campo. Os documentos da Rede Social em sua maioria fornecem informagdes
em grande escala em sua estrutura, do que a existente no préprio texto. Existem
documentos com enormes graus de formatagado (fags) estrutural ou visual; onde
metadados podem ser inferidos (documentos semi-estruturados); e depois
informacgdes podem ser extraidas pela forma estrutural deste tipo de documento; por
exemplo, documentacao textual presente na linguagem XML (Feldman & Sanger,
2007).

Para alcancar a compreensao correta destes dados textuais deve-se
percorrer por algumas areas que trabalham com a analise da linguagem natural

como: o agrupamento de palavras, deteccdo de entidades, a segmentacdo de
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sentengas e uso de métricas de similaridade. Portanto, o KDT trabalha com técnicas
para extragdo do conhecimento das bases textuais, como por exemplo: algoritmo
TF-IDF, similaridade de cosseno, modelos de espago vetorial, métricas de

similaridade de agrupamento, técnicas de stemming, métodos probabilisticos e etc.

Assim como a Mineracdo de Dados convencional, as técnicas de Mineragao
de Dados em Texto estdo representadas em uma estrutura de Descoberta de
Conhecimento dos Dados. A Figura 7 ilustra as etapas do KDD com a mineracao de
dados textual agindo como realizador da extragdo de conhecimento; além de
apresentar em cada etapa outras metodologias de pesquisa que contribuem para a
descoberta de conhecimento (Crawling, Linguagem Natural, Recuperagcdo de

Informagao e Interpretagdo dos Dados).

| BASE 1 TEXT MINING JJ PESSOAS
1) 9.1 '

(5)
k-

PRE

PROCESSAMENTO INDEXACAO MINERAGAO

Formac¢do da base de | Preparacdo dos Acesso rapido, Calculo de inferéncia Analise humana.

documentos ou Corpus. | documentos. busca. e extracdo de Navegac&o.
conhecimento.

Sistemas de Crawling | Processamento Recuperagdo de Mineragédo Leitura e

atuando em qualquer de Linguagem Informac&o (IR) de Dados (DM) interpretacéo dos

ambiente. Natural (PLN) dados.

Figura 7: Etapas da Descoberta de Conhecimento de dados textuais (Fonte: Aranha, 2007).

O proximo Capitulo abordara os Métodos utilizados para realizar as
operagbes de Mineragdo de Dados, sobretudo os algoritmos que foram utilizados
para o desenvolvimento da metodologia a ser aplicado na Filtragem de Informacéao e

manipulacado dos dados textuais desta pesquisa da Dissertacao.
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3. METODOS DE MINERAGAO DE DADOS

No capitulo anterior € delimitado um tépico onde sdo descritos as principais
técnicas de Mineragdo de Dados: Analise de Regras de Associacdo, Analise de
Padrées Sequenciais, Classificacdo e Predicao, Analise de Clusters e Analise de
Outliers. Na utilizagao destas técnicas sao utilizados métodos ou algoritmos de
Mineracdo de Dados (ou Métodos de Mineracdo de Dados) que trabalham junto a
Filtragem da Informacao; seja esta uma Filtragem Baseada em Conteudo, uma
Filtragem Baseada na Colaborag¢ao ou ainda uma Filtragem Hibrida — que mescle as
duas primeiras abordagens. A natureza dos dados junto a forma que ele é
manipulado e distribuido no ambiente web (em um ambiente estatico ou dindmico)
definird qual a melhor estratégia a ser adotada para a filtragem das informagdes e

qual algoritmo a ser escolhido.

Neste capitulo sdo apresentados modelos onde atuam as técnicas de
Mineracdo de Dados Textual e os principais algoritmos adotados na linha de
pesquisa que se encontra dentro da problematica que o trabalho de Dissertagao

propde a solucionar.

3.1 Modelos para Mineragao de Dados em Texto

Os modelos classicos de Recuperagcédo da Informagéo ou da Mineragao de
Dados em Texto apresentam estratégias para extracdo de informagéao relevante em
documentos, sobretudo do ambiente web, e dividem-se em: modelo booleano,

modelo vetorial e modelo probabilistico (Baeza-Yates, 1998).
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3.1.1 Modelo Booleano

O modelo booleano baseia-se em algebra booleana da teoria dos conjuntos.
Dada uma consulta formada por uma expressao booleana sobre as ocorréncias de
determinados termos, operacdes como intersecdo e unido sdo realizadas nos
conjuntos de documentos do sistema, sendo o conjunto resultante tomado como

resultado.

Este modelo tem como principal vantagem sua simplicidade e sua facilidade
de implementagao. Entretanto, sua rigidez € um problema, pois a inexisténcia de um
dos termos de uma consulta ja descarta um documento, provocando respostas hora

com um numero grande, hora com um numero pequeno de documentos.

3.1.2 Modelo Vetorial

Os modelos vetoriais podem ser vistos como uma extensdo do modelo
booleano. Para permitir que os resultados das consultas incluam documentos que
nao similares exatamente ao padrao da consulta, pesos nao binarios sao atribuidos
a cada termo. Neste modelo, a resposta de uma consulta realizada lista os

documentos de acordo com o grau de similaridade em relagdo a consulta.

O Modelo de Espacgo Vetorial, também chamado de Modelo Vetorial, criado
por Salton para ser utilizado em um Sistema de Recuperagdo de Informagao
chamado SMART, representa documentos e consultas como vetores de termos
(Belkin, 1992).

Os termos de consulta e documento sao atribuidos pesos que significam o
tamanho e a direcdo de seu vetor de representacdo. Entre as técnicas mais
importantes para calcular o peso de cada termo em um documento, o TF-IDF (Term
Frequency Inverse Document Frequency) se apresenta como o mais difundido

(Salton, 1988). Onde TF é frequéncia de um termo em relagdo ao documento
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especifico e IDF é a freqliéncia inversa de um termo quanto ao corpus do

documento. Abaixo ambas as equacdes sao apresentadas:

{fr.d = f}‘{?q!.d (1)

y
idf, =

n, )

Onde,

e frequéncia de um termo tf é o numero de vezes que um determinado termo ¢

aparece no texto de um documento d.

e N é o numero de documentos em um corpus € 7n:como o0 numero de

documentos com o termo .

Nesta técnica os documentos sao vistos como vetores de palavras inseridos
em um espacgo vetorial. A multiplicagdo dessas duas frequéncias produz uma
pontuacdo que customiza ambas as freqléncias e procura sanar as deficiéncias de
cada uma, por exemplo: uma palavra-chave que aparece muitas vezes em um
corpus nao pode caracterizar o documento como relevante ou ndo. Abaixo segue a

descricado do algoritmo TF-IDF:

wyt.r.z' — -'ft.f'f X I(!ft

Entre as vantagens do Modelo Vetorial ha o bom desempenho em achar
documentos semelhantes a descrigdo da consulta e permitir a criagdo de um ranking
dos documentos de acordo com esta similaridade. O modelo apresenta um bom

comportamento em documentos variados.

Uma limitacdo desta técnica seria que um documento relevante poderia nao

ter um termo de consulta.
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3.1.3 Modelo Probabilistico

Este modelo é baseado no principio de ordenagao probabilistico (Probability
Ranking Principle). Neste modelo, busca-se saber a probabilidade de um documento
D ser ou nao ser relevante para uma determinada consulta Q (Santos, 2008). O

Teorema de Bayes ¢é a principal ferramenta do Modelo Probabilistico.

O modelo probabilistico tenta estimar a probabilidade de um usuario achar um
documento relevante para uma determinada consulta realizada, sendo apenas a
consulta e a representagdo do documento levados em consideragéo no calculo das
probabilidades (Robertson, 1976).

Dada uma consulta, o conjunto de documentos retornados deve maximizar a
probabilidade de relevancia para o usuario. Como vantagem, este modelo permite
consultas com documentos ordenados pela probabilidade de relevancia garantindo
um bom desempenho. Como desvantagem, este método ignora as frequéncias dos
termos em um documento e assume a independéncia entre eles. E depende da

precisdo das estimativas de probabilidade.

3.2 Métodos Baseados em Redes Neurais

Os modelos de Redes Neurais podem ser implementados nas cinco Técnicas
de Mineracdo de Dados relatados anteriormente, onde a sua topologia segue o
seguinte padrao: a camada de entrada do modelo neural recebe os dados do pré-
processamento, a Rede Neural processa estes dados e gera uma saida que
dependera da fungdo da aplicagdo; ou seja, as Redes Neurais com Aprendizado
Supervisionado a saida do modelo vai corresponder ao atributo objetivo do

problema.

Em termos mais praticos as Redes Neurais sdo ferramentas estatisticos nao-
lineares de modelagem de dados. Eles podem ser utilizados para modelar as

relagdes complexas entre entradas e saidas, ou para encontrar padrées em dados.
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As Redes Neurais sado constituidas por trés pecgas: a arquitetura ou modelo, o
algoritmo de aprendizagem; e as fungdes de ativagdo. Sdo programadas ou
“treinadas” para armazenar, reconhecer e associativamente recuperar padroes ou de
banco de dados entradas, para a solugao de problemas de otimizacdo combinatéria;
ao filtrar o ruido a partir de dados de medigcédo, para controlar problemas mal
definidos, em resumo, para estimar fungbes amostradas quando nao sabemos a
forma das fungbes. As duas habilidades reconhecimento de padrées e funcao
estimagédo tornam as Redes Neurais propicia para a Mineragdo de Dados (Singh,
2005).

Segundo Goldschmidt (2005), o algoritmo de aprendizado pode estimar o erro
(ou distancia) entre a saida produzida pela rede e a saida desejada e através do
erro calculado o algoritmo ajusta os pesos das conexdes da rede a fim de tornar a
saida real tdo proxima da saida desejada. Por isso, o uso das Redes Neurais nos
trabalhos voltados ao reconhecimento de padrées e em particular para as técnicas
de Classificagao e Predicdo da Mineragao de Dados. O algoritmo de aprendizagem
nao supervisionado € adequado para as técnicas de Mineracdo de Dados que

trabalhem com o agrupamento de dados como a Analise de Clusters.

O algoritmo Back-Propagation ou Algoritmo de Retropropagacao de Erro é
conhecido como um algoritmo supervisionado, onde diminui a fungao de erro entre a
saida gerada pela rede neural e a saida real desejada através do método gradiente
descendente. Os neurbnios sao organizados em camadas € enviam seus sinais de
frente e em seguidas seus sinais de erro sdo propagados para tras. A propagagao
de volta do algoritmo utiliza aprendizagem supervisionada, o que significa que
fornecem exemplos de entrada e saida do algoritmo para que rede calcule; em
seguida, o erro (diferenga entre os resultados reais e esperados) é calculado até que

seja reduzido por meio deste treinamento da rede neural (Singh, 2009).

Os Mapas Auto-Organizaveis sdo conhecidos por ser um algoritmo nao
supervisionado, onde seu treinamento é baseado em uma forma de competi¢cao
entre os elementos processadores (Competitive Learning). Segundo Goldschmidt
(2005), consiste em uma forma de aprendizado que divide o conjunto de padrdes de

entrada em grupos inerentes aos dados, considerando em sua abordagem mais
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simples, que os neurdnios de saida competem entre si, resultando em apenas um

neurénio vencedor (com maior ativagao).

3.3 Método K- Vizinhos mais Préoximos (K-Nearest Neighbors)

Este método é muito utilizado nas técnicas de Mineracdao de Dados que
envolvem a Classificagao e Predigéo, e foi proposto inicialmente por Cover (1967). O
algoritmo calcula a distancia, através de uma métrica, dos vizinhos mais proximos de
um novo usuario x em uma base de referéncia k& ou de um usuario com um
documento (Santos, 2008).

De todos os algoritmos, o Método do Vizinho mais Proximo (ou K-Nearest
Neighbors, ou ainda K-NN) é amplamente utilizado como classificador de texto por
causa da sua simplicidade e eficiéncia. Sua fase de treinamento consiste em
armazenar todos os exemplos de treinamento como classificador, adiando a decisao
sobre como generalizar além dos dados de treinamento, até que cada nova instancia

de consulta seja encontrada (Tan, 2006 apud Sebastiani, 2002).

O algoritmo se apresenta no cenario que caracteriza a utilizagdo deste
método com: uma base de dados de um problema envolvendo a Técnica de
Mineracdo de Dados de Classificagcdo e cada novo registro a ser classificado. O

autor Goldschmidt (2005) destaca os seguintes passos a serem executados:

a) Calculo da distancia do novo registro a cada um dos registros existentes na
base de dados utilizando uma métrica de distancia (Distancia Euclideana,

Distancia de Hamming e Distancia de Minkowski);

b) Identificagdo dos k registros da base de referéncia que apresentam menor

distancia em relagdo ao novo registro (mais similares);

c) Apuragdo da classe mais frequente entre os k registros identificados no

passo anterior;

d) Fazer uma comparagao da classe apurada com a classe real computando o

erro ou acerto do algoritmo, sé deve ser efetuado este processo quando as
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classes dos novos registros sdo conhecidas e deseja-se avaliar o

desempenho do método K-NN na base de dados.

Portanto, sinteticamente o Método K-NN apresenta duas fases: a primeira é a
determinagdo dos vizinhos mais préximos, e a segunda € a determinacdo das
classes utilizando os vizinhos. Abaixo, a Figura 8 apresenta a utilizagdo do algoritmo
dos Vizinhos mais Préximos, em um contexto simples, onde pode se identificar um

padrdo desconhecido Xd entre padroes da classe “+” e padrbes da classe “O”.

Usando o algoritmo K-NN, descrito nessa se¢ao, o padrdao Xd é classificado como
sendo da classe “+”, que é a classe do seu vizinho mais proximo conforme

delimitado pela area tracejada.

X2 O 9O X -+

X1

Figura 8: Representagao Grafica do algoritmo K-NN.

O diferencial deste Método é a possibilidade de filtrar itens baseados na
predominancia de # vizinhos mais proximos. Onde k € igual ao numero de vizinhos
mais proximos e os vizinhos mais préximos sdo os usuarios que possuem maior

valor de similaridade, efetuando uma Generalizagao e Classificagdo (Santos, 2008).
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3.4 Classificador Bayesiano Ingénuo

O algoritmo também chamado de Teorema de Bayes esta relacionado aos
célculos que envolvem probabilidade condicional (Goldschmidt, 2005). E aplicavel

em Técnicas de Classificagao e Predic¢ao.

problema (valores possiveis do atributo C) e R um novo registro que deve ser
classificado. Sejam ainda a1.a2...a» os valores que R assume em X. O

Classificador Bayesiano Ingénuo possui dois passos:
a) Calcular a probabilidade P(C =Ci/R),i =1,2,....,k.

b) Indicar como saida do algoritmo a classe Cjtal que P(C =C;/R) seja
maxima. O problema reduz-se, portanto, ao calculo das probabilidades
condicionais P(C =Ci/R),i =1,2,...,k. Sabe-se que P(C =Ci/R) pode

ser reescrito como:

P(C=Ci/Ai=aie A2 =aze...e An = an)
Por outro lado, pelo Teorema de Bayes, como P(A/B) = (P(B/A)*P(A))/P(B),

P(C=Ci/Ai=aie A2=aze...e An=an) =
(P(C=CilAi=aie A2 =aze...e An=an)* P(C =()))/
P(Ai=aie A2=aze...e An=an)

O denominador na igualdade mostrado anteriormente sera sempre 0 mesmo,
independente da classe para qual a probabilidade esteja sendo calculada. Assim
sendo, para fins de comparacdo entre as probabilidades, o denominador

P(Ai=ae A2=aze...e An=ar)pode ser desprezado do calculo. Desta forma, a

expressao reduz-se para:

P(C=Ci/Ai=aie A2 = aze...e An=an) = P(C =Ci/
Ai=aie A2=aze...e An=an)* P(C =C))
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O nome ingénuo no titulo do método decorre da premissa assumida pelo
algoritmo de que atributos serdo sempre independentes entre si, o que tem, em
muitos casos, nao devera ocorrer. Da teoria das probabilidades, se dois eventos A e
B sdo independentes, entdo P(AB) = P(A)*P(B). Assim sendo a igualdade acima

pode ser descrita da seguinte forma:

P(C=Ci/Ai=aie A2=aze...e An=an)=P(Ai=ai/C=Ci)*
P(A42=a2/C=C)*...* P(An=an/C = Ci)* P(C = (i)

Para ilustrar esta aplicagdo do teorema, o exemplo de um atributo “Jogar
Ténis” que tem como objetivo a classificacdo e apresenta dois problemas: “Jogar
Ténis = Sim” e “Jogar Ténis = N&o”; abaixo na Tabela 2 é descrito um banco de

dados do exemplo de aplicacdo do Teorema de Bayes.

Os Atributos Ai s&o Aparéncia, Temperatura, Umidade e Vento. Se houver o
questionamento: “Devo ou nado jogar ténis em dia ensolarado, quente, de alta

umidade e vento fraco?”
Aplicado o Classificador Bayesiano Ingénuo, temos:

P(Jogar=Sim | ensolarado, quente, alta umidade, vento fraco) = P(ensolarado |
Jogar=Sim) * P(quente | Jogar=Sim) * P(alta umidade | Jogar=Sim) * P(vento fraco |
Jogar=Sim) = 0,0071

P(Jogar=Nao | ensolarado, quente, alta umidade, vento fraco) = P(ensolarado |
Jogar=Nao) * P(quente | Jogar=Nao) * P(alta umidade | Jogar=Nao) * P(vento fraco |
Jogar=N&o) = 0,0274

A resposta para a indagagao acima seria “Jogar=Nao”.
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Tabela 2: Base de Dados para o atributo “Jogar Ténis”.

Aparéncia Temperatura Umidade Vento Jogar Ténis
Ensolarado Quente Alta Fraco Nao
Ensolarado Quente Alta Forte Néo
Nublado Quente Alta Fraco Sim
Chuvoso Moderado Alta Fraco Sim
Chuvoso Fresco Normal Fraco Sim
Chuvoso Fresco Normal Forte Nao
Nublado Fresco Normal Forte Sim
Ensolarado Moderado Alta Fraco Nao
Ensolarado Fresco Normal Fraco Sim
Chuvoso Moderado Normal Fraco Sim
Ensolarado Moderado Normal Forte Sim
Nublado Moderado Alta Forte Sim
Nublado Quente Normal Fraco Sim
Chuvoso Moderado Alta Forte Nao

3.5 Método de Clusterizagao (ou Agrupamento)

O Método de Clusterizagdo, como o proprio nome identifica, condiz com a
técnica de Mineracdo de Dados de Analise de Clusters. O que diferencia a Analise
de Clusters de Técnicas de Classificagdo € a que a primeira € uma tarefa de
Aprendizado Nao-supervisionado, devido aos clusters representarem classes que
nao estdo definidas no inicio do processo de aprendizagem; como € o caso das
Técnicas de Classificagdo (Aprendizado Supervisionado), onde o banco de dados de

treinamento é composto de tuplas classificadas. Clusterizagdo constitui uma
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tarefa de aprendizado por observagao ao contrario da tarefa de Classificacao que é

um aprendizado (Amo, 2003).

O algoritmo k-means é um método popular da tarefa de Clusterizagao
(Goldschmidt, 2005). Toma-se randomicamente, k pontos de dados (dados
numéricos) como sendo os centroides (elementos centrais) dos clusters. Em
seguida, cada ponto (ou registro de base de dados) é atribuido ao cluster cuja
distancia deste ponto em relacdo ao centroide de cada cluster € a menor dentre
todas as distancias calculadas. Um novo centroide para cada cluster € computado
pela média dos pontos do cluster, caracterizando a configuragédo dos clusters para a
iteracao seguinte. O processo termina quando os centréides dos clusters param de
se modificar, ou apés um numero limitado de iteragdes que tenha sido especificado

pelo usuario.

O algoritmo k-means toma um parametro de entrada k, e divide um conjunto
de n objetos em k clusters tal que a similaridade intracluster resultante seja alta, mas
a similaridade intercluster seja baixa. A similaridade em um cluster é medida em

respeito ao valor médio dos objetos neste cluster (centro de gravidade do cluster).

A execugdo do algoritmo k-means consiste em, primeiro, selecionar
aleatoriamente k objetos, que inicialmente representam cada um a média de um
cluster. Para cada um dos objetos remanescentes, é feita a atribuicdo ao cluster ao
qual o objeto € mais similar, baseado na distancia entre o objeto e a média do
cluster. A partir de entdo, o algoritmo computa as novas médias para cada cluster. A
partir de entdo, o algoritmo computa as novas médias para cada cluster. Este

processo se repete até que uma condigéo de parada seja atingida.

O método k-means nao é adequado para descobrir clusters com formas nao
convexas ou clusters de tamanhos muitos diferentes. Existem ainda os objetos que
sdo diferentes ou inconsistentes em relagdo ao conjunto de dados formados (ruidos

ou outliers) onde o método k-means é sensivel.

Pois, o pequeno numero de ruidos pode influenciar os valores médios dos
clusters. Ainda sao encontradas muitas variagdes do método k-means como, por

exemplo: o k-modes, k-prototypes e k-medoids. As variagbes diferenciam-se na



49

selecdo das k médias iniciais, no calculo da similaridade e na estratégia para

calcular a média dos clusters.

Um importante ponto a ser considerado € como medir 0 quanto um elemento
€ similar ao outro e verificar se pertence a um determinado cluster ou nao. Portanto,
utiliza-se a uma medida de similaridade a qual € especifica para cada problema de
clusterizacdo a ser tratado (Santos, 2008). Uma das medidas (ou critérios) para
medir o grau de similaridade € o calculo da distancia entre os elementos, ou seja,
quanto menor a distancia entre um par de elementos maior € a similaridade entre

eles.

