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RESUMO

A tomada de decisdes ¢ uma atividade que ocupa grande parte do dia a dia das pessoas e, ultima-
mente, vem se tornando uma tarefa ardua visto a grande quantidade de opgdes existentes. Isso
se aplica também aos discentes do curso de Administragdo - ADM, da Universidade de Brasilia
- UnB, que no inicio de todo semestre precisam escolher que disciplina optativa cursar, fazendo
com que muitos passem por duvidas e indecisdes. Atualmente, diversas ferramentas foram de-
senvolvidas para auxiliar na tomada de decisdo das pessoas. Entre as existentes, se destaca o
Sistema de Recomendacao - S.R., pela sua simplicidade e eficacia. Consequentemente, o obje-
tivo deste trabalho € propor a utilizacdo de um S.R. no processo de escolha de disciplinas por
parte do discente. Para tanto um S.R. foi testado considerando os discentes dos cursos de Ad-
ministragdo, da Faculdade de Economia, Administracdo, Contabilidade, ¢ Gestao de Politicas
Publicas - FACE, da UnB. Os resultados obtidos indicam que a utilizacdo de um S.R. na escolha
de matérias auxilia os discentes tornando esse processo mais agil e menos confuso.

Palavras-chaves: Sistema de Recomendagao; Ensino Superior; Escolha do Usuario.
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ABSTRACT

Decision making is an activity that occupies a large part of people’s daily lives and, lately, it has
become an arduous task given the large number of existing options. This also applies to students
of the Administration course - ADM, at the University of Brasilia - UnB, who at the beginning
of every semester need to choose which elective course to take, causing many to go through
doubts and indecision. Currently, several tools have been developed to assist in people’s deci-
sion making. Among the existing ones, the Recommendation System - S.R. stands out, for its
simplicity and effectiveness. Consequently, the objective of this work is to propose the use of an
S.R. in the process of choosing subjects by the student. Therefore, an S.R. it was tested consi-
dering the students of the Administration courses, at the Faculty of Economics, Administration,
Accounting, and Public Policy Management - FACE, from UnB. The results obtained indicate
that the use of an S.R. when choosing subjects, it helps students making this process more agile
and less confusing.

Keywords: Recommendation System; Higher Education, User Choise.
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RESUMEN

La toma de decisiones es una actividad que ocupa gran parte del dia a dia de las personas vy,
ultimamente, se ha convertido en una ardua tarea dada la gran cantidad de opciones existentes.
Esto también se aplica a los estudiantes del curso de Administraciéon - ADM, de la Universidad
de Brasilia - UnB, que al inicio de cada semestre deben elegir qué curso optativo tomar, lo que
provoca que muchos pasen por dudas e indecisiones. Actualmente, se han desarrollado varias
herramientas para ayudar en la toma de decisiones de las personas. Entre los existentes, destaca
el Sistema de Recomendacion - S.R., por su sencillez y eficacia. En consecuencia, el objetivo de
este trabajo es proponer el uso de un S.R. en el proceso de eleccion de asignaturas por parte del
alumno. Por lo tanto, un S.R. se evalud considerando los alumnos de los cursos de Administra-
cion, de la Facultad de Economia, Administracion, Contabilidad y Gestion de Politicas Publicas
- FACE, de la UnB. Los resultados obtenidos indican que el uso de un S.R. a la hora de elegir
asignaturas, ayuda a los estudiantes a hacer este proceso mas agil y menos confuso.

Keywords: Sistema de Recomendaciones; Ensefianza superior, Eleccion del usuario.
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CAPITULO I

INTRODUCAO

“Nada é mais diﬁcil e, portanto, tdo
precioso, do que ser capaz de decidir”

— Napolcﬁo Bonaparte

A tomada de decisdo ¢ uma atividade que acompanha as pessoas no dia a dia, desde a
hora que ela acorda, até a hora que vai dormir. Inimeros tipos de decisdes, com complexidades
diferentes, tem que ser tomadas durante um dia, tanto qual caminho uma pessoa deve utilizar
para chegar ao seu trabalho quanto que funcionario um Chief Executive Officer - CEO' deve
demitir para reduzir custos da sua empresa. Para se ter uma ideia de quantas decisdes podem
ser tomadas, pode-se observar o nimero de escolhas que uma pessoa tem que pensar so para
escolher o que comer durante um dia, que de acordo com Lang (2006, p. 1) se aproxima de 221
decisdes em média.