As medidas de similaridade (Hair-Jr., 2005) sdo utilizadas para analisar a
semelhanca de objetos que foram agrupados. Sao divididas em trés: Medidas de
Distancia, Medidas Correlacionais e Medidas de Associacdo. Cada uma das trés
medidas representa uma perspectiva particular de similaridade, que depende de
seus objetivos e da natureza dos dados. Pois, tanto as Medidas Correlacionais
quanto as Medidas de Distancia requerem dados métricos, ao passo que as

Medidas de Associagao sao para dados nao-métricos.

As medidas de distancia representam a similaridade como a proximidade
entre observagdes (instancias) ao longo dos atributos. Estas medidas efetuam uma

medida de dissimilaridade, em que os valores maiores denotam menor similaridade.

Como exemplos de métricas de distancias pode-se citar: Distancia Euclidiana
(equacao 4), Distédncia de Manhattan (equacgao 5), Distéancia de Minkowski (equagao

6) (Amo, 2012). Abaixo segue as equacgdes referentes a distancias:

d(i,7) = \/| Gy — &5 Pk | Es—En Pt | @, —@g, P @

d(i,5) =| ziy —xjy | + | Ty — 34, |+ + | 73, — 75, |

P ST _ q . q
do"]‘}_i/dXﬂ le| + X, XJ_:| +euet-| & Xj B

I ©)

Onde:

e Xi,Xj representam as caracteristicas dos objetos;
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e A distancia de Minkowski (q > 1) generaliza tanto a distancia euclidiana (caso

especial onde g = 2) quanto a distancia de Manhattan (caso especial onde q =

1),

As Medidas Correlacionais representam similaridades pela correspondéncia
de padrbes ao longo dos atributos Ela ndo olha a magnitude do valores dos
atributos, apenas o padrao global de valores. Ou seja, os clusters baseados em
Medidas Correlacionais podem nao ter valores similares, mas sim padrbes similares.
Enquanto clusters baseados em distancia tém valores mais similares no conjunto de
atributos, mas os padrdes podem ser bem diferentes. Exemplo de métrica
correlacional é: a Correlagdo de Pearson (ou Coeficiente de Correlacdo de Pearson)

onde segue a descricado deste algoritmo abaixo:

(oo

Onde:

e Mede-se o nivel de similaridade entre duas variaveis e x e y sdo os valores

medidos das duas variaveise X > VY sdo respectivamente suas médias.

e O rassume apenas valores entre -1 e 1.

A Correlagédo de Pearson mede a similaridade direcional entre dois pontos. O
valor da correlagéo varia entre -1 e 1; quando for 1 significa que os dois pontos
possuem exatamente o mesmo comportamento, quando for 0, que séao
completamente nao relacionados e quando for -1 significa que sao inversamente

relacionados.

As Medidas de Associagdo s&o usadas para comparar objetos cujas
caracteristicas sdo apenas em termos nao-métricos (medida nominal ou ordinal).
Cabe ressaltar que muitas aplicacdes nao dao todo suporte para as medidas de
associagao. Abaixo segue a descrigdo das métricas de associagao Similaridade de

Cosseno e Coeficiente de Jaccard respectivamente:
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O Calculo da similaridade usando cosseno é feito calculando-se o vetor
(cosine-based) entre dois usuarios, que sao tratados como vetores (x e y) em um
espaco n-dimensional, onde n € o numero de itens dos vetores (Santos, 2008). A
idéia é que a similaridade maxima é atingida quando o vetores apontarem na mesma
direcdo (adngulo = 0° e a similaridade é minima quando o vetores forem

perpendiculares (dngulo = 90°).

A medida de associagao de Jaccard (Bank, 2008) expressa a similaridade
entre dois conjuntos sendo definida por |Conjunto1 interse¢do Conjunto2| |/
|Conjunto1 unido Conjunto2|. Ou seja, refere-se ao numero de itens em comum,

dividido pelo numero total de itens distintos em dois conjuntos.

Apods a definicdo de qual medida de similaridade adotada para utilizagao no
método de clusterizagdo € apresentado os resultados. A Figura 9 e Figura 10
ilustram a aplicagédo do algoritmo k-means em um arquivo com 20 registros de

dados, considerando-se k=3.
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Figura 9: Algoritmo K-Means 12 parte: a) Inicializagdao das Médias. b) Atribui¢cdo dos rétulos

aos objetos.
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Figura 10: Algoritmo K-Means Passo subseqiiente: a) Atualizagdao das Médias. b) Nova

atribuicao de rétulos e atualizagao das médias.
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O algoritmo k-means é inicializado com os centros (médias) colocados em

posicoes aleatorias. A busca pelo centro comum se faz de forma iterativa. Apds essa

inicializacdo, os objetos restantes sao agrupados conforme a distancia em que se

encontram das médias.
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A aplicacao de Mineracdo de Dados para a Recomendacido Social proposto
nesta pesquisa utiliza uma abordagem hibrida de Filtragem de Informacdes onde
sera adotado dois métodos citados anteriormente que atuem tanto em uma
abordagem visando o conteudo textual do que sera filtrado quanto a colaboragao
existente em uma Rede Social. Portanto, conforme ja descrito sobre os métodos de
Mineracao de Dados nas secdes anteriores, os métodos ideais para a criagao desta
metodologia de Mineracdo de Dados em Texto sdo os métodos que trabalham com
os Modelos Vetoriais e com a Clusterizagao; respectivamente o algoritmo TF-IDF e
Similaridade de Cosseno. O primeiro algoritmo torna-se ideal para a analise dos
dados textuais extraidos de uma Rede Social. O segundo algoritmo vem
complementar o algoritmo TF-IDF através de uma analise voltada para a

similaridade dos dados.

Posteriormente, a aplicagdo de Mineracdo de Dados apresenta uma etapa
final onde sao ordenados em forma de ranking os melhores resultados para serem
recomendados ao usuario. Neste dmbito, o Método K-Vizinhos mais Préximos é
adotado para este seguimento da pesquisa. Por apresentar um algoritmo de métrica
simples e com todas as condigdes de agrupar os resultados ja manipulados pelos

algoritmos da abordagem hibrida.
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4 REDE SOCIAL

Atualmente, os relacionamentos de pessoa a pessoa tem se manifestado
fortemente em ambientes tecnoldgicos através das Redes Sociais. O relacionamento
se estende desde as pessoas ndo tanto conhecidas na sociedade quanto as
pessoas famosas (celebridades, esportistas, autoridades publicas e etc.); através de
um vinculo em comum ou ndo, ou ainda por agregar caracteristicas existentes nos
perfis das pessoas, que se traduzem em comunidades ou grupos de pessoas de

interesse similar.

4.1 Contexto Historico

A reunido de mais de uma pessoa em torno de: um respectivo tema, hobby,
ideologia, ou pelo mesmo interesse na compra de determinado produto, ou ainda
interesse em lugares a se frequentar existia na Internet antes mesmo da definigao
do termo “Rede Social”’. Inicialmente é correto destacar que o estudo das Redes
Sociais se apresenta em varios campos: filosofia, educagao, psicologia, ciéncia e
nos ultimos anos tem se delimitado a computagéo (sobretudo no campo de pesquisa

da Inteligéncia Artificial).

No passado, o estudo das Redes sociais era feito apenas no campo da
sociologia e antropologia através de ferramentas tipicas adotadas em entrevistas e
questionarios (Wasserman et al., 1994). O que acontecia eram pesquisas realizadas
com pequenas bases de dados e pouco representativas. Com o surgimento de redes
sociais consolidadas como Orkut, Facebook, Twitter e similares; € que surgiu a
oportunidade de estudos sobre redes sociais com o uso de grandes bases de dados.
A Tabela 3 apresenta a relagdo de algumas das Redes Sociais mais pertinentes e

suas caracterizacoes.
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Entretanto, a teoria moderna das Redes Sociais teve um inicio bem mais
cedo no ano de 1967 com as pesquisas de Stanley Milgram (Kumar, 2002).
Seu trabalho consistia em realizar experimentos onde haveria uma
comunicagao por cartas entre diversas pessoas residentes em Omaha e
Nebraska para pessoas que residiam em Boston. A logica seria que as
pessoas s6 poderiam enviar a carta para outra pessoa que elas conhecessem
pelo primeiro nome e a resposta das enderecadas também seria para o
primeiro nome. O objetivo era de que a carta chegasse ao seu associado no
menor numero de “passos” possiveis. A estes “passos”, Milgram chegou a
conclusao que o numero médio dos passos serviria para descobrir o numero de
sucesso das cartas que conseguiam chegar ao seu local, sendo seis este
numero ideal. Ou seja, quaisquer duas pessoas residentes nos Estados Unidos

estavam ligadas em uma Rede Social com “seis graus de separacéo”.

Uma definicdo simples com respeito a Rede Social é que se trata de um
grupo de pessoas que mantém relagbes e interagdes em grupo. Fazendo um
comparativo com terminologias técnicas: as pessoas seriam como “nés” em um

grafico e as relagdes entre as pessoas como “links” ou “tags”.

Outra definigdo seria que as Redes Sociais sdo um conjunto de links que
organizam as pessoas, grupos e instituicdes de forma igualitaria e democratica,

e em torno de um objetivo comum (Feldman-Bianco, 1987).

O pesquisador Benevenuto (2010) descreve de forma mais restrita que a
Rede Social € um servico Web que permite que individuos construam perfis
publicos ou semi-publicos dentro de um sistema, com a proposta de articular
uma lista de outros usuarios com os quais compartilhara (ou ndo) conexdes; e
visualizara percorrerendo suas listas de conexdes e outras listas feitas por

outras pessoas no sistema.

O conceito de Rede Social esta também intimamente ligado ao de
“Midias Sociais”, pois adota modelos de comunicacéo de forma descentralizada
e independente de controles editoriais de algum grupo. Segundo Machado
(2010), esta ndo é uma simples tendéncia, e sim uma nova forma de

comunicagao, que vai a contramao do que as organizagdes geralmente vém
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fazendo, de cima para baixo, ou seja, comunica¢gées sem nenhuma interagao

ou dialogo com o “publico” gerando a democratizagao do dialogo.

Ou seja, a Rede Social € um modelo dindmico e flexivel, com liberdade e
espontaneidade entre os elos, o respeito pela individualidade dos usuarios
sendo baseado principalmente na confianga mutua entre os usuarios que dela
fazem parte. Os membros de uma Rede Social podem recolher e divulgar
dados, informacdes e conhecimento. Ficando a critério de cada um aceitar, ou
ndo, estas informagdes disponibilizadas. Alguns autores chamam a atencao
para a intensidade em que estes elos (ou lagos) sdo formados. Pois,
dependendo da forga que existe entre as relagdes € que se caracterizarao os
diferentes tipos de lagos. A este tipo de lago convém destacar que: uma ligagcao
forte é aquela estabelecida diretamente entre duas pessoas na mesma Rede
Social, enquanto uma ligagdo fraca € uma relagdo entre duas pessoas

conectadas através de outra pessoa (dois niveis de separagao).

Segundo analise feita por Jamali (2006), a Rede Social pode ser
entendida por uma espécie de grafico que mostra a sua composigao através de
pontos (ou nés) para representar os atores e as linhas (ou bordas) para
representar lagos ou relagbes. O pesquisador destaca que os sociologos
pensaram esta maneira de representar graficamente a partir dos matematicos,
eles mudaram os seus graficos para "sociogramas". Ha uma série de variagdes
sobre o tema de sociogramas, mas todos eles compartilham a caracteristica
comum de usar um circulo marcado para cada ator na populagédo (grupo) que
fazem parte, descrevendo por segmentos de linha entre os pares de atores
para representarem que existe um lago entre os dois. E enfatizado que este
grafico apresenta uma abordagem simples para poder representar toda
complexidade de uma Rede Social. Abaixo segue a Figura 11 com a proposta
de Jamali (2006) e a Figura12 que ilustra a idéia de grafos representando as

relagdes dos perfis em nos.
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Figura 11: Representagao da relagao em nés da Rede Social (Fonte: Abolhassani, 2006)
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Figura 12: Estrutura de um Grafo em uma Rede Social.

Quanto as aplicagbes possiveis, as Redes Sociais, seguem varios

campos onde se pode destacar com maior participacao:

e No campo empresarial, por exemplo, poderia ter uma situagao de

analise dos trabalhadores organizados em redes sociais; com intuito de
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reter o conhecimento (memoria corporativa) com o intuito de evitar os
problemas tipicos que dificultam a difusdo de conhecimento dentro do

ambiente de servico e nas tomadas de decisdo dentro da empresa.

No campo da ciéncia, as redes sociais podem ajudar a estudar a
propagacdo de endemias ou epidemias, através de geolocalizagao
destas em mapas tematicos. Contribuindo para o entendimento do

aumento e diminuicao da proliferacdo de doencas.

Na profusdo de propaganda e marketing, a Rede Social poderia ser

utiizada como ferramenta para ajudar uma marca, a venda de um produto,

servicos e similares. Com o intuito de fazer sua disseminagdo em grupo

especifico da area: patrocinio de conteudos interativos; pesquisa de idéias para

novos produtos; promogao de produtos e servigos em redes sociais online.

Segundo o pesquisador Liccardi (2007) os tipos de algoritmos

investigados para a concepg¢ao de uma Rede Social podem ser descritos como:

Searching networks: Em busca de critérios especificos dentro de uma
Rede Social, Zhang e Ackerman (2005) estudaram as caracteristicas
sociais de varios algoritmos de pesquisa que podem ser uteis para
detectar caracteristicas individuais, tais como pericia, a fim de
compreender as vantagens e desvantagens envolvidas no design de
motores sociais baseados em rede de buscas. O uso de algoritmos de
busca para navegar nas Redes Sociais pode ser altamente benéfico na
procura de uma pessoa especial e depois identificar as pessoas ligadas
aela.

Constructing networks: A maneira com que as pessoas se encontram
e a forma que as Redes Sociais agem na vida cotidiana das pessoas
chamam a atencao de pesquisadores de ciéncias da computacado. O fato
de como se relacionam e dependem da Rede Social para algumas
atividades como a amizade, o apoio, interesses especiais e partilha de
conhecimento inspirou aos desenvolvedores um algoritmo para analisar
essas facetas de uma forma mais abstrata. Hamasaki e Takeda (2003)
propdem uma metodologia Matchmaker vizinha, onde dois individuos

que nao se conhecem sao introduzidos por um mediador, este € um
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amigo de ambos, e que pode facilitar a criagdo de um novo
relacionamento. Um método semelhante de criacdo ou para ampliar uma
Rede Social seria seguir o amigo de um amigo, onde as associag¢des
sao inferidas através de amigos mutuos. No entanto, com métodos como
0 amigo de um amigo, problemas de confianca e privacidade se tornam
questionaveis devido a discutivel e inferéncia de medicdo de confianca.
Redes Sociais podem servir como uma rica fonte de novo conhecimento
e como um filtro para identificar a informacao mais pertinente para as
necessidades especificas do usuario.

Network dynamics: Alguns pesquisadores ressaltam o quanto pode ser
diferente a compreensao de como as redes sociais desempenham papel
na formacdo de comunidades. O pesquisador Wellman (2001) vé a
diferenga entre as redes e grupos: “Embora as pessoas vejam o mundo
em termos de grupos que funcionam em redes. Em sociedades em rede,
fronteiras sao permeaveis, interagbes com os outros sado diversas,
conexdes alternam entre redes e hierarquias, por ser mais lisa e
recursiva”. Devido a transparéncia e natureza vaga das redes sociais,
0s membros movem-se dentro e fora das comunidades, sem formalismo.
Ou seja, a pessoa ao invés de se encaixar no mesmo grupo que a
rodeia pode dar preferéncia a uma comunidade com que se identifique.
Inspirado nestas interacdes dentro das Redes Sociais, os pesquisadores
usam modelos matematicos para simular o que acontece na vida diaria.
Os exemplos de algoritmos, neste contexto, incluem: a formagao de
coalizdo, a formacédo de redes e de estabilidade, algoritmos de
agrupamento (clusters), algoritmos de clubes, e algoritmos com teoria
dos jogos. Aplicagbes destes algoritmos ocorrem em uma variedade de
campos que inclui processamentos distribuidos, comunicagao e redes
de computadores, a economia social, e jogos multiplayer. Outro exemplo
seria no campo da educacgdo: consultas ou visualizacdo nas redes
sociais de estudantes em diferentes areas para fins de avaliagdo. Por
exemplo, se o professor tem uma visualizacdo da rede, esta pode
facilmente reconhecer casos de plagio dado que os amigos dos alunos e

seus colegas s&o mostrados na rede.
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Elementos e Formagao de uma Rede Social

O pesquisador Boyd (2007) destacou que existe uma estreita relagcéao

entre a identidade do individuo e seu perfil dentro da Rede Social. Portanto,

este enumerou alguns tdpicos que sdo comuns a todas as redes sociais e

ajudam na manutengao do usuario e seu perfil:

Perfis: a Rede Social geralmente traz uma pagina do perfil do usuario
com a descricdao deste membro. A idéia € que o perfil ndo somente
identifique um individuo em um sistema de Rede Social, mas, que
também identifique os “gostos” e habitos em comum entre um ou mais
perfis através das suas descricoes. Nos perfis existem: detalhes
demograficos, localizagdo, idade, sexo, interesses (passatempos,
bandas favoritas, etc.), e uma foto. Além de uma descricdo de texto,
imagens e outros objetos criados pelo usuario, o perfil na Rede Social
também contém mensagens de outros membros e listas das pessoas
identificadas como amigos na Rede Social.

Comentarios: grande parte das redes sociais permite que os usuarios
comentem e compartilhem seus comentéarios, ou ainda comente em
outros perfis de usuarios. Os comentarios servem como base para
estabelecer a comunicacdo em redes sociais online. Na Rede Social
Youtube os videos recebem comentarios, no Facebook e Flickr sao as
fotos que recebem os comentarios, usuarios do Live Journal podem
postar seus comentarios em blogs, etc.

Atualizag6es: sdo formas efetivas de ajudar os usuarios a descobrirem
conteudos e serve de encorajamento para que estes compartilhem o seu
conteudo e acessem os conteudos dos amigos, ou amigos de amigos
(geralmente estas atualizagbes ficam visiveis aos amigos na Rede
Social). Estas atualizagdes contribuem no processo de aquisicdo de
NOVOS usuarios.

Favoritos: € padrao nas redes sociais que existam listagens de favoritos
do conteudo respectivo ao usuario (comidas, musicas, videos, hobbys,

etc.). Isso € um fator que contribui no gerenciamento do conteudo de
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cada perfil e também como uma possivel recomendacao social, pois, os
outros usuarios podem ter acesso a estas listas (por exemplo, o
Foursquare, Flickr e Youtube, entre outros).

e Metadados: contribuem na recuperacao de informacdes em redes
sociais através da marcagcao de conteudo (pelos usuarios): titulos,
descrigao, tags ao conteudo que se deseja compartilhar.

e Rankings (Lista de Top): os rankings do tipo de conteudo que é
apresentado nas redes sociais diferenciam (através de listas) os
conteudos mais populares e menos populares. As listas sdo elaboradas
através das avaliagdes usuarios ou estatisticamente pelo préprio sistema
da Rede Social.

e Avaliagbes: sdo descritas nas redes sociais no que diz respeito ao
conteudo compartilhado por um usuario. A avaliagao pode ser feita por
outro usuario. Por exemplo, no Facebook os usuarios avaliam algum
comentario ou conteudo compartilhado através do termo “curtir’, no
Foursquare o termo adotado seria “curtir esta dica’, e assim
sucessivamente para outras redes sociais. Avaliagbes tém muito a
ajudar na recomendacgéo social, pois, por exemplo, permitem diferenciar

o grau da utilidade de determinado conteudo e sua relevancia.

4.3 Rede Social Baseada em Localizagao

A alta distribuicdio de dados de localizacgdo em informacdes
publicamente disponiveis tem acontecido em redes sociais como o0 Facebook,
Google, Twitter, Flickr e Foursquare e gerado o que chamamos de Redes
Sociais Baseadas em Localizacdo — LBSN'’s (Location-Based Social Network)

ou Geolocalizagao.

Os servigos que sao oferecidos neste ambiente permitem aos usuarios
compartilhar informagdes em forma de texto, imagens e videos — embora a
disponibilidade das informag¢des por medida de segurancga seja controlada, ha

um enorme numero de usuarios que utilizam em suas informagdes pessoais
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dados geolocalizados, transparecendo os locais que determinado usuario

visitou ou que ainda esta presente.

Um conceito chamado "geotagging" permite ao usuario que os dados de
localizagédo sejam publicados como metadados juntamente com a informagéao a
ser compartilhada. Os servicos de midia nas Redes Sociais fazem uso de
dados de localizagcdo em imagens, videos e utilizam um sistema operacional
com técnicas de geotagging a ser aplicado no conteudo enviado pelo usuario.
Este dinamismo serviu para o crescimento dos dispositivos méveis (celulares,
smartphones e outros similares), pois a utilizagdo destes recursos, pelos
usuarios que fornecem seus dados, n&o requerem o uso de maquinas de maior
desempenho para alcancgar o resultado esperado, e sim apenas a conexao com

a Internet e tecnologia GPS.

Entre as LBSN’s consolidadas pode-se citar: Google Places,
Foursquare, MeetMoi, Google Latitude, Brightkite e Gowalla. Estas Redes
Sociais tem como caracteristica permitir que usuarios verifiquem sua
localizagdo atual, ou encontrem a localizacdo da sua empresa, ou ainda
encontre pessoas préoximas (ou nao) que transmitam algum grau de interesse
ao usuario. O objetivo € que a partir da localizagdo encontrada, possa se
compartilha-la em um ambiente dindmico, e através de comentarios
(informacgdes textuais) manifestarem opinides (recomendacgdes) a respeito dos
determinados locais freqlientados ou das pessoas que ali se encontram. Este
registro da localidade apresenta um nome comum em grande parte das LBSN’s

que trabalham com dados geolocalizados conhecido pelo termo: “checkin’.

Este Trabalho de Dissertagao adota o Foursquare como a Rede Social
com o ambiente propicio para criagdo da aplicagdo de Mineragdo de Dados,
por ser, atualmente, uma das maiores redes sociais deste ambito (até o
momento da escrita deste trabalho, aproximadamente mais de 10 milhées de
usuarios) e apresentar excessiva abordagem colaborativa em suas relagbes
sociais, que necessita de técnicas de abordagem de conteudo mais efetivas
para gerar resultados expressivos na recomendacao social. O Capitulo 6 onde
trata a criagdo da metodologia desenvolvida para a pesquisa da Dissertagéo

apresentara mais detalhes sobre as LBSN’s e os trabalhos relacionados.
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5. SISTEMAS DE RECOMENDAGAO

Devido a grande quantidade de informacgao disponibilizada pela Internet,
ha um conjunto de opgdes de rica diversidade a ser utilizada por aqueles que a
acessam. Mesmo que o usuario tenha pouca experiéncia no assunto, a
dificuldade existe em quais escolhas devem ser feitas referente ao critério que
0 usuario busca. Uma alternativa seria confiarmos nas recomendacoes feitas
pelas pessoas que conhecemos, ou ainda, por outros veiculos como: textos,
opinides de terceiros (revisores de filmes e livros), impressos de jornais, midias
e afins. O Sistema de Recomendagado entraria como um mediador para as
necessidades auxiliando o processo de indicagdo através da interagcdo social

junto a um ou mais individuos.

No ambiente Web, os Sistemas de Recomendagéo sdo conhecidos pelo
papel de “conselheiros” dos usuarios; ajudando-os na escolha de determinado
item, seja na forma de adquirir este item ou apenas examina-lo. Segundo
Schafer (1999), os Sistemas de Recomendagao s&o utilizados para identificar
usuarios, armazenar suas preferéncias e recomendar itens que podem ser
produtos, servicos e/ou conteudos, de acordo com suas necessidades e

interesses.

Para atingir este objetivo é necessaria a formulacdo de estratégias para
a recomendacao e adotar uso de técnicas que prezem tanto pelo conteudo dos
itens que se deseja recomendar assim como o possivel relacionamento entre

usuario e item.

5.1 Contextualizacao e Estratégias de Recomendacgao

Uma definicdo para os Sistemas de Recomendagao é que auxiliam no
aumento da capacidade e eficacia do processo de indicagédo, ja bastante

conhecido na relagao social entre os seres humanos (Resnick e Varian, 1997).
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O autor Schafer (2001) destaca que os Sistemas de Recomendacgéao sao
utilizados pelos sites de comércio eletrénico com intuito de sugerir produtos
para seus clientes e fornecer informagdées que procuram auxiliar os clientes

sobre qual produto deve ser adquirido.

Alguns autores destacam que os Sistemas de Recomendagao
apresentam a capacidade de identificar e aprender as preferéncias e
necessidades de um usuario, gerando recomendagdes customizadas ao seu
perfil — estes recebem o nome de Sistemas de Recomendagéo Personalizados
(Schafer, 2001) e (Teixeira, 2002).

A principal preocupacao dos Sistemas de Recomendacéao ¢é o tratamento
das informacdes que sao produzidas e disponibilizadas no ambiente dindmico
da Internet, pois a enorme quantidade de informag¢des podera ocasionar uma
sobrecarga aos usuarios. Portanto, a selegao e filtragem das informagdes para
recomendar ao usuario € de suma importancia tendo sido discutido ha alguns
anos por outros pesquisadores, como Peter Denning (1982), Goldberg (et al.
1992), Resnick (et al. 1994) e Shardanand & Maes (1995).

O primeiro Sistema de Recomendagédo denominado Tapestry (Goldberg
et al., 1992) e (Resnick & Varian, 1997) define um tipo de sistema especifico
no qual a filtragem de informagéo era realizada através de auxilio humano, ou
seja, a colaboragdo entre os grupos de pessoas interessados na
recomendacdo. Os usuarios de newsgroups podiam selecionar outros usuarios
de quem gostariam de ouvir, devido a essa caracteristica recebeu como nome

a expressao “Filtragem Colaborativa”.

Este aspecto colaborativo gera uma Recomendagéo Social onde retorna
habitos pessoais, produtos, servicos ou recomendacdo de outros usuarios.
Esta implicagao social além de reunir as recomendagdes por um conjunto de
usudarios ou servicos requisitados em comum similaridade; contribui para
formular agregac¢des personalizadas em que a grande variedade de “gostos”

diferenciados enriquecera a recomendacao.
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A estrutura de um Sistema de Recomendacdo € dividida em quatro
processos: identificacdo do usuario, coleta de informacdes, estratégias de
recomendacédo e visualizagdo das recomendacgdes. Abaixo, segue a Figura 13

ilustrando a estrutura basica de um Sistema de Recomendacéo.

Identificagdo do Usudrio
Coleta de Dados . Coleta de Dados
lArmzemmentoJ
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Figura 13: Estrutura de um Sistema de Recomendacgao (Schafer et. al., 2000).

Atualmente os Sistemas de Recomendacdo se caracterizam pela
personalizagdo como fator incisivo ao usuario; identificando seus “gostos” e
caracteristicas pessoais para representagdo em um chamado “perfil de
usuario”. A principio a primeira fase da estrutura dos sistemas € a coleta de
dados do usuario, seja este apena um unico perfil ou um grupo de usuarios
com perfis diferenciados, e, por conseguinte armazenar os dados em um

repositorio.

Esta coleta de dados do usuario simboliza uma proposta de modelagem
do comportamento do usuario. Ou seja, a pratica da recomendagéao é realizada
através do conhecimento a respeito de dados pessoais do usuario e a forma

que ele acessa o sistema. Um bom exemplo sdo os sites de comércio
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eletrénico, onde o comportamento do usuario no sistema caracterizara os
produtos que |he interessam em detrimento de outros de menor interesse, ou

ainda a identificagdo dos usuarios com habitos semelhantes ou diferenciados.

Inicialmente, a identificagdo do usuario segue como aspecto primordial
para a coleta dos dados corretamente. Segundo Reategui & Cazella (2005),
antes que se possa recomendar algo aos usuarios é necessario que se
reconheca os seus comportamentos habituais e relativos e, portanto, a
identificagdo acontece de dois modos: identificagdo no servidor (cadastro com
as informacdes pessoais do usuario para ser armazenado em um banco de
dados no servidor de forma que o sistema reconhega o usuario que acessa) e
identificagao no cliente (utiliza o recurso dos cookies onde o website consegue
identificar que aquele computador se conecta a ele com freqiiéncia ou néo,

identificando assim seu usuario).

Para adquirir os dados do usuario e modelar seu comportamento a
coleta dos dados pode ser feita em dois ambitos: uma aquisicdo explicita e
uma aquisicdo implicita (Claypool et al., 2001). Na primeira opgdo o usuario
apresenta o seu grau de interesse em um determinado item através de uma
nota, por exemplo, construindo uma escala quantitativa para ajudar na
recomendacdo, o usuario pode descrever espontaneamente que existem duas
segoes que |lhe sao favoritas em um website, por exemplo. A aquisigao implicita
reune algumas agdes do usuario no sistema — em um website, por exemplo —
que possam de alguma forma ser utilizadas para inferir em suas preferéncias.
Entretanto o problema critico estd na importancia dos critérios a serem

adotados para formagao do perfil do usuario (Bezerra, 2004).

Alguns pesquisadores se dedicaram a estudar a respeito das praticas de
aquisicdo de dados dos usuarios pelos Sistemas de Recomendagio. Seja
através de comportamentos simples no sistema, como: salvar, imprimir ou
adicionar itens favoritos (Oard e Kim, 1998) e (Chan, 1999); quanto a analise
de comportamentos de maior complexidade: o tempo gasto de leitura de cada
usuario em determinadas pagina web (Morita e Shinoda, 1994), (Chan, 1999) e

(Konstan et al.,, 1997); e ainda adquirir mais informacdes pela forma que o
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usuario manuseia o navegador web (web browser), capturando selegbes de

texto ou clicks do mouse Goecks e Shavlik (2000).

Segundo a estrutura ilustrada na Figura 13, os dados coletados seréao
utilizados em estratégias visando a recomendacdo aos usuarios, de acordo
com a especificidade do sistema. Os autores Reategui & Cazella (2005)
apresentam um estudo sobre as estratégias de recomendacgédo listadas nas

seguintes opgoes:

e Listas de Recomendagdo: consiste em manter listas de itens
organizados por tipos de interesses. Nado havendo a necessidade de
uma analise mais profunda de dados do usuario e sim apenas a
observagao dos tipos de itens mais populares, e ordenacdo destes em
grupos que o destaquem, por exemplo: "ltens mais vendidos", "ldéias

para presentes”, entre outros.

e Avaliagées de Usuarios: Uma das estratégias mais utilizadas em
Sistemas de Recomendacéo s&o as avaliagdes dos usuarios. Ou seja,
em um website de comércio eletrénico além de comprar um produto o
usuario também deixa um comentario sobre o item adquirido, de modo

que sirva para assegurar a qualidade de determinado item.

e As recomendagoées do usuario: de recomendacgao € oferecido em uma
secao inteiramente dedicada a sugestdes feitas especificamente para o
usuario. Onde dois tipos de recomendacgao sdo possiveis nestas sec¢des:
aquelas feitas a partir de preferéncias implicitas (elementos moldados
através do comportamento do usuario) ou explicitas (elementos

adquiridos pelo perfil do usuario).

e Associacoes entre os “gostos” dos usuarios: esta recomendagao
acontece quando é detectada uma associagao entre itens avaliados por

usuarios; sendo considerada umas das estratégias mais complexas.

e Associacao por conteudo: Também é possivel fazer recomendacoes
com base no conteudo de determinado item. Por exemplo, um autor, um

compositor ou um editor de determinado livro.
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No proximo topico serdo apresentadas as técnicas que os Sistemas de
Recomendacéo utilizam para efetuar as estratégias acima citadas e que atuam

na implementagao desta pesquisa de Dissertacao.

5.2 Técnicas de Filtragem de Informagcao em Sistemas de Recomendagao

Anteriormente foram apresentadas as estratégias de recomendacao que
sdo trabalhadas em varios Sistemas de Recomendacdo. Para a utilizacao
destas € necessaria a utilizagcdo de algumas abordagens de técnicas de
Filtragem das Informacgdes, tais como: Filtragem de Informagdo Baseado em
Conteudo, Filtragem de Informagdo Baseada na Colaboracdo e Filtragem de

Informacgao Hibrida.

Para os autores Belvin e Croft (1992), a Filtragem de Informacéo € o
nome utilizado para descrever uma variedade de processos que envolvem a
entrega de informagédo para as pessoas que realmente necessitam delas. As
técnicas de Mineragdo de Dados citadas no capitulo 2 e seus algoritmos
citados no Capitulo 3 s&o utilizadas nas abordagens de Filtragem de

Informagao, que ao final do processo, resultam na recomendacgéo desejada.

5.2.1 Filtragem de Informacao Baseada em Conteudo

Os autores Balabanovic e Shoham (1997) descrevem que os Sistemas
de Recomendagéo que adotam este tipo de técnica tém como objetivo gerar de
forma automatica a descrigdo dos itens e comparar com a descrigdo de
interesses do usuario ou seu historico de “navegacao”, de forma que possa
sugerir o que for mais relevante ao usuario. Devido a filtragem poder realizar
uma selegao baseada na analise de conteudo dos itens e no perfil do usuario
recebe o nome de Filtragem de Informagdo Baseada em Conteudo (Herlocker,

2000). A preferéncia do usuario pelos itens freqientemente é usada para
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construir um perfil contendo seus indicadores de interesse baseado em
determinados tdépicos, geralmente representados através de um conjunto de
palavras-chaves junto a pesos que possam identificar a relevancia de cada

item.

Segundo o autor Bezerra (2004), a aquisicdo das preferéncias do
usuario nesse tipo de filtragem depende em especial da descricdo dos itens
que ele avalia. O ideal € que a partir do perfil coletado, seja possivel a
recomendacao de itens mais similares aos itens bem avaliados pelo usuario e
ao mesmo tempo mais dissimilares dos itens mal avaliados. A descricdo de
interesses do usuario é obtida através de informacdes fornecidas por ele
proprio ou através de acbes, como selecdo e aquisicdo de itens. Portanto, a
preferéncia do usuario é freqientemente utilizada na construgdo de um perfil
que contenha indicadores do interesse do usuario sobre determinados topicos.
Ou seja, a descricdo dos interesses do usuario é obtida através de uma
consulta, ou aprendendo com os itens que o usuario consome — aqueles que o
usuario gostou (Cazella, 2006). Abaixo segue a Figura 14 que ilustra uma
avaliagao feita por usuarios aos itens de interesse que condizem a

recomendacéo de filmes (Bezerra, 2004).

Filme Género Ano Pais Elenco Diretor  Sinopse Mota
M, G, ¥, C.C, A, A, A, B 0, D, Bla bla .. * ¥
M, G, Y, c; ALALALA, | Dy Blablabla | o . 4 4 %

Figura 14: Representagdo dos itens de cinema avaliados pelos usuarios (Bezerra, 2004).

Muitas ferramentas que trabalham com esta abordagem aplicam
técnicas como indexacdo de frequéncia de termos (Cazella, 2006 apud

Herlocker, 2000) para caracterizar o conteudo dos usuarios.

Além da indexacdo de freqiéncias de termos citadas anteriormente

existem outros recursos que foram explorados por alguns autores, como por
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exemplo: indices de busca booleana, onde a consulta constitui-se em um
conjunto de palavras-chave que sdo unidas por operadores booleanos
(Cazella, 2006 apud Herlocker, 2000); raciocinio probabilistico € aplicado para
determinar a probabilidade que um documento tem de atender as
necessidades de informagcdao de um usuario, € conhecido pelo nome de
Sistemas de Filtragem probabilistica uso de linguagem natural, para criar

interfaces consultas em sentencgas naturais (Herlocker, 2000).

No que diz respeito aos algoritmos de Mineragcdo de Dados a serem
utilizados podemos destacar alguns exemplos: o algoritmo do vizinho mais
proximo conhecido por KNN (K-Nearest Neighbor) (Cover, 1974), e outros
algoritmos de aprendizagem baseada em instancia (Aha et al., 1991) como
algoritmos suscetiveis para serem adotados na proposta dada aos Sistemas de
Recomendacgdo. Outros exemplos sao: algoritmos como o TF-IDF (Santos,
2008) e K-D Trees (Bentley, 1975) ajudam na eficiéncia da recomendag¢ao com
a criagdo de pesos para os itens que ja foram avaliados pelos usuarios e

criacao de uma arvore binaria que organiza os itens avaliados.

Entretanto, uma das principais desvantagens esta nas limitadas formas
de representagdo do conteudo dos itens. Em alguns casos os tipos de
informacoes filtrados ndo podem ser representados de forma satisfatoria

usando apenas variaveis de escala quantitativa ou qualitativa.

Reategui & Cazella (2005) apontam mais algumas deficiéncias da
abordagem baseada em conteudo. Quando o conteudo de dados €& pouco
estruturado a analise é dificil (por exemplo, video e som) e o entendimento do
conteudo do texto pode ser prejudicado devido a uso de sindbnimos; outro
problema pode ocorrer através da super especializagao, pois o sistema procura
se basear em avaliagbes positivas e negativas feitas pelo usuario, deste modo
nao apresentam conteudos que nao fechem com o perfil. Outra situagdo que
torna dificil a analise dos dados € a chamada “superespecializacao” dos itens
de interesse do usuario. O Sistema de Recomendagdo apresenta uma
deficiéncia em recomendar novos itens ao usuario, pois o sistema segue um
padrao de itens a serem recomendados de acordo com uma avaliacido dos

tépicos de interesses dos usuarios.
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Este tipo de filtragem leva em muita consideragdo o aspecto avaliativo
dos itens pelo usuario, no entanto, a quantidade de itens avaliados pelo usuario
pode aumentar consideravelmente o tempo de classificagdo e a memoria

utilizada pelo sistema.

5.2.2 Filtragem de Informagédo Baseada na Colaboragao

Segundo Herlocker (2000), a Filtragem de Informagcdo Baseada na
Colaboracao (ou Filtragem Colaborativa) veio suprir algumas deficiéncias que
ficaram com a utilizagdo da Filtragem Baseada em Conteudo. Pois o foco desta
técnica € a colaboragdo entre as pessoas e suas experiéncias em varios
seguimentos e nao fixa interesse especifico na compreensédo e conhecimento

dos itens.

O primeiro Sistema de Recomendacédo Typestry (Goldberg et al., 1992),
comentado no inicio do capitulo, era conhecido por utilizar esta abordagem,
quando o usuario especificava uma consulta como: “mostre-me todos os
memorandos que uma determinada pessoa considera como importante”
(Cazella, 2006), desta forma outros usuarios poderiam ter acesso ao tépico de

interesses de outro usuario.

Os Sistemas de Recomendagdo que iniciaram com a Filtragem
Colaborativa exigiam de forma explicita uma predicdo entre as opinides dos
usuarios de forma que identificassem os itens de interesse e o possivel grau de
relacdo. Com o tempo este processo foi automatizado através de pontuagdes
aos itens de interesse, sem haver a necessidade de se requerer ao usuario
deste artificio. Alguns automatizaram as relagdes entre usuarios através de
algoritmos de vizinhos mais proximos, descoberta de padrées comuns de
comportamento, ou ainda formagdo de grupos e comunidades que

compartilham de mesmo interesse em determinados itens.

Um exemplo de ambiente baseado em Filtragem Colaborativa é o
Sistema de Recomendacéao de filmes MovieLens (Riedl et al., 1999). O usuario
insere pontuacbdes para filmes que tenha visto e o sistema utiliza estas

pontuagcbes para encontrar pessoas com gostos similares. O sistema
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recomendar filmes nos quais individuos com gostos semelhantes se

interessaram, mas que ndo assistiram ainda.

A colaboragdo denota vantagens na possibilidade de apresentar aos
usuarios recomendagdes inesperadas (uma deficiéncia da Filtragem Baseada
em Conteudo). Ou seja, o usuario receberia recomendacdes de itens que nao
estavam seguindo o padrao preestabelecido em um perfil de usuario.

A técnica de Filtragem Colaborativa baseada na abordagem do “vizinho
mais proximo” (KNN) permite a vantagem de rapidamente incorporar na lista de
recomendacdes de um usudrio itens totalmente novos (Bezerra, 2004).
Entretanto, em grupos de usuario de maior contingente torna-se complexo,

devido a lentiddo da busca pelos usuarios mais semelhantes ao usuario alvo.

A Filtragem Colaborativa também apresenta suas desvantagens. No
momento em que um novo item é adicionado ao sistema, o momento de sua
primeira recomendacdo pode levar algum tempo, pois este precisa ser bem
avaliado por um numero significativo de membros da comunidade. Pois esta
técnica de filtragem depende da experiéncia dos membros da comunidade para
determinar a relevancia de um item. Se a base de informagdo cresce ou
atualiza-se rapidamente ou ainda é muito maior do que o nimero de usuarios,
a qualidade das recomendagbes de um sistema baseado em Filtragem

Colaborativa pode ser comprometida (Bezerra, 2004).

Outra desvantagem nesta técnica de filtragem é se o sistema comporta
perfis dos mais variados entre os membros de uma comunidade. A similaridade
entre os perfis torna-se complexa para que o sistema gere uma recomendacéo

eficiente.

Assim como na Filtragem Baseada em Conteudo, algoritmos de
Mineracdo de Dados podem ser incorporados como forma de suprir as
deficiéncias da Filtragem Colaborativa, onde merecem destaque: redes
bayesianas e algoritmo de clustering. As redes bayesianas criam um modelo a
partir do conjunto de treinamento. Basicamente esse modelo tem em cada no6
uma estrutura semelhante a uma arvore de decisdo. As arestas entre os nés

sao informagdes dos consumidores (Bezerra, 2004). O algoritmo de clustering
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(agrupamento) reune usuarios com perfis similares em grupos (clusters) bem
definidos. Isso retorna ao usuario para que coexista em varios grupos
simultaneamente com um fator de pertinéncia diferente para cada um deles
(Bezerra, 2004). Santos (2008) utiliza o algoritmo de Similaridade de Cosseno

como forma elucidar os problemas de similaridade entre usuarios.

A Tabela 4 apresenta uma listagem que reune a similaridade dos itens
de interesse entre perfis. Com a utilizagdo de um algoritmo que efetue o calculo
da similaridade entre Filtragem Colaborativa é possivel mensurar quais perfis
de usuario que apresentam habitos em comum e quais aqueles diferenciados,
de forma que os resultados levantados contribuam para uma recomendacgao

correta e eficiente do produto.

Tabela 4: Recomendagao baseada em Filtragem Colaborativa (Cazella, 2006).

Usuario Produto 1 Produto 2 Produto 3 Produto 4
Paulo X X X
Maria X X
Renato X X
Carlos X

Os pesquisadores (Sarwar, 2000) e (Massa, 2004) listaram todas as
principais deficiéncias no processo de Filtragem Colaborativa (algumas ja

citadas anteriormente) que ainda persistem:

e O problema do primeiro avaliador. ndo existe maneira de um
determinado item ser recomendado para o usuario por filtragem
colaborativa até que mais informagdes sobre o item sejam obtidas
através de outro usuario. Sendo necessario realizar a avaliagao inicial do
item. A dificuldade esta na obtencdo desta primeira avaliagdo em qual

estratégia a se adotar.
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Similaridade: Sendo assim, caso um usuario tenha habitos que variem
do padrao que o algoritmo de similaridade baseia-se, o Sistema de
Recomendacéao tera dificuldades para encontrar outros usuarios com

“gostos” similares.