De acordo com Slovic, Lichtenstein, Sarah, e Fischhoff (1998, p. 37), apesar da tomada de
decisdo poder envolver diversos tipos de assunto, basicamente todas decisdes tem um objetivo
em comum, que ¢ definir a alternativa que maximiza o valor esperado dentre as decisdes. Ao
longo do tempo, muitos modelos matematicos foram desenvolvidos para criar teorias de tomada
de decisdo, os mais modernos sao: teoria da utilidade subjetiva esperada, teoria de aversao ao
risco, teoria do prospecto, teoria do arrependimento, entre outros.

Percebe-se que a maioria das decisdes tomadas nao sdo opg¢des bindrias®, do tipo sim
ou ndo, uma op¢ao ou outra, na maioria das vezes sdo apresentadas uma grande variedade de
escolhas, que devem ser ponderas, descartadas e, no final, escolhidas. Conforme Schwartz (2009,
pp. 120—-126), em seu livro “O paradoxo da escolha”, essa quantidade de escolhas traz dois efeitos
negativos nas pessoas. A primeira delas € a paralisia, na qual existem tantas opgdes para serem
escolhidas que as pessoas acham dificil tomar essa decisao, que as vezes acabam postergando
e deixando de escolher ou até mesmo, tomando decisdes precipitadas. O segundo efeito ¢ que
o custo de oportunidade diminui a satisfagdo das escolhas, ou seja, mesmo conseguindo tomar

'Traducdo livre: Diretor executivo.
2Binario ¢ o adjetivo masculino que indica algo que tem duas unidades ou algo que é composto por dois ele-
mentos de informagao.



uma decisdo entre varias opgoes, a pessoa acaba menos satisfeita com o resultado dessa escolha,
pois ela tende a compara-la com as opgdes descartadas.

Atualmente, a quantidade de informagdes, principalmente na internet, ¢ muito grande,
tornando ainda mais dificil o processo de tomada de decisdo, tanto para o usudrio, quanto para a
pessoa que possui todos os dados dos usudrios. O nome atribuido a essa quantidade de dados ¢
Big Data, que conforme TAF (2012, p. 10) ¢ o grande volume de informagdes rapidas, comple-
xas e variadas que necessita de técnicas avancadas para coleta-las, armazena-las, distribui-las,
gerencia-las e analisa-las.

Ainda, considerando as ideia da TAF (2012), na visdo de Gandomi e Haider (2015, p. 138),
0 Big Data se resume em 3 principais dimensdes, a saber:

* Volume: Se refere a magnitude das informagdes;
» Variedade: Se refere a heterogeneidade estrutural em um conjunto de dados;

* Velocidade: Se refere a velocidade em que os dados sdo gerados e que devem ser anali-
sados e acionados.

Visando facilitar o processo de tomada de decisdo, uma nova area disciplinar chamada
Ciéncia de Dados ou Data Science surgiu para coletar um grande numero de informagdes, que
podem ser de diversas areas de estudo, estrutura-las e, assim, gerar insights. Segundo Dhar (2013,
p- 7), do ponto de vista da tomada de decisdo, essa ¢ a era na qual os computadores sdo ineren-
temente melhores tomadores de decisdo que os humanos, pela capacidade de processamento
de uma grande quantidade de informacgdes. O autor até descreve que em algumas areas, como
finangas, os computadores ja tomam a maioria das decisdes de investimentos.

Existem inimeras técnicas criadas pelos pesquisadores nessa area ou cientistas de da-
dos, que sdo aplicadas nas mais diversas areas de conhecimentos. Em seu livro, Grus (2015, pp.
5—11) apresenta algumas aplica¢des dessas técnicas, como, por exemplo, Inteligéncia Artificial
- ILA., Propagandas Digitais - P.D., Reconhecimento de Imagem - R.I., Redes Neurais - R.N.,
Sistemas Recomendadores - S.R., entre outros. Visto sua simplicidade e o problema abordado
neste trabalho, os S.R’s foram escolhidos para serem aprofundados de forma mais especifica.