Novo Usuario: Quando um usuario é cadastrado no sistema, ainda néo
existem avaliacbes realizadas por ele, portanto, seu perfil de avaliacdes
estd vazio. E para as recomendagbes serem realizadas é necessario
encontrar os vizinhos mais préximos do usuario, e como ele ainda néo
realizou avaliagbes, ndo existirdo vizinhos. A este problema é dado o
nome de “Problema do Novo Usuario”. Também é referenciado na

literatura como “Cold Start User’.

Novo item: as recomendag¢des sao feitas baseada no perfil do usuario e
de seus vizinhos mais préximos quanto a uma comunidade. Os itens de
melhor avaliacdo dos vizinhos s3o recomendados ao usuario.
Entretanto, quando um novo item aparece no sistema e nao faz parte do
perfil de nenhum usuario, ndo é possivel realizar recomendagdes sobre

ele.

Escalabilidade: quando o volume de usuarios, itens e avaliagdes sao
muito grandes, os sistemas que efetuam o algoritmo da vizinhanca (“k-

nearest-neighbor’) podem apresentar um tempo de resposta inaceitavel.

Esparsialidade: quando o numero de itens na base de dados vai
aumentando, diminuem as chances dos usuarios possuirem itens

similares e acarreta em uma vizinhanga pobre para as recomendacoes.

Superespecializagao: esta limitacdo vem a tona quando o sistema s6
consegue recomendar itens similares aqueles que o usuario ja avaliou,

impossibilitando a atualizacdo de novas recomendacoes.
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5.2.3 Filtragem de Informacao Hibrida

A abordagem de Filtragem de Informagao Hibrida procura combinar as
Filtragens Baseada em Conteudo e Filtragem Colaborativa para construgéo de
uma unica técnica que busca a solucdo das limitacdes que ambas apresentam
no processo de recomendacdo. A idéia é criar um sistema que possa melhor

atender as necessidades do usuario (Herlocker, 2000), (Ansari, 2000).

A Figura 15 ilustra o potencial em reunir as duas técnicas de filtragem e

os resultados que podem ser esperados.

Bons
resultados para

Descoberta de
novos

relacionamentos ﬁa,‘:', usuarios
entre usuarios ?aé, incomuns
o3

I Recomendagéo F® Precisao
de itens &s independente
diretamente q.‘? do numero de
relacionado ao usuarios
histérico

Figura 15: Representagdo Grafica da Filtragem Hibrida e suas vantagens (Cazella, 2006).

O autor Montaner (Montaner et al., 2003), destaca que existe um quarto
tipo de técnica de Filtragem de Informagcdao denominada de Filtragem
Demografica. A filtragem demografica utiliza a descricdo de um individuo para
aprender com o relacionamento entre um item em particular e o tipo de
individuo que poderia vir a se interessar, gerando um tipo especifico de perfil
de usuario. Por conseguinte é criado um conjunto de perfis com aquele padréao

e por fim caracteriza-los demograficamente.

Segundo Burke (2002), existe ainda as técnicas de Filtragem Baseada
em Utilizacdo e Filtragem Baseada em Conhecimento. Ambas ndo se

preocupam com a avaliagdo do usuario, seus tdpicos de interesse ou histérico
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do perfil do usuario. A Filtragem Baseada em Utilizagdo avalia a utilidade de
cada objeto para o usuario, enquanto a Filtragem Baseada em Conhecimento
busca as reais necessidades através de seus interesses e nas suas
preferéncias para efetuar a recomendagao. Para construir um sistema com
estas duas técnicas, seria necessaria uma representacdo mais detalhada e em
longo prazo das necessidades do usuario para entdo suportar como um item

em particular encontra uma necessidade particular.

O pesquisador Adomavicius (2005) apresenta na Tabela 5 uma proposta
de classificacdo das abordagens de recomendacao associados aos algoritmos
de Mineragdo de Dados consolidadas neste ambito, e divididos entre dois
campos: Heuristica e Modelo. Onde o autor define o campo da Heuristica como
as técnicas de responsaveis pelas predicbes de avaliagdes, baseando-se em
toda a colecdo de avaliagdes feitas pelos usuarios aos itens; enquanto as
técnicas baseadas em Modelo utilizam a colecdo de avaliagbes para aprender
o0 modelo, o qual sera utilizado para realizar predicbes de avaliagdes. A

classificagdo apresenta os algoritmos de Mineragao de Dados mais utilizados.
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Tabela 5: Abordagens de Recomendagao x Mineragao de Dados (Cazella, 2006).

Abordagens de Algoritmos de Mineragdo de Dados
Recomendacgéo
Baseado em Heuristica Baseado em Modelo
TF-IDF (recuperagao de | Classificadores Bayesianos;
informacgao); Agrupamento. Agrupamento; Arvores de Deciso;

Baseada em .
Redes Neurais.

Conteudo

Vizinhanga mais proxima, | Redes Bayesianas, Agrupamento,

Similaridade Cosseno, | Redes Neurais, Regresséo Linear,

Colaborati
olaborativa Correlagao, Teoria dos Graficos. Modelos Probabilisticos.

Combinando componentes | Combinando componentes
baseados em conteudo e | baseados em conteudo e

colaborativos: colaborativos:

Hibrido S -
Combinagao linear de avaliagédo | Incorporando um componente como

previstas; Esquemas variados de | parte de um modelo em outro;
votagao; Incorporando um | Construindo um modelo unificado
componente como parte da

heuristica de outro.

Este trabalho de Dissertagdo procura solucionar algumas das limitagdes
citadas anteriormente nos topicos de Filtragem Baseada em Conteudo e
Filtragem Baseada na Colaboragao, através da criagdo de uma abordagem
hibrida de recomendacgédo que ao final gere uma Recomendagao Social com
possibilidade de encontrar dados de geolocalizagédo agregado ao conteudo do
que sera recomendado ao usuario; abordagem esta que sera discutida no

proximo capitulo.
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6. METODOLOGIA PARA A RECOMENDAGAO SOCIAL

A aplicagao do referido Trabalho de Dissertagdo tem como proposta a
utilizacdo de técnicas Mineracdo de Dados em Texto direcionados para a
Recomendagdo Social em redes sociais que trabalhem com dados
geolocalizados. Neste contexto, com a utilizagdo das técnicas de Mineragao de
Dados, foi desenvolvida uma metodologia que busca diminuir as limitagdes da
recomendacao social e aplicar em uma Rede Social Baseada em Localizagao
ja consolidada.

6.1 A Recomendacgéao Social

A recomendacao vai desde interesses pessoais, produtos, servicos ou
outros usuarios (também chamada de recomendacao social). A implicagéo
social acompanha os sistemas de recomendagdo, pois além de agregar as
recomendagdes por um conjunto de usuarios ou servigos requisitados em
comum similaridade; seria bem melhor formular agregagdes personalizadas em
que a grande variedade de “gostos” diferenciados enriquecera a

recomendacgéo.

Tendo em vista o papel do usuario em uma Rede Social como nao
somente um consumidor da informagao, mas também manipulador dela; cabe
ao sistema de recomendacdo ter como objetivo principal reduzir esta
sobrecarga de informagao através da selecdo do conteudo relevante em
detrimento as preferéncias de cada usuario. Segundo Schafer (1999), os
Sistemas de Recomendacao sdo um complemento do processo social, no qual
conta-se com conselhos ou sugestdes de outras pessoas. Por exemplo, a
recomendagdo social sugere aos usuarios: hobbys, musicas, livros, lugares,

noticias, ou ainda outras pessoas.
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A recomendacdo pode acontecer em varios caminhos: contatos em
redes sociais, musicas, filmes, livros, roupas, tags2, restaurantes, papers, e-
learning, roupas, hotéis e etc. Esquematicamente os Sistemas de

Recomendacgao podem trabalhar desta forma:
e Prediz o quanto vocé pode gostar de certo produto ou servigo.
e Sugere uma lista de itens ordenada de acordo com seu interesse.
e Sugere uma lista de usuarios ordenada para um produto ou servigo.
e Explica a vocé o porqué esses itens foram recomendados.

e Ajusta a predicdo e a recomendagao baseado em seu feedback e de

outros.

Segundo King (2010), a Recomendacao social envolve a investigacao de
inteligéncia coletiva por meio de técnicas computacionais tais como: a
Aprendizagem de Maquina, Mineragdo de Dados, Processamento de
Linguagem Natural, etc. Onde o diferencial da Recomendag&o Social perante
outras areas de estudo é poder agregar dois aspectos: informacéao relevante e
personalizada, e a informagao relacional da Rede Social (entre os perfis de
usuarios. Estas duas fontes de informacdo social apresentam muitas
aplicagdes que reune teorias existentes, modelos, algoritmos e aplicagdes para
o processamento da informagéo; tornando mais rica a recomendagao social
feita ao usuario. O trabalho de Lops (et al. 2011) apresenta uma proposta de
Recomendacgéao Social de trabalhos académicos para os perfis cadastrados na
rede LinkedIn com base no conteudo existente em cada perfil e nas relagbes
da Rede Social. A Figura 16 apresenta a arquitetura desta idéia que justifica a
expansao dos relacionamentos provenientes dos interesses em comum que

podem ser descobertos no ato da recomendacéo.

Enquanto a pesquisa conduzida por Argyriou (et al., 2011) apontam para

o dinamismo da personalizagdo de perfis como forma de garantir uma

? palavra-chave que é relevante e associada a alguma informagdo. Sendo um recurso encontrado em
muitos sites de conteldo colaborativo e por essa razdo, o termo "tagging" associa-se com a Web 2.0
(Fonte: http://pt.wikipedia.org/wiki/Tag_(metadata))
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recomendacédo diversificada, conforme a Figura 17 destaca uma referéncia a
todos os parametros (localizagao, itens de interesse, Rede Social, portabilidade
de acesso e a rede de acesso) que sdo relacionados com a experiéncia do
usuario personalizado. Em uma Recomendacao Social ha a possibilidade de
uma crescente atualizacdo dos dados que serdo recomendados a partir do

comportamento do usuario e do compartilhamento das informacées.

‘ LinkedIn Extractor }

Data Profil user
Extractor Indexer rofiler profile

Scientific
publications

Recommender

Location

preferences

<

Access network
capabilitie:

Figura 17: Personalizagado da experiéncia do usuario (Argyriou, et al. 2011).

O pesquisador King (2010) declara quais aspectos da Recomendagéao

Social que ainda carecem de investigacéo:

1. A teoria de um melhor modelo formal e sobre as cyber interagbes sociais

seria importante para que o futuro das interagdes sociais possa ser estimado.

2. Melhores algoritmos para mineragdo espacial existente (relacional) e

temporal de dados com eficiéncia é necessario. Em particular, formas de lidar
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com informagdes parciais e incompletas em sistemas: como sistemas de
recomendacao, fagging systems, uso de termos, etc; assegurando respostas

mais precisas.

3. Analise de algoritmos do ponto de vista de escalabilidade. Como as Redes
Sociais podem envolver com a complexidade do individuo e suas relagcdes em

comunidade, algoritmos devem calcular de forma eficiente e escalavel.

4. Segurancga e questdes de privacidade sao de grande preocupagao na web,
especialmente em Redes Sociais. Teorias e algoritmos para proteger
informagbes pessoais sdo importantes quando as relagbes sao facilmente

criadas e dificilmente eliminadas.

5. Por ultimo, uma questao interessante e altamente discutida é a monetizagao
de interagao social ou recomendacao. Ou seja, encontrar maneiras para fazer

ganhos financeiros com a Recomendacgao Social.

6.2 Contextualizacao e Trabalhos Relacionados

Inicialmente, para agregar com qualidade um estudo a respeito da
Recomendacgdo Social no que se propde a pesquisa de Dissertagao, foram
analisados alguns trabalhos relacionados ao tema da pesquisa em dois
ambitos: o uso das técnicas de Mineragdo de Dados com propdsito de
Recomendacao Social; e as pesquisas de tratamento dos dados direcionadas
as Redes Sociais Baseadas em Localizacdo. E a partir destes trabalhos

analisados, enumerar os pontos fortes e desvantagens em cada pesquisa.

Lampe (2007) ressalta a importancia de um perfil em uma Rede Social e
como a se propaga as relagdes e conexdes entre outros usuarios. Foi
elaborada uma coleta de dados visando a modelagem preditiva a cerca das
articulagbes de amizade e um estudo a respeito das formagbes de
comunidades on-line que agregam a interagdo de perfis com habitos similares.

No entanto, nenhuma ferramenta pratica foi demonstrada.
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Os pesquisadores Oka e Matsuo (2008) apresentaram a criagcdo de uma
Rede Social denominada PolyPhonet que utiliza técnicas de Mineragdao de
Dados para extracdo de conhecimento académico em bases de dados como
blogs e Wikipedia. A pesquisa utilizou técnicas de Web Semantica através do
algoritmo de similaridade Coeficiente de Sobreposicdo (uma extensdo do
Coeficiente de Jaccard) tendo como parametros da rede: perfis, suas relagdes
e palavras-chaves. Sua pesquisa foca-se apenas nos relacionamentos e na
abordagem colaborativa da co-ocorréncia dos parametros, esquecendo o
conteudo dos perfis.

Nos trabalhos de Bhatia (2008) & proposto uso de um algoritmo de
Clustering Largura-Primeiro para efetuar a Mineragdo de Dados utilizando uma
abordagem estatistica. O tempo de resposta do algoritmo torna-se uma
limitacdo e sua metodologia de base estatistica permite somente a extracdo de

comunidades em uma Rede Social.

O pesquisador Motoyama (2009) concentrou seus estudos na
construgao de um sistema de busca eficaz para procura de outros usuarios de
das redes sociais: Facebook e MySpace. Entretanto, utiliza técnicas de teoria
da aprendizagem e processamento de linguagem natural apenas para uma
Filtragem Baseada em Conteudo. Verificando o grau de eficiéncia na

compatibilidade dos individuos em parametros biograficos.

Bartal (2009) apresenta o uso de técnica de Mineragdo de Dados em
Texto junto a Anadlise das Redes Sociais como forma de efetuar previsbes e
comportamentos das interacbes de uma Rede Social utilizando Modelo Vetorial
e Processamento de Linguagem Natural. No entanto, sua pesquisa ndo se
aprofunda na riqueza de dados que podem ser minerados, se situando apenas

na modelagem preditiva das mudangas em uma Rede Social.

Nas pesquisas de Romsaiyud (2011) foi proposto um Algoritmo de
Logica Fuzzy para efetuar a Mineragdo de Dados em uma Rede Social com o
objetivo de extrair padrées comportamentais dos usuarios. O trabalho somente
centraliza a mineragdo de dados nas mensagens inseridas como forma de

compreender os padrdes psicoldgicos e socioldgicos dos usuarios.
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A partir do que foi destacado anteriormente percebe-se que a utilizacao
das técnicas de Mineracao de Dados foi direcionada para modelagem preditiva
e deteccao de padrdes do comportamento do usuario utilizando abordagens
que ora prezavam pelo conteudo dos perfis e itens da Rede Social e em outro

momento procuravam descobrir os motivos das interagdes dos perfis.

Antes da analise dos trabalhos relacionados ao estudo das Redes
Sociais Baseadas em Localizacdo — LBSN'’s (Location-Based Social Network)
elaborou-se um estudo a respeito das LBSN’s mais utilizadas atualmente —
sem a pretensdo de esgotar todas LBSN’s disponiveis para a pesquisa — tais
como: Google Places, Foursquare, MeetMoi, Google Latitude e Gowalla; onde

a Tabela 6 abaixo apresenta um resumo das descri¢gdes das principais LBSN’s.

Segundo o pesquisador Jin (2012), a partir do crescimento das Redes
Sociais Baseadas em Localizacdo o foco das pesquisas de grande parte dos
estudiosos neste ambiente tem sido a analise comportamental das atividades
do usuario, seus relacionamentos com outros usuarios e a sua mobilidade
dentro da Rede Social buscando compreender a modelagem preditiva do perfil
do usuario. Por exemplo, os usuarios tendem a fornecer seus dados buscando
muitas vezes demonstrar sua auto-representacdo, em detrimento a sua

seguranca ou privacidade (Cramer, 2011).

Segundo Vasconcelos (et al.,, 2012), os trabalhos com LBSN’s
analisados se dividem entre trés campos: caracterizacdo das LBSN'’s;
propriedades sociais contrapondo as propriedades geograficas e analise de
influéncias da Rede Social. O tépico de estudo referente a caracterizacido das
Redes Sociais Baseadas em Localizagdo apresentam alguns trabalhos que

merecem destaque:

e Os autores Li and Chen (2009) utilizaram duas técnicas de agrupamento
para modelagem do comportamento de usuarios na Rede Social
Brightkite. Uma das abordagens classificou os usuarios quanto a
mobilidade dos padrdes de atualizagao (checkins, fotos e comentarios) e
a outra técnica agrupou esses mesmos usuarios levando em conta

também os aspectos sociais.
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A pesquisa de Noulas et al. 2011 procurou resultados mais solidos,
baseando na criagcdo de apenas um algoritmo de agrupamento espectral
para reunir os usudarios de uma Rede Social através dos padroes de
checkins feitos. O objetivo era dividir os usuarios em grupos a fim de
identificar comunidades e caracterizar o tipo de atividade em cada regiéao
de uma cidade.

O pesquisador Gambs (2011) desenvolveu um trabalho de andlise
comparativa dos critérios de privacidade na LBSN's do
compartilhamento dos dados de geolocalizacéo.

O trabalho de Ferrari (et al., 2011) procura identificar padrbes de
mobilidade urbana associada a busca de similaridade social entre os
usuarios. Onde foi adotado Modelo Probabilistico na extragao dos dados

e clusterizagao para agrupar as pessoas.

Quanto a analise entre propriedades sociais e propriedades geograficas

das LBSN'’s outras pesquisas a serem listadas sao:

O pesquisador Mao Ye (2011) fez uma abordagem voltada para um
levantamento das caracteristicas dos usuarios e caracteristicas das
regides propondo uma técnica de filtragem colaborativa para os “friends”
da Rede Social Foursquare. Procurando efetuar uma analise dos lagos
sociais junto as regides favoritas de cada usuario.

O pesquisador Cho (et al., 2011) trabalhou com modelagem dos padrdes
de mobilidade nas redes do Gowalla, Brightkite e traces de telefones
celulares.

Enquanto Cheng (et al.,, 2011) fez uma andlise quantitativa sobre os
padrdes de mobilidade humana levando em consideragédo propriedades
espaciais, temporais, sociais e textuais dos checkins em diversas redes
LBSNSs.

O pesquisador Jie Bao (2012) desenvolveu uma recomendagao social
na LBSN Foursquare onde procurou compreender o comportamento dos
usuarios baseadas nas preferéncias pelos locais por eles visitados
através de um algoritmo de selegdo do melhor candidato (usuario) como

forma de elaborar uma recomendacgao personalizada.



86

Por fim, o terceiro aspecto a ser tratado € a analise de influéncias nas

LBSN'’s, onde poucos trabalhos da area abaixo sao listados:

e O pesquisador Carlone (2011) desenvolveu um sistema que utiliza uma
abordagem de Mineragdo de Dados Textual para linguistica utilizando
técnicas de processamento de linguagem natural como forma de extrair

palavras individuais em opinides destacadas em uma LBSN.

e Melia-Segui (2012) abordou o estudo do comportamento do usuario e
sua atividade na Rede Social do Foursquare, desde os aspectos
quantitativos (numero de usuarios atuantes) ao numero de checkins
realizados. A idéia era melhorar o tempo de recomendagdo para os

usuarios.

e Os trabalhos referentes a Vasconcelos (et al., 2012) focaram apenas
nas analises dos padrées de comportamento e na interacdo dos
usuarios no Foursquare a partir dos comentarios feitos pelos os
usuarios; agrupando estes em apenas dois grupos especificos.

e Costa (2013) apresenta pesquisa voltada para a detecgao de
mensagens spams na LBSN brasileira Apontador através de técnica de
classificagdo de Mineragdo de Dados: algoritmo Random Forest. O
objetivo é a prevencdo de ataques de spammers (mensagens

eletrénicas ndo-solicitadas enviadas em massa).

Os trabalhos com as Redes Sociais Baseada em Localizagao ainda sao
escassos, sobretudo no quesito a analise de influéncias. As pesquisas
relacionadas anteriormente sédo recentes e ainda carecem de estudos voltados
a filtragem do conteudo dos dados (estruturados e desestruturados) que séo
compartilhados nas LBSN’s de forma que seja melhorado o desempenho do

que € extraido e posteriormente recomendado socialmente aos usuarios.



"|eo0| Op OLIQ}ILIB)

‘[E100S OBSBPUSWOISY BU 1820 0 Jolew ojuenb ajusiole 9 sooeiy
eAjelogeoy  wabeplogy | OP OHOHuS) O Jolew ojuenb ‘Zeoyaul "SI9AQW SOARIsodsIp S1UBLIOS 0BSEPUBLI0SY Y soog
seusde sosjenaly | SWeYe @ ogdepuswoosy | @ sopep sop ogdeziwiwouy | sop ejuspuedep oOje 3J

V [e100S oedepuswoday | ‘[BI00S 0BdSepuswoday Bu | ‘[eloos oedepuswodal eled '[E190S 0BSEpUSWOIaY '|e100S ogdepuswodsy
‘oesnyip ens eyjedesje | e eled opnajuo) W | eajeiogejo)  wabepioqy | opnajuo) we epesseg | e eijed BAlJEIOCE|0D | BU OpnNajuo) wae epesaseqg
NSg1 ep |eloiawod osn O | epeeseg wabeploqy esn | seuade ao9enald | wabeploqy seuade esn | webeploqy seuade esn | wabepioqy seuade esn
‘so|dwis ‘[E100S 9pay Bwn ‘so|dwis
sealiqnd sepepiaje op | BOSNd 8P OwsiuEdsW Wwo Sepeydos) SOpEPIUNWOD | BoSNg  8p  owsluedaw
soxnyy snes so seinooid o | WN  Wieqwey ejuasalide op BINNJISO B WOD BIganyd | wn  waqwe)}  ejussaide KO ETTR
seossad sopepiwixoid seu | ©  SleAow soAlsodsip ‘SIoAQW SOAlisodsip | ®  sloAow  soalysodsip | -souensn @ sesaldwo sopo0y
11goosap apod ouensn wp | S° anua oesnyip sop sgAelje oyuadwasap | so anua oesnyp | e seAle|al seosnq soog
BlY JOJIM| O X00qaoe- woq wn eluasaldy | BlY USJIM[ O X00qede | Wa opeziin Jas e sopep ap
‘sagdez|jeoo| se ojuenb | :sieloog  sepay  selno *SI9AQW SOAl)IsodsIp | "apal ap sejopesado | :sleoog  sepay  sesino | Bupjues wn eud ‘+8/60oo
ouensn ojad apepioeAud ep | B opelbajul Jas ajwlad | we apepljiqiuodsip | ap apepligesadosaiu| | e opeibojul Jas 8)wuad | :|el00S apay elno
oedeinbyuod ewn aywidd | ® OSN Op opeploed | By ‘0SnN op opeploed | ‘osn ap opeplioe4 | ® 0sn op apeploeq | e opeibejul Jos ajwlad
‘sloAeisnle apepioeaud (Buneq sjipow
op sap5einbyuod paseg-uoieso]) |ed0] wn | nojsiA anb sieoo| so aiqos
se woo so0j0j 9p peojdn o ‘NOYISIA anb s1eo0| wo siod op Spepue|iWIS | SOLBNSN SOP SOLBJUSWOD ‘e)inje.b ewuoy op
wedey o ‘sysod ‘oedeziedo| | so ai1qos souensn so eled o opepiwixoid ap nelb ou | sop Jiped e Jeysia esed | gam eu pad op oedezieoo| ousgdoid
ens way|pedwod | epuswoday o susbein ap ‘SOLBJUSWOD Jijiwidd | opeaseq  OjusWEeUOIde[d) | SOIIOAE) SIEOO| BPUSWOIDY | B opuey|iuedwod
souensn so anb ajwiad | solsibas ‘sojo) ‘solesn sop | 8p w9le  ‘souensn  sop | wn eied seossad | @ eys||  ‘souesn  sop | @ sesaidwa )
anb |eloJawod NSg1 | oedezieoo| e eyjppedwo) | oedezieoo] e eypuedwo) | ap  siad  epuswoday | oedezieoo| e eyjpuedwo) | sepepaudosd ap osjsepe)d
apybLg ejjemos) apnne ajboos ICEET] asenbsino4 sooe|d ajfoon NSsg1

L8

‘s,NSg1 siedipuuid sep saodeayoadss sep ownsal-oipeny :9 ejage]




88

Conforme destacado no Capitulo 4 deste Trabalho de Dissertagao, a
Rede Social do Foursquare foi escolhida para atuar como a area de dominio na
criacdo e implementacdo da metodologia de Mineracdo de Dados para a
Recomendacédo Social em Redes Sociais Baseadas em Localizagao tendo a

area de analise de Influéncias como o campo da pesquisa com LBSN.

A justificativa se deve aos respectivos aspectos: a grande utilizagédo
desta LBSN em todo mundo por diversas pessoas em varias localidades, além
de sua gratuidade; utiliza apenas a abordagem colaborativa como técnica de
fitragem de informagdes carecendo de técnicas de filtragem baseada em
conteudo, ou ainda uma abordagem hibrida que possa trazer melhores
resultados na recomendacao social; quanto menor a localidade mais complexa
torna-se a recomendacao social feita aos usuarios; a recomendacao da Rede
Social Foursquare apresenta as limitagbes tipicas dos Sistemas de
Recomendagdo como o Cold Start Problem, problemas de Similaridade

(Ovelha Negra) e Superespecializagao.

6.3 Construcao da metodologia Hibrida de Mineragao de Dados

A construgcao da metodologia de Recomendacgédo Social para as Redes
Sociais Baseadas em Localizagdo procura atingir uma abordagem de
recomendacao Hibrida utilizando tanto a técnica de Filtragem de Informagao
Baseada em Conteudo quanto a técnica de Filtragem de Informagé&o Baseada

na Colaboragao.

A partir das pesquisas das técnicas de Mineragdo de Dados junto aos
trabalhos relacionados com tema foram escolhidos dois métodos de Mineracao
de Dados visando filtragem de informacgdes textuais: o Modelo Vetorial com o
algoritmo TF-IDF (Term Frequency Inverse Document Frequency) e Coeficiente

de Agrupamento (Método de Clusterizacao) Similaridade de Cosseno.
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6.3.1 Abordagem utilizando algoritmo TF-IDF (Term Frequency Inverse

Document Frequency)

Em uma Rede Social Baseada em Localizacdo € comum encontrarmos
informacoes textuais, a serem extraidos, presentes nas descricbes dos perfis,
descricdo de itens, comentarios dos usuarios, listas de locais visitados ou
qualquer outro recurso que apresenta informagdo textual que possa ser
compartilhado na LBSN. Estas informacdes geralmente se apresentam
incorporadas através de dados estruturados ou desestruturados, onde um
coletor de dados tratara de reter os corpus (colegdo) de documentos que sao

0s responsaveis pela contribuicdo da recomendacéo social.

Tendo em vista o que foi comentado no Capitulo 3 da presente
Dissertagao, a proposta do algoritmo TF-IDF (Salton, 1988) é poder trabalhar
com toda esta informacgao textual coletada (sabendo que os corpus sao visto
como vetores de palavras em um espacgo vetorial) da LBSN e gerar um
expressivo ranking de pontuagdes normalizadas dos termos presentes nos
documentos. O calculo da Frequéncia dos Termos multiplicado a Freqléncia
Inversa dos Termos em um documento da LBSN contribui na medicdo da
similaridade através de uma pontuagdo que contabiliza ambos os fatores de
frequéncia, pois os melhores termos de indexag¢ao (0s que apresentarao maior
peso) sao aqueles que ocorrem com uma grande freqliéncia em poucos
documentos. Esta estimativa contribui na relevancia do que deve ser adotado

para recomendacao social.

Por exemplo, para entendimento deste raciocinio os seguintes corpus de

trés documentos abaixo poderiam estar presentes em uma LBSN:

a. “O restaurante Panela de Mina é o roteiro ideal para a Familia Maranhense.
Apresentando um cardapio variado para que todos da Familia Maranhense

saboreiem”
b. “A Familia Brasileira tem ido mais vezes ao cinema”

c. “O shopping do Rio Anil tem apresentado inumeras possibilidades de diversdo para

a familia”
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E normal que a freqiiéncia de um termo possa ser simplesmente
representada como um numero de vezes em que ele ocorre no texto,
entretanto € bem mais comum que seja normalizado considerando um numero
total de termos no texto. Isto contribui para que a pontuacédo geral considere

também a extensdo do documento relativa a freqiéncia de um termo.

Ou seja, o termo “familia” presente nos trés documentos acima
(considerando depois de normalizado apenas por letras minusculas) ocorre
duas vezes no documento a e apenas uma vez no documento b. Assim
imagina-se que o corpus a produziria uma pontuagdo bem mais alta que o
corpus b, no entanto, este ndo € o unico critério para medicao da frequéncia.
Normalizando o comprimento dos documentos, o corpus b tera uma frequéncia
maior para o termo “familia” que o corpus a. Onde o comprimento de cada um
respectivamente seria: a — 2/24; b — 1/9; ainda que ocorra mais vezes no
corpus a (duas vezes em vinte dois termos) o corpus b € mais curto (uma para

nove termos).

Neste sentido, um recurso ideal para a pontuagcdo de uma consulta com
mais de dois termos como, por exemplo, “familia maranhense” é somar a
pontuacao da freqiiéncia dos termos para cada um dos termos de consulta em
cada documento, e retornar os documentos classificados pela pontuagcao

somada pela freqiiéncia dos termos.

Utilizando ainda como exemplo os trés documentos apresentados
anteriormente € listado as seguintes pontuagdes acumuladas na Tabela 7

abaixo onde o corpus a ¢é identificado como o resultado esperado.

Tabela 7: Pontuagées corpus x freqiiéncia do termos.

Documento TF(familia) TF(maranhense) Soma
Corpus a 2/24 2/24 4/24 (0,1666)
Corpus b 1/9 0 1/9 (0,1111)

Corpus ¢ 114 0 1/14 (0,0714)
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Apesar de o resultado ser eficiente ainda ocorre alguns problemas na
pontuacdo acumulada, pois ela analisa a frequéncia dos termos de cada
documento como uma colegédo nao-ordenada de palavras. Consultas como, por
exemplo, “Maranhense Familia”, “Sr. Familia Maranhense” ou similar,
retornariam o mesmo valor de pontuacdo acumulada para o termo “familia
maranhense”, ainda que nenhuma destas constru¢cdes de termos (token)
estivesse presente nos documentos. Ou seja, a pontuagdo gramatical que
acompanha os textos junto ao contexto que acompanha os tokens de interesse

nao é levada em consideracao.

Esta complexidade considera que somente a frequéncia dos termos nao
ajuda quando ocorrem palavras muito comuns em documentos. Por exemplo, o
termo “para Familia Maranhense” contém a stopword “para” que distorce a
pontuacéo geral da frequéncia dos termos em favor do corpus a, pois o termo
‘para” apresenta-se duas vezes no corpus a além dos outros termos que se
busca em detrimento aos outros corpus onde o termo “para” se apresenta
apenas no corpus c.Mesmo que a contextualizagdo das frases diga o contrario

mas a pontuacido acumulativa ndo prever este problema.

O calculo da métrica da frequéncia inversa dos termos para um
documento fornece o0s recursos necessarios para normalizacdo de um corpus
onde considera a presenca de termos usuais de uma cole¢cdo de documentos
verificando o numero total de documentos que um termo de consulta esta
presente. O objetivo é que esta métrica produza um valor mais alto caso um
termo seja relativamente incomum o que ajuda a lidar com o problema das
stopwords®. Por exemplo, uma consulta por “familia” no corpus dos trés
documentos de exemplo retorna uma pontuagdo de frequéncia inversa do
documento mais baixa se for comparar com uma consulta por “cardapio” devido
a o primeiro termo da consulta estar presente em todos os documentos,
enquanto “cardapio” em apenas um. Com os estudos de freqliéncia os
seguintes critérios sao listados: a Freqléncia dos Termos presentes em um

documento, o comprimento do documento e a unicidade geral dos termos nos

3 . . . ~ . ..
Também conhecido como palavras de ligagdo ou de parada. Palavras pobres para discriminar ou
identificar o conteido de um documento e que sdo muitos freqiientes nao cole¢do do documento.
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documentos que sao coletados. Ou seja, a unido destes critérios denota o
algoritmo TF-IDF. Para exemplificar toda esta analise do algoritmo TF-IDF, sera
ilustrado o céalculo em um hipotético documento (ndo longo mais suficiente para
o teste) de comentarios de uma LBSN que apresenta exemplos de corpus
(alguns ja citados anteriormente) e a forma que este pode gerar resultados

consideraveis.

a) “O restaurante Panela de Mina é o roteiro ideal para a Familia Maranhense.
Apresentando um cardapio variado para que todos da Familia Maranhense

saboreiem”
b) “A Familia Brasileira tem ido mais vezes ao cinema”

c) “O shopping do Rio Anil tem apresentado inumeras possibilidades de diversao

para a familia”
d) “As lojas Americanas tem o presente para a melhor familia”

e) “Nao acho os terminais da integragao ideais para o trafego de uma familia”

Considerando o documento a idéia é a busca por trés termos distintos:
“familia”, “melhor familia” , “a familia maranhense”. A Tabela 8 apresenta as
pontuagbes dos calculos individuais em cima de cada termo de consulta
exibindo a Frequéncia dos Termos, a Frequéncia Inversa dos Termos e o
calculo TF-IDF; quanto a relagdo dos cinco corpus do documento.
Posteriormente, a Tabela 9 detalha uma outra possibilidade de resultados com
soma das pontuacdes TF-IDF para cada corpus do documento. Por exemplo,
para a consulta “melhor familia” e a “a familia maranhense” no corpus b os
resultados sdo: 0 + 0.1111 =0.1111; - 0.2899 + 0.1111 + 0 = 0.4009

A idéia que esta inserida no calculo do algoritmo TF-IDF é que com a
multiplicacdo dos pesos de dois termos é possivel a capacidade de produzir
pontuacdes TF-IDF maiores para consultas mais relevantes ao que o usuario
necessita do que para consultas menos relevantes. Entretanto alguns
stopwords podem ser descartados em colecbes de documento mais robusto
(como o caso do termo “a” do exemplo), pois neste caso ndo apresentam uma

forte modificagao nos pesos.



Tabela 8: Quando de pontuagdes do calculo TF-IDF.
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Documento TF (familia) TF (maranhense) TF (a) TF (melhor)
Corpus a 0.0833 0.0416 0.1087 0
Corpus b 0.1111 0 0.2899 0
Corpus ¢ 0.0714 0 0.1863 0
Corpus d 0.1 0 0.2609 0
Corpus e 0.0769 0 0 0.1

IDF (familia) IDF (maranhense) IDF (a) IDF (melhor)
Corpus a 1.0 2.6094 1.2231 2.6094
Corpus b 1.0 2.6094 1.2231 2.6094
Corpus ¢ 1.0 2.6094 1.2231 2.6094
Corpus d 1.0 2.6094 1.2231 2.6094
Corpus e 1.0 2.6094 1.2231 2.6094
TF-IDF(familia) | TF-IDF (maranhense) TF-IDF (a) TF-IDF (melhor)
Corpus a 0.0833 0.0416 0.1087 0
Corpus b 0.1111 0 0.2899 0
Corpus ¢ 0.0714 0 0.1863 0
Corpus d 0.1 0 0.2609 0
Corpus e 0.0769 0 0 0.1
Tabela 9: Valores TF-IDF somados para a consulta.

Consulta a b c d e
familia 0.0833 0.1111 0.0714 0.1 0.0769
melhor familia 0.0833 0.1111 0.0714 0.1 0.1769
a familia maranhense 0.2336 0.4009 0.2577 0.3609 0.0769
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6.3.2 Abordagem utilizando algoritmo Similaridade de Cosseno

O algoritmo TF-IDF fornece os recursos necessarios para analisar os
termos de consulta em um documento e assim quantificar os resultados mais
préximos daquilo que o usuario busca. Entretanto algumas limitagées quanto a
similaridade dos documentos ainda sdo encontradas. Algoritmos de
similaridade contribuem nesta proposta de buscar o documento mais
semelhante ao que o usuario procura. Nesta pesquisa foi adotado o algoritmo
de Similaridade de Cosseno (Adomavicius, 2005) (Santos, 2008) para o
agrupamento dos documentos mais similares. Para entendimento do algoritmo
de Similaridade Cosseno é necessario inicialmente um entendimento do

Modelo de Espacgo Vetorial neste contexto.

Conforme ja destacado anteriormente pelo Modelo de Espago Vetorial: o
cenario € de um espaco multidimensional que contém um vetor para cada
documento, e a distdncia entre dois vetores indica a similaridade entre os
documentos. Ou seja, é possivel representar uma consulta como um vetor, e
encontrar os documentos mais relevantes através do seguinte comparativo:

vetores de documentos com a menor distancia para o vetor da consulta.

No contexto da Mineragdao de Dados Textuais o “vetor” é entendido
como uma lista de numeros que expressa tanto a direcdo relativa a uma
origem; quanto uma magnitude expressa a distancia dessa origem. Portanto,
um vetor pode ser ilustrado como um segmento de linha entre a origem e um
ponto em um espag¢o N-dimensional desenhado como uma linha entre a origem

e o0 ponto.

Por exemplo, um documento que se restringe a apenas dois termos:
(“Carro, “Marca”) com um vetor correspondente (0.32, 0.58), onde os valores
no vetor sido atribuidos, tal quais as pontuacbes TF-IDF para os termos.
Vislumbrando em um espaco vetorial, esse documento poderia ser
representado em duas dimensdes por um segmento de linha que se estenderia

desde a origem (0,0) até o ponto (0.32, 0.58); como uma analogia ao plano X/Y
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em que o eixo X seria Carro, o eixo Y seria Marca e o vetor de (0,0) até (0.32,

0.58) seria o documento em questao.

Visualizando um documento maior com um vetor de termos (“Carro”,
“Marca”, “Ano0”) em um espaco tridimensional, o cosseno do angulo entre dois
vetores é a métrica ideal para comparacao dos vetores, recebendo também o

nome de Similaridade de Cosseno.

A Figura 18 abaixo ilustra um documento visto em um espago

tridimensional.

i A
(LR

WO =005, (4, D50

poc,| 05 | 04 | 03 .

Figura 18: Representagao do documento com seus pesos em espaco 3D.

Esta escolha pode justificada pela seguinte afirmagado: quanto mais
préximos estiverem dois vetores, consequientemente menor sera o angulo entre
eles e desta forma maior o cosseno deste angulo. Ou seja, dois vetores
semelhantes teriam um angulo de 0 grau e uma medida de similaridade de 1.0,
enquanto dois vetores octogonais teriam um angulo de 90 graus e uma medida

de similaridade de 0.0. A Tabela 10 abaixo descreve este raciocinio.

Apesar de um exemplo simples de documento, 0 mesmo raciocinio cabe
em documentos que contenham centenas ou mais termos em um espaco de
trés, dez ou mais dimensodes, necessitando de uma analise de similaridade

eficiente.



Tabela 10: Representacao do Algoritmo Similaridade de Cosseno.
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Formulagdao Matematica

Categorias para cada Formulagao

docl edoc2=| docl |||l doc2 || ®cosO

Dado (trigonometria)

docl edoc2
= cos0
| docl ||e]|| doc2 ||

Pela divisdo

A A
docle doc2 = cos0
A A

docl e doc2 = Sim (docl, doc?2)
cos 0 =Sim (docl, doc2)

Vetor Unitario

Algoritmo de Similaridade Cosseno

Portanto, para utilizar o algoritmo Similaridade de Cosseno € necessario

apenas produzir um vetor de termos para cada documento e computar o

produto escalar dos vetores unitarios para esses documentos; por isso os

pesos proporcionados pelo algoritmo TF-IDF sado reutilizados para este

raciocinio. Por exemplo, usando como referéncia a consulta de termos e os

pesos gerados pelo célculo do TF-IDF na cole¢édo de documentos da sec¢ao

anterior elabora-se o calculo de Similaridade de Cosseno, tais como:

e Corpus a apresenta um vetor de documento para o termo de

consulta “familia”, “melhor familia” e “a familia maranhense”
(0.0833, 0.0833, 0.2336)

e Corpus b apresenta um vetor de documento para o termo de

consulta “familia”, “melhor familia” e “a familia maranhense”
(0.1111, 0.1111, 0.4009)

e Corpus c apresenta um vetor de documento para o termo de

consulta “familia”, “melhor familia” e “a familia maranhense”
(0.0714, 0.0714,0.2577)

e Corpus d apresenta um vetor de documento para o termo de

consulta “familia”, “melhor familia” e “a familia maranhense”

(0.10, 0.10, 0.3609)
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e Corpus e apresenta um vetor de documento para o termo de
consulta “familia”, “melhor familia” e “a familia maranhense” =
(0.0769, 0.1769, 0.0769)

Conforme a representacdo matematica apresentada na Tabela 10 e
apos a pesquisa do usuario sdo gerados vetores de consulta em cima de cada
documento (vetores de documento). O algoritmo de Similaridade de Cosseno
procura efetuar a comparagdo de cada vetor documento a outro vetor

documento. Os resultados obtidos na comparacao estao descritos abaixo:

e Vetor 0 x Vetor 1 =0.0043737287738697672,
e Vetor 0 x Vetor 2 = 0.0043806160919012127,
e Vetor 0 x Vetor 3 =0.0043784718045359883,
e Vetor 0 x Vetor 4 = 0.28019216352279019,
e Vetor 1 x Vetor 2 =2.7151774162348374e-09,
e Vetor 1 x Vetor 3 = 1.2880001509785188e-09,
e Vetor 1 x Vetor 4 = 0.33985500588848128,
e Vetor 2 x Vetor 3 = 2.6304447509062356e-10,
e Vetor 2 x Vetor 4 = 0.33990434514803569,
e Vetor 3 x Vetor 4 = 0.33988898770356968

A consulta de um espaco vetorial aponta exatamente a mesma operagao
que se usa para comparar a similaridade entre documentos; entretanto, com as
pontuacdes geradas do algoritmo TF-IDF acaba se comparando o vetor de
consulta e os vetores de documento. Os maiores resultados das comparagdes
atestam a maior similaridade entre os documentos o que contribui para o
agrupamento destes e uma melhor recomendagao social. Por exemplo, o vetor
de documento 0 e vetor de documento 3 apresentam um grau de similaridade
fraca, enquanto os vetores de documento 1 e 4 apresentam um grau de
similaridade bem maior. A Figura 19 ilustra a abordagem Hibrida de Mineragéo

de Dados em Texto.
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As medidas de similaridade sdo medidas de distancia e geralmente séo
usadas como pesos para encontrar os vizinhos mais proximos (Santos, 2008),
Oou seja, quao similares sdo as consulta dos usuarios quanto aos resultados
obtidos. Tendo em vista que o TF-IDF apresenta suas limitagdes a métrica da
Similaridade de Cosseno procura solucionar algumas deficiéncias do célculo da
Frequéncia dos Termos e Frequéncia Inversa dos Termos propondo um calculo
mais refinado e com um agrupamento dos corpus com maior semelhanga com

0 que o usuario busca nos documentos de uma LBSN.