Os S.R’s foram desenvolvidos para melhorar a experiéncia do usudario que, hoje em dia,
possui uma grande sobrecarga de informagdes oriundas de diversos tipos de servigos. De acordo
com Ricci, Rokach, e Shapira (2010, p. 1), 0os S.R’s sdo ferramentas e técnicas computacionais
que fornecem sugestoes de itens para usuarios. Esses itens estdo relacionados a uma série de
tomada de decisdes do usuario e retornam sugestdoes como qual livro ler, qual musica escutar,
qual produto escolher, entre outros.

Pode-se observar alguns tipos de S.R. em diferentes plataformas, como, por exemplo, na
Amazon®, Netflix®, Spotfy° etc. De acordo com MacKenzie, Meyer, e Noble (2013, pp. 4-5), 0S
sistemas de recomendagdo sdo responsaveis por 35% das compras na Amazon® e 75% do que é
assistido na Netflix®, mostrando ser um artificio bastante efetivo e expressivo nessas platafor-
mas.

No ambito universitario, ao longo de um curso de graduagdo, uma das principais tomadas
de decisdo ¢ a escolha de que matérias optativas cursar ao longo do periodo académico. Para fins
de experimentagdes computacionais observando esse contexto, o caso dos discentes do Depar-
tamento de Administragao - ADM, da Faculdade de Economia, Administragao, Contabilidade, e
Gestao de Politicas Publicas - FACE, da Universidade de Brasilia - UnB, foi escolhido para ser
estudado. Dado o contexto, a situagdo problema enfrentada pelos discentes pode ser abordada
com a utilizagdo de S.R’s.

De acordo com o Projeto Pedagogico do curso de Administragao, diurno e noturno, para
completar a sua formagao, um discente precisa completar um total de 200 créditos em seu cur-
riculo escolar, sendo que 110 sdo créditos de matérias obrigatérias e até 9o de matérias optativas



(ADM, 2018, p. 5). Esses 9o créditos sdo obtidos por meio de uma média de 22 matérias, que po-
dem ser escolhidas dentro do proprio departamento do discente ou em departamentos proximos
como, por exemplo, Economia, Contabilidade, Gestdo Publica, entre outros.

No esforco de encontrar estas 22 matérias ao longo do curso, os alunos passam por muitas
dificuldades. Uma delas ¢ encontrar matérias adequadas a sua formagao académica, seja ela fi-
nangas, marketing, drea publica etc. Isso faz com que os alunos passem muito tempo procurando
essas matérias e tentando decidir quais sdo as melhores opgdes, 0 que se encaixa na situacao de
paralisia, indicada por Schwartz (2009, p. 145). Essa sobrecarga de informagdo também pode
fazer com que os estudantes deixem matérias importantes para a sua formagao passarem desper-
cebidas.

Outro problema relacionado a essa escolha ¢ a sobrecarga no sistema da UnB, pois
quando ¢ aberto o periodo de matricula, um grande volume de discentes entram ao mesmo tempo
no sistema e, como dito anteriormente, passam muito tempo pesquisando a respeito de diversas
matérias causando instabilidade, site fora ar, lentidao etc.

Para evidenciar melhor o ponto de vista dos discentes, o relato de trés alunos do Depar-
tamento de Administracdo ¢ apresentado a seguir:

A primeira pergunta realizada foi a respeito da experiéncia de inicio de semestre no sis-
tema Matricula Web3, os entrevistados responderam o seguinte:

“No geral acho o Matricula Web um site instavel e pouco intuitivo. Minha experiéncia mui-
tas vezes ndo foi satisfatoria.” - Tulio Torres do Val, 12/07/2020.

>

“Entdo, o sistema é muito ruim, mas ele cumpre o papel dele, minimamente.” - Lucas La-

cerda 12/07/2020.

“Como aluno por 8 semestres utilizando o Matricula Web, em cada inicio de semestre, tive
uma boa experiéncia com o Matricula Web. Alguns pontos poderiam ser esclarecidos que facili-
tariam a vida dos alunos, como que as matriculas nas matérias ndo sdo vinculadas ao pedido de

matricula nas matérias, causando sobrecarga no sistema principalmente nos primeiros dias.” -
Matheus Pena Barbosa, 12/07/2020.

“Sobre o inicio de semestre no Matricula Web, ¢é saber as datas do periodo de matricula,
enfim, ndo tem muita comunicagdo sobre isso, sempre foi no boca a boca dos alunos e eu sem-
pre fico sabendo pelos meus amigos, e isso dificulta bastante até pra gente se organizar. E outra
questdo é que, uma coisa que eu sempre tive comigo, é por que as datas ndo sdo fixas? ” - Vinicius
Zawadzki, 12/07/2020.