6.4 Recomendacao por Tags

A analise de Recomendacédo por Tags pode ser trabalhada por métodos
de Filtragem Baseado em Conteiudo e métodos de Filtragem Baseados na
Colaboragdo. Ou seja, as tags podem ser definidas para o item que se deseja
encontrar, ou usadas anteriormente pelo usuario, ou ainda co-ocorrerem com
as tags ja descritas no ato da busca. Resumindo no seguinte cenario: uma
recomendacdo de tfags enviadas por usuarios similares para itens similares
(Camel, 2010). O pesquisador Heymann (2008) estudou a previsao de uma tag
social e descobriu que as regras baseadas em fag de associagdo podem
produzir muitos resultados de alta precisao. Enquanto Schenkel (2008) utilizou

as tags como expansdes semanticas para ajudar na busca social.

Neste Trabalho de Dissertagédo € proposto uma abordagem baseada em
conteudo para a filtragem dos dados na LBSN Foursquare, e depois através
das técnicas Mineracédo de Dados Textuais fazer a Recomendagéo Social com
extensao por Tags. A partir da definicdo de tags pelo usuario na rede social,
sao listados possiveis termos “candidatos” ao que o usuario busca. Com as
técnicas de Mineragdo de Dados Textuais sera feito a agregacéo e ranking,
com objetivo de filtrar e recomendar socialmente os resultados mais similares
ao usuario. O diferencial nesta pesquisa é a possibilidade de aumentar a
capacidade da recomendagao social através da associagdo de objetos de
consulta entre informacgdes textuais e semanticas. A Figura 20 apresenta um

exemplo de raciocinio similar, nos trabalhos de Sigurbjornsson (2008).
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User-defined Tags Candidate Tags Recommended Tags
Sagrada Familia »| Sagrada Familia: » Gaudi
Barcelona Barcelona o | Spain
Gaudi _E Catalunya
8 Spain % architecture
c | architecture (o o church
o g Catalunya %
& & |church 2
? _ 5
Q | Barcelona: =]
O | spain o
Gaudi g
.| 2006 =
71 Catalunya £
Europe
travel

Figura 20: Representagdo da Recomendacao por Tags (Sigurbjérnsson, 2008).

A Co-ocorréncia de Tags torna-se um método ideal para uma
recomendacdo social bem mais enriquecida ao que usuario busca de forma
direta ou indiretamente. Pois, alguns recursos de uma Rede Social Baseada
em Localizagdo podem ser considerados como tags ou conter tags, tais
como: comentarios dos usuarios, listas de lugares, descricbes em perfis,
nomes de locais, entre outros. Outros pesquisadores adotaram metodologias
de Recomendagdo por Tags que também contribuiram a este trabalho de
Dissertagao como referencial bibliografico como: Zhao (et al., 2008) propbs
calcular a similaridade de dois usuarios com base na distancia semantica em
que suas tags definem itens comuns que marcou. Tso-Sutter (et al., 2008)
estendeu os vetores de itens para os perfis de usuario e vetores do usuario
para os perfis de itens com tags e depois construiu medigdes de vizinhanga
usuario / item com base nos perfis. Portanto, a area de Sistemas de
Recomendacdo como Tagging Social (Folksonomia®) tornou-se ativa e
crescente o tépico de estudos divididos em trés campos: sugestdes de tags,
pesquisas sociais, e recomendagdes sociais (Kim, 2012). A Figura 21 abaixo
apresenta o raciocinio da Recomendagéo por meio de Tags como forma de
efetuar apdés a utilizagcdo do algoritmo Hibrido de Mineracdo de Dados o

raciocinio de recomendacéo social.

* A Folksonomia é uma maneira de indexar informagdes. Enquanto na taxonomia classica, primeiro sdo
definidas as categorias do indice para depois encaixar as informacGes em uma delas (e em apenas uma),
a Folksonomia permite a cada usuario da informacgao classificar com uma ou mais palavras-chaves,
conhecidas como tags (Fonte: http://pt.wikipedia.org/wiki/Folksonomia)
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Entretanto apds realizar as medigdes de similaridade entre os
documentos € necessario agrupa-los em vizinhangas. Isso pode ser feito
através de técnicas que trabalhem com o conceito de Nimero de Vizinhos.
Onde se considera um critério de comparacgéao de valores chamado Limiar de
Similaridade (Burke, 2000). Ou seja, os documentos que tiverem um valor
superior ao limiar serdo definidos como vizinhos do usuario alvo. A
desvantagem nesta técnica € a possibilidade de criar uma baixa vizinhanga ou
nenhuma vizinhanga. Entretanto torna-se ideal a ser aplicado neste trabalho de
Dissertacao pela grande colegdo de documentos extraido da LBSN.

Cada corpus do documento é contido em entidades que o caracterizam
como dados desestruturados, ou seja, em formato de tags. As Tags carregam
consigo o potencial de se relacionarem com outras tags fora do dominio da
consulta agregando assim conhecimento (devido a co-ocorréncia com outras

tags) e trabalharem com os dados geolocalizados.

Com intuito de promover o agrupamento e ranking das tags encontradas
no proprio corpus, de documento de acordo com metodologia descrita neste
trabalho utilizam-se técnicas de Clusterizagédo tal como: o algoritmo k-NN (k-
Nearest Neighbour) também chamado de algoritmo do Vizinho mais Préximo.
O uso da técnica k-NN no Agrupamento e Ranking das Tags busca a
organizagdo dos documentos em torno do vetor espago das Tags. Este
raciocinio € chamado de Similaridade de Contexto de Tag (Cattuto et al., 2008)
onde um vetor de Tags € construido com base na andlise comparativa das
pontuagbes (pesos) dos vetores de documento. A Tabela 11 ilustra esta
metodologia que tem como objetivo detectar as ligagbes semanticas entre as
tags e obter uma melhor recomendacgao social. Onde o peso € da co-ocorréncia
entre tags; o “VetorTag” é construido contando quantas vezes a Tag co-ocorre
com Tag’ (Cattuto et al., 2008).

A colaboragdo das Tags contribui para identificacdo de padrbes e as
localizagbes das pessoas (inclusive as que tém algo em comum e estdo
préximas) que se relacionam sugerindo uma recomendagao social
padronizada. A Figura 22 ilustra esta técnica através da adaptagdo ao Grafo
LBSN de Mao Ye (2011).
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Tabela 11: llustragao da Similaridade de Contexto de Tag.

Tag2 Tag3 Tag4 Tag5 Tag6 Tag7

Tag1 Peso Peso Peso Peso Peso Peso
Tag1 Tag3 Tag4 Tag5 Tag6 Tag7 -
Tag2 Peso Peso Peso Peso Peso Peso
Tag 1 Tag2 Tag4 Tag5 Tag6 Tag7 -
Tag3 Peso Peso Peso Peso Peso Peso
Tag1 Tag2 Tag3 Tag5 Tag6 Tag7 -
Tag4 Peso Peso Peso Peso Peso Peso

Movies
Links Hobbys

Academic

Friends

Music Videos

Professions

Figura 22: Adaptagao e proposta de Recomendacgao por Tags para a aplicagao.

O Capitulo 7 apresentara mais detalhes da arquitetura final da aplicacao
de recomendagao social com alguns testes e resultados para exemplificar a

metodologia construida.
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7. IMPLEMENTAGAO DA APLICAGAO DE RECOMENDAGAO SOCIAL

A implementacao da aplicagdo com proposito de Recomendacgéao Social
do referido Trabalho de Dissertacdo € apresentada neste capitulo com a
descrigdo das tecnologias utilizadas, a definicdo da arquitetura voltada para a

recomendacao social e por fim os experimentos e resultados.

7.1 Tecnologias Utilizadas

7.1.1 Python, NLTK e Numpy

Python® é uma linguagem de altissimo nivel (em inglés, Very High Level
Language) orientada a objetos, de tipagem dinamica e forte, interpretada e
interativa. Criada pelo holandés Guido Van Rossum sob o ideal de
“Programacao de Computadores para todos”. Pode ser utilizada tanto na
programagao em formato Procedural quanto ser adotada ao Paradigma de
Orientagao a Objetos tendo como principal aspecto positivo uma colegao de
modulos e frameworks de terceiros que podem ser adicionados. O que
contribui na criacdo de bibliotecas especifica para resolucao de determinados

problemas em especial a analise de dados.

A Linguagem Python é interpretada através de bytecode pela maquina
virtual do Python, tornando o cédigo portavel. Com isso € possivel compilar
aplicagdes em uma plataforma e rodar em outras ou executar direto do codigo
fonte. E também um software de cédigo aberto com licenca compativel com a

General Public License (GPL), entretanto, permite que o Python seja

> Pégina oficial: http://www.python.org/.
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incorporados em produtos proprietarios e a especificagdo da linguagem é

mantida pela Python Software Foundation® (PSF).

Em alguns casos Python é utilizado como linguagem script em varios
softwares, permitindo automatizar tarefas e adicionar novas funcionalidades.
Atualmente a Linguagem é apreciada em varias camadas da industria e
empresas de tecnologia, tais como: Disney, Nokia, Google, Yahoo, Facebook

dispositivos moveis, sistemas de processamento de imagem, entre outros.

Portanto, a utilizagado desta tecnologia apresentou o potencial necessario
para a contemplacdo da metodologia de recomendagédo social descrita no
capitulo anterior. Tendo como fator decisivo a sua Modularidade e
disponibilidade de automatizar determinadas funcionalidades como as técnicas

de Mineragao de Dados; ideal para a pesquisa de Dissertacao.

NLTK' (Natural Language Toolkit) é uma biblioteca de codigo aberto que
trabalha com Processamento de Linguagem Natural em Python visando a
analise de textos, sobretudo a Mineragdo de Dados em Texto. Onde o
interpretador executa muitas operacdées comuns, como tokenizacdo, uso de

tagging e experimentos de agrupacao e classificagdo de palavras.

Outra tecnologia adotada na pesquisa é o Numpy?®, pacote fundamental
para computacgao cientifica com Python. Ele apresenta, entre outras coisas: um
poderoso espago multidimensional de conjunto de objetos; algebra linear,
transformacgao Fourier e utilizagdo em numeros aleatérios; e ferramentas de

integracdo com outras linguagens de programagao como C/C++ e Fortran.

Tipos arbitrarios de dados podem ser definidos. Isso permite que
NumPy, de forma transparente e rapida integre-se com uma grande variedade
de bancos de dados. Numpy esta licenciado sob a licenga BSD (licenga para
software livre), permitindo a reutilizagdo com poucas restricbes. O Numpy

tornou-se ideal para utilizagdo em calculos visando o agrupamento em cima

6 Enderego na internet da PSF: http://www.python.org/psf/.
7 Endereco na Internet de NLTK: http://www.nltk.org/book

® pagina oficial: http://www.numpy.org/
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dos resultados dos experimentos com a proposta de uma abordagem Hibrida

de Filtragem de Informagao na LBSN.

7.1.2 Application Programming Interface (APIl) e JSON

Em geral, os sistemas remotos concedem acessos remotos (web) a seus
servicos através de suas API's, dando a possibilidade de incluir a sua
funcionalidade em aplicagdes externas ou nos Web sites. Exemplo de sistemas
remotos podem ser as Redes Sociais consolidades como: Facebook, Google+,
Twitter e especial para a pesquisa o Foursquare. Este recurso contribui para os
testes e acesso a dados dos usuarios que estao disponibilizadas na Redes
Sociais. A APl do Foursquare disponibiliza dados condizentes com seu
préprio servico da LBSN, para que possam ser extraidos e trabalhados por
desenvolvedores em formatos como JSON; formato este que pode ser

codificado e decodificado na linguagem Python.

O JSON® (JavaScript Object Notation) foi desenvolvido utilizando
principios de linguagens C, C + +, C #, Java, JavaScript, Perl, Python (apesar
de ser independente de linguagem). Portanto, o resultado para os
programadores € uma legibilidade e facilidade na analise dos dados inseridos.
O formato funciona em uma matriz de valores e objetos que sdo pares de nome
/ valor. O nome geralmente vem entre aspas, o valor pode ser uma cadeia
entre aspas, ou um numero, ou verdadeiro ou falso ou nulo; um objeto ou uma
matriz. As estruturas podem ser aninhadas. Por exemplo, abaixo segue uma

descrigdo em formato JSON:

{ veiculo:[

3.9

{cor”:"azul” , “marca”: “Fiat”}

{cor”:"azul” , “marca”: “Ferrai”}

{“cor”:"amarelo” , “marca”: “Chevrolet”} ]}

° pagina Oficial: http://www.json.org
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7.1.3 MYSQL

O MySQL'" ¢ um sistema de gerenciamento de banco de dados
relacional (RDBMS) com base em SQL (Structured Query Language). MySQL é
atualmente disponivel sob dois acordos de licenciamento diferentes:
gratuitamente, sob a licenga GNU General Public License (GPL), sistema de
codigo aberto ou através de subscricao do MySQL Network para aplicagdes de
negocios. O Banco de Dados MySQL foi adotado como repositério de dados
para os experimentos com a aplicacido de recomendacao social desenvolvida

neste trabalho.

7.2 A Ferramenta de Aplicagao de Recomendacgao Social: HYTASO

7.2.1 Caracterizagao da LBSN - Foursquare

Conforme ja comentado em capitulo anterior, a Rede Social Baseada em
Localizagao Foursquare (criado em 2009) foi adotada para o desenvolvimento
da aplicacdo de Mineragcdo de Dados e, portanto é necessaria a descri¢cao e
apresentagao do seu fluxo de funcionamento. Esta LBSN pode ser acessada
tanto em computadores pessoais como dispositivos moveis (celulares,
Smartphones e etc.) e compartilhar a localizagdo do usuario (check-in)
bastando que o dispositivo apresente um GPS.

Basicamente, no Foursquare (Vasconcelos, 2012), os check-ins podem
ser realizados em uma variedade de locais (venues) e podem ser acumulados
na forma de pontos permitindo que os usuarios ganhem medalhas (badges),
prefeituras (mayorships) e recebam ofertas do local além de possibilitar o
registro de imagens (upload) do local. O venue € um local no mundo real: uma
loja, um hotel, um terminal de énibus, um aeroporto entre outros. Cada venue

no Foursquare é classificado em uma das nove categorias pré-definidas: Arts &

1% pagina Oficial: http://www.mysgl.com
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Entertaiment, Colleges, & Universities, Food, Great Outdoors, Nightlife Spots,
Travel Spots, Residences, Professional & Other Places e Shops & Services.
Outra caracteristica do Foursquare sao as dicas (fips) postadas pelos usuarios
nos venues, que refletem suas impressbes e comentarios positivos ou
negativos sobre a visita a esse local. Os check-ins podem ser postados em

outras contas de Rede Social como Facebook e Twitter.

Ou seja, os check-ins, sdo compartilhados com os amigos e seguidores
assim que sao postados e tém o diferencial de estarem acessiveis quando se
realiza uma busca por algum local nas redondezas ou se acessa um
determinado venue. Apds ler uma tip, o usuario pode adiciona-la em sua lista
privada de to-do ou marca-la como done. O conteudo de uma lista de to-dos é
uma informagao privada ao usuario e sua rede social. O numero de vezes que
uma tip foi marcada como done é uma informacao disponivel no Foursquare e
serve com estimativa da quantidade de feedback vinda de outros usuarios que
leram a tip, além de ser uma mecanismo de identificar boas recomendacgdes a

serem seguidas (Vasconcelos, 2012).

Os usuarios também podem ganhar distintivos: para check-in em locais
com determinadas tags, para frequentes check-ins, ou outros padrées, como o
tempo aproximado de um check-in. A LBSN divide o usuario em trés
categorias: users, celebrities e brands. A diferenga principal entre eles € um
grau de relacionamento que existe entre outros usuarios. O user é o mais
comum sé pode relacionamentos de amizade tipo mutua ou seguir usuarios de
outros tipos. O usuario do tipo celebrity possui os dois tipos de relacionamento:
amizade e seguidor/seguido. E por fim, os usuarios do tipo brand sdo usuarios
encarregados de postar conteudo na forma de tips, fotos e comentarios e sé

podem se relacionar com seguidores.

O conteudo e as relagbes sociais existentes nos componentes do
Foursquare (os comentarios tips, as listas to-dos, os users e outras paginas da
LBSN) citados anteriormente estdo inseridos no mecanismo de
Recomendacgao por Tags. As Figuras 23, 24, 25 e 26 ilustram a interface do
Foursquare em um dispositivo mével. As Figuras 27 e 28 ilustram as interfaces

de busca feita pelo Usuario.
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31 AMIGOS ESTATISTICAS 16 FOTOS
5 DICAS 22 BADGES 1LISTA
ATIVIDADE RECENTE 1189 CHECK-INS
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Flavio Ferreira
em Tribunal Regional Eleitoral -
SLZ/MA

| 7

Confesso:tarde

Ha 29 min
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Check-in Q c

To improve location accuracy, try turning Wi-Fion! >

A

@

Tv. da Fortuna

upuo

<
GOO?_\{T(’ .nspg 2 Av. Guaxendub
& Q

0,5 km

Rio Anil Shopping
Av. Sao Luis Rei de Franga, 8
6,8 km &4 pessoas

Shopping da llha
Av. Daniel de La Touche, 789
3,8km & 2pessoas

Sao Luis Shopping
Av. Prof. Carlos Cunha, 1000
3,4km &5 pessoas

Bairro De Fatima
0,8 km

Justica Federal
1,1 km &1 pessoa

Parque do Bom Menino
Av. Alexandre Moura
1,2 km

Figura 23: a) Pagina Inicial do Foursquare. b) Pagina Inicial do Check-in.

Tribunal Regional Eleitoral - SLZ/MA

Av. Senador Vitorino Freire (Areinha)

ue voceé quer fazer?
bq q n

Tribunal Regional Eleitoral - SLZ/

Edificio, Residéncia (particular)

- < El( Deixe uma dica

VOCE E 1 AMIGO ESTAO AQUI (1 OUTROS)

PEOPLE TALK ABOUT

S0 pessoas bacanas, principalmente na COFIN
Otimo lugar pra trabalhar!

B aredu.

BiaX picanha tradicional..muito.bom..hoie tem!

Figura 24: a) Efetuagado do check-in. b) Pagina de interagdao do Check-in.
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Google %
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&

ﬁ Tribunal Regional Eleitoral - SLZ/MA
EDIFICIO

Cedo

Pontos para este check-in: +4

o Vem aqui sempre? Esta é 3 dias aqui esta +2
semana!

@ Your pal Diego is the mayor! +2

5 dias atras

Diego Maciel
Milagre
qua jan 30

P

Flavio Ferreira

e
iu
qua jan 30
= O] COMPARTILHAR EXCLUIR
@  Adicionar um comentario >

Figura 25: a) Mapa na LBSN. b) Pagina com comentarios do Check-in.

¢  Minhas dicas

VISITED 5/5 PLACES

Poucos atendentes o q torna a fila
gigantesca

Cinépolis
SAO LUIS SHOPPING

2 de Novembro de 2011
Otimo atendimento. A comida também

esta de parabéns.

Rei do Mate
SHOPPING DA ILHA (PISC L2)

14 de Abril de 2012
Atendimento rapido. Comida mexicana de

qualidade. N&o esquecam de pedir a
batata como acompanhamento

Softtacos
SHOPPING DA ILHA

31 de Maio de 2012

Show de bola. Recomendado.

{  Estatisticas

POINTS (LAST 7 DAYS) ALTO
129
PLACAR LAST 7 DAYS
#1 2N Flavio Ferreira 106
#2 ! Renata Marques 61
#2  [ON Adrielly L
A rielly Lopes 61

MAYORSHIPS
Igreja Batista Nacional Missao Agape

Igreja

Cine Rato
Multiplex

Mundo Verde
Antiquario

PRINCIPAIS LOCAIS LAST 6 MONTHS

Tribunal Regional Eleitoral - SLZ/MA

Figura 26: a) Lista de Tips (dicas). b) Registro de Estatisticas do Usuario.
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< cinema FILTRAR

foursquare

EXPLORAR

aqui

BECAUSE YOU'RE INTO MULTIPLEXES
aqui

Sugestoes para Terga-feira de tarde (5,1 km)
Cinépolis
JAM AQUI @ =

8.8 CINEPLEX

3,9 km 7

Cinema com problemas de
conservagéao e pregos elevados.

ﬂ Andréia F.

A fila do banco consegue ser menor! --' 8 amigos estiveram

aqui
A_. ® Carine D.

aPER -

VOCE E 10 AMIGOS ESTIVERAM AQUI

EXIBIR MAPA

Figura 27: Telas de busca de recomendagoes “Explorar” no Foursquare.

EXIBIR MAPA

Pesquisar Luigaies 0
Pesquise lugares, dicas, pessoas ou listas abaixo. Restrinja a pesquisa indicando um local no campo
"perto de” Listas (0)
Dicas (0)
Resultados para Perto de

Pessoas (25)

coldplay Maranhéo
Paginas (1)

Procure aquilo que vocé quer! Obtenha resultados personalizados com base no que
Y vocé, seus amigos e a comunidade do foursquare curtem na guia Explorar .

ﬂ Kristyna Myles

Figura 28: Interface de busca de recomendagdes “Pesquisar”’ no Foursquare.
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7.2.2 Arquitetura e Modelagem da Aplicagdo HYTASO

Nesta pesquisa € proposto uma abordagem Hibrida para a filtragem dos
dados na LBSN Foursquare, e depois, através das técnicas Mineracdo de
Dados Textuais, realizar a Recomendac&o Social com o uso das Tags. Esta
aplicacdo foi intitulada com o nome de HYTASO sigla dos termos Hybrid
Tagging Social. A Figura 29 ilustra a metodologia da pesquisa que contempla a

criacao de uma arquitetura dividida nas seguintes etapas:
1. Insercao das Credenciais do Usuario na Rede Social Foursquare;
2. Consulta de termos feitos pelo usuario;

3. Coleta de dados (Crawler) junto aos parametros préprios do

Foursquare;

4. Técnica de Mineracao de Dados em Textos visando a extracao das

componentes da LBSN;

5. Aplicar a Recomendacéo por Tags direcionada aos componentes do

Foursquare;

6. A Recomendacgao Social com os dados encontrados retornados para

0 usuario.

Inicialmente devem-se inserir as credenciais de acesso aos dados da Rede
Social. Este trabalho tratou de criar um mecanismo automatico de gerador das
credenciais: ID e cddigo de acesso. A obtengdo e manipulagdo dos dados de
um perfil somente sdo possiveis através de uma API de desenvolvimento onde
existe uma base de dados web com as informacdes dos usuarios na rede

social.

Esta base de dados do Foursquare esta distribuida através de dados
desestruturados em formato JSON (JavaScript Object Notation). Ou seja,
qualquer informagéo, compartilhamento, comentario ou atualizagéo no perfil do
usuario € discriminado em uma estrutura JSON pronto para ser utilizado no

desenvolvimento de aplicagdes futuras.
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E DA REDE SOCIAL
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.r RECOMENDAGAD SOCIAL ! Resultados sdo apresentados
! — " I ao Usuaria

[ Agrupamento e Ranking I

! de Tags ' !

I I

Figura 29: Arquitetura em camadas da Aplicagdao de Recomendacgao Social HYTASO.

Uma vez que os dados estdo dispostos em entidades no formato JSON
da propria rede social, foi necessaria a criagdo de um mecanismo de extragéo
de dados unico que dialogasse com a estrutura: o Crawler. O mecanismo
crawler coleta as informacgdes referenciadas nas entidades da estrutura JSON,

onde as entidades também servem como parametros no ato da consulta
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realizada pelo usudrio. Junto aos dados das entidades que sao coletadas ha
também dados geolocalizados incorporados como: latitude, longitude, altitude,
cidade e etc., que ajudam no processo de mapeamento de padrdes de
informacado em determinados locais. A Figura 30 apresenta a entidade venue
(formato JSON) e junto a sua estrutura algumas informagdes de

geolocalizagao.

VENnue
id: "4ff764c3e4bllead023das588",
name: "Brooklyn Beach Shack",
contact: { !,
location:

lat: 40.700051,
Ing: -73.996479,
distance: 2

a7

r

oo

postalCode: "112017,
city: "Brooklyn",

state: "NY",

country: "United States™,

ca: "Us"

Figura 30: Estrutura da entidade do venue no formato JSON.

As técnicas de Mineragao de Dados, relatadas no Capitulo 6, utilizardo
os dados coletados pelo crawler a fim de extrair os resultados proximo do que
necessita ser recomendado. As pontuagdes geradas delimitam os resultados
mais relevantes para a pesquisa do usuario e permite a construgdo de uma
fundamentagcdo semantica nas tags — tendo em vista que a forma que se
estruturam e se relacionam as entidades do Foursquare as caracterizam como
tags. A estruturacdo dos dados em forma de uma hierarquia de entidades
aponta para a co-ocorréncia de tags (colaboration tagging); inferindo, por
exemplo, que fags que co-ocorrem frequentemente em um mesmo recurso

sugerem uma similaridade semantica.

Em seguida é ilustrado a Modelagem UML da Aplicagdo HYTASO com
as Figuras 31 e 32 representando os Diagramas de Atividade, e a Figura 33

ilustrando o Diagrama de Classes com toda a estrutura da Aplicagcao
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Embarcada do trabalho de Dissertagdao. Cada classe apresenta nome referente

com a fungdo desempenhada na aplicagao

actColetar Dados J

Acessar
LESH

[Conta|Valida]

Gerar
Autenticacao

[Se ainda

| Consultar itens LBSN
houver itermn]
Extrair ltem >

[Se n&o houver mais
item]

Gerar Dados Coletados

Figura 31: Representagcdo do Diagrama de Atividade Coletar Dados.

actMinerar os Dados J

Acessar Dados
Coletados
[OrgamzarosDocumentos ] <

Organizar as Tags /
I Calcular TF-IDF I [ Documentos ]

Agrupar Tags

Se ocorrer co-ocorréncia de
tags

Descartar
Documento

Se néo ocorrer co-
ocorréncia de tags

Organizar Vetores de
Documento

Calcular Similaridade de
Cosseno

Figura 32: Representagado do Diagrama de Atividade Minerar Dados.
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A classe Autenticagao fica responsavel por gerar as credenciais
necessarias para que a classe Extractor possa coletar junto a Rede Social
Baseada em Localizacdo do Foursquare as informacdes textuais que estao
contidas em seus componentes. Para estes também foram construidas classes
(Pages, Venue, Tip, List e People) que trabalham através de parametros que
condizem com a busca do usuario, tais como: palavras-chaves, nomes de

lugares ou ainda nomes de pessoas.

A coleta dos Dados ¢ feita através de parametros existentes em cada
tipo de componente pertencente ao Foursquare como, por exemplo, Pages e
People sdo componentes que apresentam um paréametro denominado query
que pode ser passado qualquer palavra ou enunciado para que seja bsucado
na LBSN. Os nomes das componentes coincidem com os nhomes das classes

para garantir um facil entendimento do que se refere o codigo.

A Classe Extractor é onde esta posicionado os crawlers responsaveis
por extrair todos os dados e informagdes textuais pertinentes a cada
componente da rede social. Este tipo de recurso sé é possivel com os dados
credenciais gerados na classe Autentificagdao, para qualquer credencial

passada incorretamente a coleta ndo sera realizada.

Os dados textuais coletados sdo armazenadas em um repositorio de
dados (através da classe ColetaDAO) para que a classe Calculo_TF_IDF,
responsavel por trabalhar com os métodos do algoritmo TF-IDF (Term
Frequency Inverse Document Frequency), execute seu raciocinio e gere as
pontuagcdes esperadas em cima de cada corpus de documento. A Figura 34

apresenta o método na Linguagem Python responsavel pelo céalculo TF-IDF.

def tf_idf(termo, documento, corpus):
return tf(termo, documento) * idf(termo, corpus)

Figura 34: Representagdo do método TF-IDF em Python.
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As pontuagdes geradas junto ao corpus de documento sao formalizados
para cada corpus de documento de modo que sejam divididos em forma de
“vetores” com indices contendo as pontuacdes para cada corpus de
documento, onde a classe Calculo_Sim_Cosseno utiliza de seus métodos
para realizagao do método de Similaridade de Cosseno. A Figura 35 apresenta
o método responsavel pelo cagulo da Similaridade de Cosseno em Linguagem
Python.

distancia = nltk.cluster.util.cosine_distance
(vetor_documentol,vetor_documento?)

Figura 35: Representagdo do método Similaridade de Cosseno em Python.

E importante ressaltar que o repositério de dados textuais na classe
ColetaDAO armazena e dispbe os resultados para que possam ainda ser

utilizados em outras técnicas.

Por ultimo, a classe Ranking_Tag realiza o agrupamento e ordenagao
dos corpus de documentos baseado no grau de similaridade existente na
colaboragao entre as tags (tagging social). Ao final € gerado a recomendagao

das tags existentes nos corpus de documento.

Os Diagramas de Atividade representados anteriormente apresentam os
principais eventos de mudanga de estados quanto a aplicacdo desenvolvida.
Sao dois processos distintos, entretanto o desenvolvimento da atividade de
Minerar Dados tem inicio ap6s a coleta adequada dos dados feita na atividade

Coletar Dados.

Nos Apéndices deste Trabalho de Dissertagéo é apresentado a principal

codificagéo criada para o desenvolvimento e funcionamento da aplicagao.
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7.3 Experimentos e Resultados

Para demonstrar a Aplicagdo HYTASO de Recomendacéo Social criada
foram elaborados alguns testes com a metodologia desenvolvida em um

cenario de consulta na LBSN do Foursquare.

Inicialmente, o processo de consulta dependera das credenciais que
caracterizam como um usuario da LBSN. Conforme comentado na secao
anterior foi criado um mecanismo que gera automaticamente o ID e token de
acesso aos dados que se encontram disponiveis na APl de Desenvolvimento
da Rede Social Baseada em Localizagédo para serem trabalhados na pesquisa.
Abaixo € apresentada a estrutura do método que permite acessar recursos do

Foursquare atraveés de URL na API de desenvolvimento:

e https://api.foursquare.com/v2/"componente do
Foursquare'/search?"pardmetro do Foursquare"="token de

acesso"="id de acesso"
Onde:

e Componente do Foursquare se divide em: user, venue, tip, page e
list. Cada um destes retorna os dados pertinentes ao seu dominio.
Por exemplo, user contém os dados relevantes aos usuarios da rede

social.

e Parametro do Foursquare esta condizendo com o tipo de
componente escolhido. Por exemplo, 0 componente venue apresenta

0 parametro “query” onde cataloga palavras-chave.

7

e Token de Acesso é o cédigo gerado na autenticagdo do usuario,
sendo restrito a cada usuario. O codigo apresenta um conjunto de
caracteres em letras e numeros. Por exemplo:
SXMHXJI2BIW1TKRXOBHM33

e /d de Acesso compdem por ultimo a autenticagdo para formalizar o

acesso a coleta de dados sendo formado por numeros apenas.
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O Crawler construido procurou montar uma Base de Dados com
resultados pertinentes a consulta do usuario que agregasse informacgdes

relativas ao Componente do Foursquare.

A pesquisa de Dissertagdo utilizou como experimento a consulta por
termos referente as palavras “caranguejo” e “Coldplay”. Onde para cada uma
foram extraidos aproximadamente 100 corpus de documentos — a escolha
desta quantidade se deve ao numero limite de resultados retornados pela
LBSN. Cada corpus apresenta desde nomes comuns a frases, como por
exemplo: “Taylor Swift and Paula Fernandes music”. Estes corpus refletem
nomes de usuarios (users); locais de visitagdo (venues); comentarios de
usuarios ou de amigos do usuario (tips); listas de coisas a se fazer (To-dos); e

paginas de usuarios ou de locais ou ainda de itens (pages).

Apos a coleta de dados, o algoritmo TF-IDF calculara a freqtiéncia dos
termos que se apresentam nos corpus identificando os termos mais proximos
daquilo que o usuario deseja (de acordo com a metodologia desenvolvida e
apresentada no Capitulo 6), tendo em vista a dificuldade que foi encontrada em
se recomendar algo similar ao que usuario procura, seja em uma busca direta
feita por ele ou sugestdes dadas pela prépria LBSN na tentativa de determinar

um padrao de comportamento do usuario.

Portanto, o primeiro experimento apresentou os seguintes termos de
consulta: “caranguejo”; “torta de caranguejo”; “restaurante caranguejo”.
Este exemplo foi adotado tendo como quadro de localidade da busca o Estado
do Maranhao. E apresenta um grau de dificuldade em encontrar resultados que

sejam pertinentes ao que usuario deseja realmente encontrar.

Cada corpus de documento remete aos valores de uma entidade JSON
pertencente a LBSN. Por exemplo, o corpus C1 apresenta o corpus:
"Camaroada, arroz de cuxa, torta de caranguejo... Otimo restaurante

maranhense..."; portanto cada corpus apresenta dados textuais de locais,
comentarios ou ainda informacgdes pertinentes a pessoas e itens. Abaixo segue

a descrigdo de alguns dos corpus de documentos extraidos pelo Crawler:
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e "Melhor caranguejo e cerveja beeem gelada..."

e "Caranguejo no leite de coco delicioso! O arroz de toucinho e o

melhor da cidade."

e "A coxinha de caranguejo do Ferreiro Grill e matadora. Faz o maior
sucesso em Aracaju. Sera que no de Sao Luis segue 0 mesmo

padrao?"

e "Caranguejo no leite de coco delicioso! O arroz de toucinho e o

melhor da cidade."
e "O melhor caranguejo atendimento perfeito"
o "Evite a torta de caranguejo congelada"
e "Restaurante Cabana do Sol"

A Tabela 12 e Tabela 13 apresentam as pontuagdes cumulativas em
cima de cada corpus de documento através da utilizagdo do calculo da
frequéncia dos termos com o TF-IDF. Os resultados podem ser contabilizados
como a soma de valores para os termos que aparecem no mesmo corpus. A
pontuagcdo acumulativa gera um resultado mais expressivo para a consulta,
mesmo nao considerando a proximidade ou ordenacido das palavras em um
corpus. Algumas pontuagdes que apresentam predominio de stopwords nao
sao apresentadas na tabela. As pontuagdes dos trés termos de consulta foram
organizadas nas tabelas para cada corpus de documento, essa formalizagéo
ajudara na proxima etapa da Mineragdo de Dados em Texto dos documentos
da LBSN. As Tabelas 12 e 13 ilustram os corpus dos documentos existentes no

Foursquare em forma cédigo: A16, C1, E1 e etc.

Cada cédigo representa um comentario feito na LBSN, uma indicagao de
localidade, a pagina de algum perfil de usuario ou empresa, ou seja, a
codificacdo representa qualquer descricdo textual condizente com os dados
solicitados inicialmente na consulta (na segédo do Anexo serdo apresentadas
algumas destas descri¢des). A organizagdo dos caracteres do cdédigo nao
apresenta nada de especial, sendo organizado em pares de letra e numero

como forma de facilitar na programacgao dos algoritmos.
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Tabela 12: Primeira Relagdo de Pontuagdes para cada termo de consulta.

Corpus | Pontuagao Corpus | Pontuagéo Corpus | Pontuagao

A1 0,766; 1,314; 0,766 | A19 0,209; 0,508; 0,209 | C1 0,000; 0,727; 0,210
A2 0,000; 0,000; 0,000 | A20 0,383; 0,383; 0,383 | C2 0,383; 1,321; 0,383
A3 0,000; 0,000; 0,000 | A21 0,383; 0,383; 0,383 | C3 0,000; 0,000; 0,000
A4 0,000; 0,000; 0,000 | A22 0,460; 0,460; 0,460 | C4 0,000; 0,329; 0,000
A5 0,000; 0,000; 0,000 | A23 0,074; 0,233; 0,074 | C5 0,000; 0,329; 0,000
A6 1,150; 1,150; 1,150 | A24 0,383; 0,383; 0,383 | C6 0,000; 0,548; 0,000
A7 0,092; 0,223; 0,092 | A25 0,153; 0,482; 0,153 | C7 0,000; 0,329; 0,000
A8 0,000; 0,727; 0,210 | A26 0,383; 1,321; 0,383 | C8 0,000; 0,548; 0,000
A9 0,000; 0,063; 0,000 | A27 0,000; 0,235; 0,000 | C9 0,000; 0,164; 0,000
A10 0,115; 0,279; 0,115 | A28 0,000; 0,000; 0,000 | C10 0,000; 0,183; 0,000
A11 0,328; 0,563; 0,328 | A29 0,192; 0,466; 0,192 | C11 0,000; 0,411; 0,000
A12 0,192; 0,329; 0,192 | A30 0,328; 0,563; 0,328 | C12 0,000; 0,411; 0,000
A13 0,153; 0,263; 0,153 | A31 0,177; 0,430; 0,177 | C13 0,000; 0,274; 0,000
A14 0,287; 0,287; 0,287 | A32 0,000; 0,000; 0,000 | C14 0,000; 0,329; 0,000
A15 0,153; 0,263; 0,153 | A33 0,766; 0,766; 0,766 | C15 0,000; 0,658; 0,000
A16 0,096; 0,301; 0,096 | A34 0,000; 0,000; 0,000 | C16 0,000; 0,548; 0,000
A17 0,177;0,177; 0,177 | A35 1,150; 1,150; 1,150 | C17 0,000; 0,411; 0,000
A18 0,460; 0,789; 0,460 | A36 0,766; 1,314; 0,766 | C18 0,000; 0,274; 0,000
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Tabela 13: Segunda Relagdo de Pontuagoes para cada termo de consulta.

Corpus | Pontuagao Corpus | Pontuagao Corpus | Pontuagao

c19 0,000; 0,411; 0,000 | E4 0,000; 0,000; 0,525 | E21 0,000; 0,000; 0,700
C20 0,000; 0,548; 0,000 | E5 0,000; 0,000; 0,700 | E22 0,000; 0,000; 1,049
c21 0,000; 0,000; 0,000 | E6 0,000; 0,000; 0,700 | E23 0,000; 0,000; 0,700
C22 0,000; 0,411; 0,000 | E7 0,000; 0,000; 0,700 | E24 0,000; 0,000; 0,700
c23 0,000; 0,164; 0,000 | E8 0,000; 0,000; 0,700 | E25 0,000; 0,411; 0,525
C24 0,000; 0,205; 0,000 | E9 0,000; 0,000; 0,525 | E26 0,000; 0,000; 1,049
C25 0,000; 0,329; 0,000 | E10 0,000; 0,000; 1,049 | E27 0,000; 0,000; 1,049
C26 0,000; 0,329; 0,000 | E11 0,000; 0,000; 1,049 | E28 0,000; 0,000; 0,525
c27 0,000; 0,274; 0,000 | E12 0,000; 0,000; 0,525 | E29 0,000; 0,000; 0,700
c28 0,000; 0,000; 0,000 | E13 0,000; 0,000; 0,350 | E30 0,000; 0,000; 0,525
C29 0,000; 0,205; 0,000 | E14 0,000; 0,000; 0,700 | E31 0,000; 0,000; 0,525
C30 0,000; 0,411; 0,000 | E15 0,000; 0,000; 0,700

C31 0,000; 0,329; 0,000 | E16 0,000; 0,000; 0,525

C32 0,000; 0,000; 0,000 | E17 0,000; 0,000; 0,525

E1 0,000; 0,727; 0,210 | E18 0,000; 0,000; 2,099

E2 0,000; 0,000; 1,049 | E19 0,000; 0,000; 0,700

E3 0,000; 0,000; 0,350 | E20 0,000; 0,411; 0,525
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A segunda etapa das técnicas de Mineragdo de Dados em Texto é a
utilizagcao do algoritmo de Similaridade de Cosseno como forma de comparar
cada vetor de documento formalizado apés o uso do TF-IDF. A Tabela 14
apresenta alguns resultados com a aplicacdo da métrica de similaridade na
comparagao de um corpus com outro corpus da colecdo de documento através
das trés pontuacdes dos termos de consulta presente em cada corpus de

documento.

O resultado final compreende um total de 4.851 comparagbes de graus
de similaridade entre vetores de documentos (conforme a segdo de
Similaridade de Cosseno descrito na se¢éo do Capitulo 6). Portanto, a tabela
abaixo apresenta “pesos” referentes as comparagbes de um vetor de

documento com os demais vetores de documento restante da colegao.

Tabela 14: Relagao de alguns Pesos comparativos entre vetores de documentos.

Vetores Graus Vetores Graus Vetores Graus

A25 x A26 | 0.00053879 | A25 x C1 | 0.04317 A25 x E1 0.71041

A25 x A27 | 0.08770 A25x C2 | 0.00053 A25 x E2 0.71041

A25 x A28 | Nan A25xC3 | Nan A25 xE3 | 0.710413

A25 x A29 | 0.00557 A25xC4 | 0.08770 A25xE4 | 0.710413

A25 x A30 | 0.03548 A25xC5 | 0.08770 A25 xE5 | 0.710413

A25 x A31 | 0.005531 A25xC6 | 0.08770 A25xE6 | 0.710413

A25 x A32 | NaN A25 x C7 |0.08770 A25 xE7 | 0.710413

As pontuag¢des onde o resultado se intitula “Nan” significam dados que
nao puderam ser obtidos devido a um dos vetores de documento apresentarem
em todas as suas pontuacdes dados nulos sendo assim insuficiente a

aplicacdo da métrica de similaridade.
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O algoritmo TF-IDF cria pontuagdes aos documentos encontrados
através de uma Filtragem Baseada em Conteudo resultando em uma
classificagdo dos documentos mais relevantes ao que o usuario busca. Com as
pontuacbes geradas anteriormente, o algoritmo de Similaridade de Cosseno
conduz a Filtragem Baseada na Colaboracdo com o objetivo de tracar a
similaridade entre os documentos encontrados e com a consulta feita pelo
usuario. A abordagem Hibrida combina estas duas técnicas de Filtragem de
Informagao (em outras pesquisas ambas s&o utilizadas em casos isolados), os
documentos recuperados sdo formalizados para que sejam adotados
posteriormente na Recomendagéo por Tags. A terceira etapa é a utilizagédo do
algoritmo do Vizinho mais Proximo (k-NN) sobre as pontuac¢des dos vetores de
documento como forma de agrupar as tags. A Tabela 15 apresenta somente
uma parte dos documentos em ranking, pois todo conteudo analisado € bem

amplo para ser detalhado abaixo.

Tabela 15: Relagao de alguns corpus de documentos de agrupados.

Corpus de Pontuagao para ranking
Documento Tag 2 Tag 3 Tag 4 Tag 5 Tag 6 Tag N
Tag 1 0.8204 0.7235 0.7104 0.6446 0.4226
Tag 1 Tag 3 Tag 4 Tag 5 Tag 6 Tag N
Tag 2 0.9015 0.7348 0.5723 0.5541 0.7150
Tag 1 Tag 2 Tag 4 Tag 5 Tag 6 Tag N
Tag 3 0.5245 0.7104 0.4721 0.5547 0.8532
Tag 1 Tag 2 Tag 3 Tag 5 Tag 6 Tag N
Tag 4 0.9345 0.8235 0.8204 0.6446 0.5456
Tag 1 Tag 2 Tag 3 Tag 4 Tag 6 Tag N
Tag 5 0.4830 0.7132 0.7104 0.6340 0.4234
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A tabela anterior mostra as pontuacbes da analise de similaridade
sucessivas de uma tag a outra tag, constituida nos corpus dos documentos de
forma que construa o vetor de tags delimitado no capitulo 6 (Cattuto, 2008). Os
melhores resultados serdo utilizados na recomendagédo social ao usuario.
Tomando como exemplo as pontuagdes iniciais das tags, o Vetor de Tag 3
(0.5245; 0.7104; 0.4721; 0.5547; 0.8532;...) apresenta pesos menos
expressivos na similaridade em comparacdo com as demais Tags, enquanto o
Vetor de Tag 2 com seus resultados (0.9015; 0.7348; 0.5723; 0.5541;
0.7150;...) demonstra ter uma similaridade bem mais alta com as Tags que
consigo sao analisadas, sendo justificado na seguinte conclusdo: os pesos de
maior valor encontrados onde ha a proximidade do valor 1 denota uma maior
precisdao na similaridade dos documentos analisados, enquanto pesos
proximos do valor 0 representam uma baixa similaridade entre os documentos.
A abordagem de Recomendagéo por Tags vem complementar as abordagens
de Filtragem de Informacdo Baseada em Conteudo e Filtragem de Informacéo
Baseada na Colaboragéo. A prépria colaboragao dos usuarios de uma LBSN,
como o Foursquare, é o fator Unico para recomendacdo social, esta

combinagéao de técnicas procura suprir uma caréncia existente na Rede Social.

Com base nos resultados encontrados nos corpus de documentos e
considerando que cada corpus de documento € intitulado como uma Tag
através do uso de entidades JSON (conforme Figura 28) na LBSN adotada; é
possivel a descoberta de dados geolocalizados relativos aos documentos,
conforme destacado no Capitulo 6. A hierarquia das entidades JSON permite
extrair os relacionamentos entre tags a partir da tag que é sugerida ao usuario
(como resultado da pesquisa dos termos de consulta). Tomando como exemplo
o termo de consulta “caranguejo”, obtendo um corpus de documento como de
um comentario no Foursquare (tip) como recomendagao social; pode se extrair

com o relacionamento das tags:
e A Tag do perfil do usuario (o usuario que comentou);

e A Tag do local onde foi feito o comentario;
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e E através do perfil do usuario que comentou obter a Tag do local
onde vive o usuario, assim como através da identificagdo do perfil

do usuario as Tags das listas de locais mais freqlentados por ele.

A Figura 36 e Figura 37 apresentam trechos das entidades JSON de um
comentario sugerido ao termo de consulta “caranguejo” como recomendagao a
determinado usuario onde é possivel obter dados de localizagao e registros do

usuario que fez o comentario.

id: "4f9038fS%e4b02TbfSd25f5af",
createdAt: 1334851833,

text: "Camarcada, arroz de cuxd, torta de caranguejo... Otimo

restaurante maranhense...",
canonicalUrl: "https://foursquare.com/item/4f%038f%e=4b027bf9d28f5af",
likes:
count: 0,
groups:
Fo
like: false,
logView: true,
todo:
count: 0O
b
VENLE :
id: "4f2beetcedb03def92930caz™,
name: "Ilha dos Sabores™,
contact: { @,
location:
lat: -2.52729748774217
Ing: -44.2551172918
distance: 3372,
conntry: "Brazil"™,
ce: "BR"
b
canonicalUOrl: "https://foursquare.com/wv/ilha-dos-

sabores/4f2beebcedb03d6£92930caz"™,

Figura 36: Entidades JSON com dados geolocalizados nos valores de das tags

associadas.

A andlise de tags permite descobrir as preferéncias de um determinado
usuario e fornecer sugestdes para o usuario de itens que poderiam ser
interessantes. A vantagem da Recomendacgéo por Tags € que as preferéncias
do usuario e interesses sdo expressas por tags usadas por determinada
pessoa. Isso contribui na formagéao de recomendagdes sociais mais precisas e

personalizadas.



128

u=er:
id: m™21271720",
firstHame: "Viviane™,
lastName: "F.",

gender: "female™,

photo:
prefix: "https://irs0.4=sqgi.net/img/usexr/",
suffix: "/BUJINUSPYCHQJANGC. jpg"

Figura 37: Entidade JSON User da tag do usuario que fez o comentario.

De acordo com a implementacao teste realizada, considera-se que esta
metodologia desenvolvida rompe com alguns problemas Filtragem de
Informagdo: a Superespecializacdo nos Sistemas de Recomendagdo e a
limitacao do Cold Start.

De acordo com a implementacao teste realizada, considera-se que esta
metodologia desenvolvida rompe o problema da Superespecializagdo nos
Sistemas de Recomendagdo, pois uma das vantagens em trabalhar com a
recomendacéao social por tags é a agilidade e liberdade em definir marcagbes
semanticas (Folksonomia) e n&o necessitar de uma aprovagdo para
acrescentar novos termos, tirando a exclusividade de recomendar aos usuarios

apenas itens que ja foram avaliados por eles.

A limitacdo do Cold Start Problem pode ser diminuida pela utilizagao da
colaboragdo de tags, apos a atualizagdo automatica das informacgdes
compartilhadas ha uma rapida propagagao dos recursos pela Rede Social
chegando até mesmo aos usuarios a recomendagao de itens ainda recentes. O
diferencial é a possibilidade de o usuario categorizar os termos em um

vocabulario proprio e propaga-lo de forma indireta.
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8. CONSIDERAGOES FINAIS

Conforme em outros capitulos da Dissertacéo, a proposta da pesquisa é
apresentar uma aplicacdo para efetuar a Recomendacgao Social através de
uma abordagem Hibrida para Filtragem de Informacéao utilizando técnicas de
Mineracdo de Dados em Texto em Redes Sociais Baseadas em Localizagéo. O
trabalho apresenta algumas solugdes para algumas deficiéncias encontradas
nas LBSN’s (decorrentes das abordagens dos Sistemas de Recomendagao). A
pesquisa contempla ainda um estudo a respeito da estrutura dos dados da
Rede Social em entidades (estruturados no formato JSON) e a concepc¢ao de
um rastreador para a coleta de dados que pode ainda ser utilizado em outras
abordagens de recomendag¢ao que necessitem extrair os dados de uma Rede

Social.

8.1 Contribuicao do trabalho

Uma das contribuicdes da pesquisa diz respeito ao estudo das Tags e
seu potencial semantico, pois, permitem aos usuarios a criagdo de um
vocabulario préprio e propagacdo da descoberta de conhecimento em areas

inexploradas.

A utilizagao do algoritmo TF-IDF procurou através das pontuagdes e os
somatoérios cumulativos aproximarem a similaridade entre os itens (locais,
habitos, lista de itens, comentarios), ou outros perfis procurados no ato da
consulta do usuario. A técnica busca reduzir as ambiglidades e redundéancias

que sao encontradas nas relacées semanticas dos termos.

A etapa onde é utilizado o algoritmo de Similaridade de Cosseno com
base nas pontuagdes encontradas retorna resultados bem mais precisos

quanto a similaridade dos documentos extraidos.
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Os dois métodos de Mineragdo de Dados compdem uma abordagem
hibrida que procura complementar a deficiéncia que cada um apresenta e se

apresenta como uma metodologia inovadora para a recomendagéao social.

O uso da Recomendagao por Tags busca desta forma solucionar
problemas tipicos dos Sistemas de Recomendacio abordados no Capitulo 6,
onde a tentativa de modelar o comportamento e interesses do usuario em
ambiente de recomendacao apresenta-se como principal barreira acarretando
em problemas como: Problema do Novo Usuario, Problema do Novo Item,
Esparsialidade e Superespecializacdao. Os termos e palavras-chaves co-
ocorrendo em documentos diferenciados, mas com contextos semelhantes

aproximam da identificacao daquilo que o usuario esta procurando.

A Recomendacao por Tags infere que a ocorréncia frequente de tags em
um documento aponta para uma similaridade semantica, entretanto, este
aspecto pode apresentar suas limitacbes seja por uma imprecisao linguistica
ou excesso de ambiguidade textual. A utilizagdo da abordagem hibrida de
filtragem de informag¢des por meio do TF-IDF e do algoritmo Similaridade de
Cosseno contribuem na diminuigdo da redundancia, ou eliminagdao da
ambiguidade dos termos (deteccdo de sinonimia e deteccéo de polissemia).

Uma técnica procurar complementar a deficiéncia da outra.

A contribuicdo maior deste trabalho é sem duvida a criacdo de uma
metodologia nova para ser adotada no processo de recomendagao de Redes
Sociais Baseadas em Localizagéo e a construgdo de uma aplicagdo embarcada
para a LBSN. Este ambiente Web Social ainda carece de pesquisas mais
aprofundadas a consulta feita pelo usuario e o uso continuo de técnicas de

Minerac&o de Dados em Texto com resultados consolidados.
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8.2 Resultados Alcancgados

Este Trabalho de Dissertacdo contemplou uma abordagem geral do
temas: Mineracdo de Dados e Sistemas de Recomendagdo; além de
apresentar um estudo inicial sobre as Redes Sociais como um todo, pois o
aspecto principal da pesquisa ndo se detém ao estudo aprofundado das Redes
Sociais e sim a o efeito da recomendacao social, em especial no ambiente da
LBSN.

Para as Redes Sociais Baseadas em Localizagdo alcangaram-se
estudos a respeito dos trabalhos mais relevantes (ainda que poucos na area),
principalmente aqueles em que existem as técnicas de Mineragdo de Dados
envolvida, a caracterizacdo da LBSN ou que se delimitem a uma pesquisa

semelhante a este Trabalho de Dissertagao.
Outras metas foram atingidas, tais como:
e Complementagao de trabalhos ja existentes na area;

e Criacdo de uma Abordagem Hibrida de Filtragem de Informagéo por

meio dos métodos de Mineracao de Dados;

e A resolugdo para problemas classicos dos Sistemas de

Recomendacao;

e Criacdo de uma metodologia de recomendagédo social ainda nova
para ser aplicada em LBSN, de forma que possa solucionar algumas

deficiéncias;

e Aplicacdo e testes controlados da metodologia proposta em uma

Rede Social Baseada em Localizagao;

e Publicacdo de artigo sobre o tema da referida dissertagdo em
Conferéncia Internacional de Sistemas Inteligentes: International
Conference on Intelligent Systems, Modelling and Simulation - ISMS
2013, Bangkok, 29-31 de January 2013.
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8.3 Trabalhos Futuros

Como proposta para trabalhos futuros pretende-se:
e Aprimorar a coleta de dados na Rede Social,;

e Melhorar a metodologia desenvolvida, sobretudo os algoritmos

utilizados na Mineracao de Dados;

e Estudo de outros métodos de Mineragado de Dados que possam vir a

agregar melhorias na recomendacao social;

e Aprofundamento nas pesquisas que possam solucionar outras

deficiéncias dos Sistemas de Recomendacao;

e Criar uma interface prépria para a realizagdo da Recuperagédo de
Dados em uma Rede Social Baseada em Localizag¢ao, tendo em vista
que a aplicacado é apenas embarcada para a prépria rede social do

Foursquare;

e Por fim, desenvolver uma aplicagédo que seja independente de uma
Rede Social Baseada em Localizagao especifica através de técnicas

que envolvam praticas do paradigma da Inteligéncia Coletiva.
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APENDICE A - Corpo principal da classe em Python Autenticacao
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import unittest

import urllib

from foursquare import OAuthHandler, API, BasicAuthHandler,
FoursquareError

from models import Tip, User

class TestAuthentication(unittest.TestCase) :

CLIENT ID = 'YOUR CLIENT ID'
CLIENT SECRET = 'YOUR CLIENT SECRET'
REDIRECT URI = 'YOUR CALLBACK'

def test create OAuthHandler (self):
auth = OAuthHandler (TestAuthentication.CLIENT ID,
TestAuthentication.CLIENT SECRET,
TestAuthentication.REDIRECT URI)

self.assertEquals (auth. client id,
TestAuthentication.CLIENT ID)

self.assertEquals (auth. client secret,
TestAuthentication.CLIENT SECRET)

self.assertEquals (auth.callback,
TestAuthentication.REDIRECT URI)

def test get authorization url (self):
auth = OAuthHandler (TestAuthentication.CLIENT ID,
TestAuthentication.CLIENT SECRET,
TestAuthentication.REDIRECT URI)
self.assertEquals (auth.get authorization url(),

("https://foursquare.com/ocauth2/authenticate?redirect uri=%s' +
'&response_ type=codeé&client id=%s')
% (urllib.quote (self.REDIRECT URI) .replace('/', '$2F'),
self.CLIENT ID)
)

def test get access token(self):
auth = OAuthHandler (TestAuthentication.CLIENT ID,
TestAuthentication.CLIENT SECRET,
TestAuthentication.REDIRECT URI)
code = 'YOUR CODE'
self.assert (auth.get access token(code) is not None)
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APENDICE B - Corpo principal da classe em Python Extractor

#!/usr/bin/env python

# —-*- coding: utf-8 —-*-
import os

import json

import urllib2

class Extractor():

url = "https://api.foursquare.com/v2/venues/search?11=40.7, -
7T4snear=Maranh%C3%A3o0&query=caranguejo&oauth token=334VCSXMHXJI2BIWITK
RXOBHM33PWFGEC1DGHFFPLK244IES&v=20130108"

json_string = urllib2.urlopen (url) .read()
data = json.loads(json_string)
i=0

1 =1
for 1 in range (3):

coleta = data['response']['venues'][i] [ 'name']
1l.append(coleta)

dicionario = dict (a34=b34,a35=b35,a36=b36)
print dicionario

x = open('dicionario venues.txt','w')

x.write(json.dumps (dicionario))

x.close

_table = {"\u00e0" : "a", "\uOOel™ : Ma", "\uO0e2" : "a","\u00e3"
"a" , "\uOOe4" : "a", "\uOOcl"™ : "A", "\uOOcO" : "aA",

"\u00c2" : "A", "\uOO0c3" : "A", "™\u00c4" : "A", "\u00e9" : "e",
"\u00e8" : "e", "\uOOea" : "e", "\uOOea" : "e", "\uOOc9" : "E",
"\uooc8ll : llE", H\uooca" : "E", ll\uoocb" : "E", ll\uooed" : "i",
"\uOOec" : "i", "\uOOee" : "i", "\uOOef"™ : "i", "\u0OOcd" : "I",
"\u0Occ" : "I", "\uOOce"™ : "I", "\uOOcf"™ : "I", "\uOOf3" : "o",
"\uoolel : "O", l'\u00f4" : "O", ll\uOOfSH : "O", ll\u00f6" : "O",
"\u00d3" : "Oo", "\u00d2" : "O", "\u00d4"™ : "O", "\u0OOd5" : "O",
"\u00de6" : "O", "\uOOfa" : "u","\uOOf9" : "u", "\uOOfb" : "u",
"\uoofc" : "u", "\uooda" : "U", "\uood9" : "U"’ "\uoodb" : "U",
"\u00e7" : "c", "\u0OOc7" : "C", "\uOOfl"™ : "n", "\uOOdl" : "N",
"\u0026" : "&", "\u0027" : mrn }

def asciize(s):

Converts a entire string to a ASCII only string.

string
The string to be converted.
mwmwn
for original, plain in table.items():
s = s.replace(original, plain)
return s
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APENDICE C - Corpo principal da classe em Python Calculo_TF_IDF

# -*- coding: utf-8 -*-

import sys

import os

import json

from math import log

class TF IDF():
QUERY TERMS = sys.argv[l:]

def tf(term, doc, normalize=True) :
doc = doc.lower () .split ()
if normalize:
return doc.count (term.lower()) / float (len (doc))
else:
return doc.count (term.lower()) / 1.0

def idf (term, corpus):
num_ texts with term = len([True for text in corpus if
term.lower ()in text.lower () .split()])

# tf-idf calc involves multiplying against a tf value less than 0,
so it's important

# to return a value greater than 1 for consistent scoring.
(Multiplying two values

# less than 1 returns a value less than each of them)

try:

return 1.0 + log(float(len(corpus)) / num texts with term)
except ZeroDivisionError:

return 1.0

def tf idf (term, doc, corpus):
return tf (term, doc) * idf(term, corpus)

# Score queries by calculating cumulative tf idf score for each term
in query

query scores = dict.fromkeys (corpus, 0)

1 =1

for term in [t.lower() for t in QUERY TERMS]:
for doc in sorted(corpus):

print 'TF(%s): %s' % (doc, term), tf(term, corpus[doc])
print 'IDF: %$s' % (term, ), idf(term, corpus.values())
print

for doc in sorted(corpus) :

score = tf idf(term, corpus[doc], corpus)
print 'TF-IDF(%s): %s' % (doc, term), score
query_ scores[doc] += score
1l.append ((doc, score))

print

d = dict (1)

x = open('pontos tf idf.txt','a')
x.write (json.dumps (d))

x.close




APENDICE D - Corpo principal da classe em Python
Calculo_Sim_Cosseno
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import nltk
import os
import json

class Sim Cosseno() :

for doc in sorted(corpus) :
distance = nltk.cluster.util.cosine distance (vl,v2)
print distance

distance = dict (1)

x = open('pontos sim cosseno.txt','a')
x.write (json.dumps (d))

x.close
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APENDICE E - Corpo principal da classe em Python Ranking_Tag

from numpy import *
class ranking tag():
def knn (k,data,dataClass, inputs) :

nInputs = shape (inputs) [0]
closest = zeros (nlInputs)

for n in range (nInputs):
# Compute distances
distances = sum((data-inputs[n,:])**2,axis=1)

# Identify the nearest neighbours
indices = argsort (distances,axis=0)

classes = unique (dataClass[indices[:k]])
if len(classes)==
closest[n] = unique (classes)
else:
counts = zeros (max(classes)+1)
for i in range (k) :
counts|[dataClass[indices[i]]] += 1
closest[n] = max (counts)

return closest
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ANEXO 1 — Parte do Corpus de documento coletado para implementagao

"al": "Casquinha de Caranguejo", "a3": "Fabio", "a2": "Edson", "ab5":
"Recanto Baiano", "a4": "Novo Chico","a20": "Melhor caranguejo e
cerveja beeem gelada...", "alb5": "Caranguejo no leite de coco
delicioso! O arroz de toucinho e o melhor da cidade.",

"a22": "O melhor caranguejo atendimento perfeito", "a23": "O pastel de
carne com geleia de pimenta, a patola de caranguejo a vinagrete, a
salada, o file do sol, affff tudo aqui e perfeito! Atendimento
excelente e cerveja geladissima. Top!!!", "a24": "Melhor caranguejo do
Brasil! Aproveite bem.",

"a25": "File de pescada ao molho de camarao: Supimpa!Casquinha de
caranguejo tambem e uma boa pedida.", "a26": "Evite a torta de
caranguejo congelada", "a27": "Otima opcao para quem gosta de
caranguejo.", "a28": "Caranguejo, pexe frito e farofa.. Delicial!!",
"a29": "Linguica de camarao e excelente e a coxinha de caranguejo e
10.",

"al9": "O arroz de toucinho com caranguejo e de comer rezando =)",
"al7": "Caranguejo bom, mas a fila, nem um pouco... se prepare para as
senhas!", "al8": "Melhor tora de caranguejo da", "a2l": "O melhor
peixe frito e caranguejo", "alé": "Experimente a camaroada,
caranguejada ao leite de coco.. Com certeza a melhor da cidade!! A
entrada de patinhas de caranguejo tb e muito boa!!",

"a7": "A coxinha de caranguejo do Ferreiro Grill e matadora. Faz o
maior sucesso em Aracaju. Sera que no de Sao Luis segue O mesmo
padrao?", "a6": "Caranguejo toc-toc...maravilhoso!!!", "a9":
"Caranguejo,camarao e matei meu desejo de ostra com limao, local sob a
agua dos lencois maranhenses voce almoca e se perde com a vista do
mar", "all": "A patinha de caranguejo e uma delicia",

"a31l": "Risoto de frutos do mar e patinha de caranguejo ao vinagrete.
Hummmmm dilicia...", "al0": "O Miele tem o melhor caranguejo de Sao
Luis e o melhor casquinho. Peixes grelhados. Pescada amarela de
primeira qualidade.", "a33": "Caranguejo muuuuito bom!", "al4d":
"Caranguejo TOC TOC... melhor tira gosto da casa!", "al3": "O
caranguejo ao molho e um pecado e com esse esse arroz de tocinho
entao...",

"al2": "Melhor casquinha de caranguejo da ilha, com feijoada e pagode
aos sabados.", "a8": "Camaroada, arroz de cuxa, torta de caranguejo...
Otimo restaurante maranhense...", "a30": "A casquinha de caranguejo e
a melhor!", "a32": "Local onde vende os maiores e melhores
caranguejos!","a36": "Quiosque de Caranguejo", "a35": "Caranguejo
Bar", "a34": "Casa Do Carangueijo","el": "Camaroada, arroz de cuxa,
torta de caranguejo... Otimo restaurante maranhense...","e24":
"Restaurante Do Jack", "e25": "Restaurante Tudo de Bom", "e22":
"Restaurante Maracangalha", "e29": "Restaurante O Comilao", "e9":
"Antigamente Restaurante & Bar", "e8": "Restaurante dos Arcos", "eb":
"Restaurante Escola Senac", "e4": "Restaurante Universitario - UFMA",
"e7": "Restaurante SESC Deodoro", "e6": "Restaurante do Franca", "e3":
"Porto Seguro - Bar & Restaurante", "e2": "Restaurante Gula-Gula",
"el9": "Restaurante Tio Patinhas", "el8": "Restaurante", "e26":
"Restaurante Alencar", "e27": "Restaurante Malagueta", "e20":
"Restaurante Tempero de Mae", "e2l1": "Restaurante Ponto Certo", "e31":
"Crioula's Bar E Restaurante", "e30": "Restaurante - Porto Norte",
"ell": "Restaurante Paladar", "elO": "Restaurante Pequim", "el3":
"Restaurante Caiu do Ceu TV DIFUSORA", "el2": "Restaurante Cabana do
Sol", "elb5": "Restaurante Comida Caseira", "eld": "Restaurante Dona
Nina", "el7": "Restaurante D' Antiga mente", "el6": "Restaurante
Cabana do Sol", "e23": "Restaurante Antigamente (CEMAR)", "e28":

"Restaurante Baiao dos Dois","c2": "Evite a torta de caranguejo