A segunda pergunta questionava se o discente ja passou por algum tipo de dificuldade
ao acessar o Matricula Web, de acordo com eles:

“Os problemas mais constantes que tive no Matricula Web foram sistema fora do ar e pro-
blemas no momento do processamento das matérias.” - Matheus Pena Barbosa, 12/07/2020.

“Algumas vezes sofri um pouco com a lentiddo do site e com um tipo de erro que aparecia
no momento de enviar a proposta das matérias escolhidas.” - Tulio Torres do Val, 12/07/2020.

“Tipo assim, o sistema sempre é muito lerdo, as vezes da problema na fila de espera. Uma
coisa que eu acho muito ruim e me irrita muito é que as vezes o sistema te diz que tem vaga na
turma, ai vocé pega a matéria, tenta se matricular, e quando vai finalizar, o sistema te diz que
tem fila de espera pra matéria. Po, eu perdi um tempo ai, o sistema poderia dizer so que ndo tem
vaga, tem fila de espera.” - Lucas Lacerda 12/07/2020.

3Em termos simples, o Matricula Web ¢é o sistema utilizado na UnB para controlar o fluxo de disciplinas dos
discentes.



“Eu ndo me recordo de ter problema no sistema, sempre foi muito tranquilo, sempre que
troquei de matéria ele cancelou na hora e me matriculou na que tinha vaga e na que ndo tinha
vaga eu entrei na lista de espera tranquilo.” - Vinicius Zawadzki, 12/07/2020.

A tltima pergunta questionava se o discente tinha alguma dificuldade para escolher suas
matérias ou achar matérias que o agradavam. Os entrevistados responderam o seguinte:

“Devido a grande quantidade de departamentos dentro da universidade, o aluno quando
precisa procurar novas matérias tem dificuldade, de modo geral. Uma apresentacdo que des-
taque o departamento do aluno, departamentos com curriculo similares, matérias obrigatorias
pendentes ou matérias mais buscadas por alunos do curso podem auxiliar na escolha.” - Matheus
Pena Barbosa, 12/07/2020.

“Acredito que essa maior dificuldade em escolher as matérias seja algo prejudicial para o
planejamento dos estudantes. A enorme quantidade de matérias disponiveis confunde os alunos
no momento da escolha.” - Tulio Torres do Val, 12/07/2020.

“As analises que o Matricula Web faz pra entender qual matéria te ofertar, essa inteligéncia
dele, é horrivel, tipo assim, quase nunca me ofertam uma matéria que eu realmente precise pegar,
em geral eu sempre tenho que cancelar tudo e ir atras de outras matérias, e isso me demanda
muito tempo porque sdo muitas para olhar, ver plano de matéria e tentar encaixar na sua grade.”
- Lucas Lacerda 12/07/2020.

“Mas sobre a escolha de matérias, eu acho que a estrutura que é feita no site do Matricula
Web, na plataforma, é muito ruim, por que ela é dividida por departamentos, e eu ndo conhego
todas as matérias dos departamentos, entdo pra eu escolher uma matéria eu tenho que ir depar-
tamento por departamento vendo as matérias ofertadas, vendo se alguma me interessa, acho que
se tivesse um painel que mostrasse todas as matérias facilitaria muito também, pra eu escolher
uma matéria mais diferente, uma matéria que eu nem fazia ideia que eu gostaria de fazer, as vezes
ali aparecendo pra mim.” - Vinicius Zawadzki, 12/07/2020.

Diante do contexto, esse trabalho tem por objetivo verificar a possibilidade da aplica-
¢do de um S.R., baseado no usuario, na recomendacao de disciplinas, dessa forma, espera-se
que os discentes fardo escolhas mais assertivas e mais condizentes com sua formagao académica
evitando alguns dos problemas citados anteriormente, como a paralisia e a incerteza devido ao
custo de oportunidade. Também, como os alunos passardo menos tempo navegando no sistema
da UnB para decidir quais matérias vao escolher, o mesmo ficard mais aliviado, € menos pessoas
terdo problemas de instabilidade.

O S.R. utilizado neste trabalho ¢ baseado no livro “Data Science do Zero, primeiras
regras com python”, de Grus (2015, pp. 267—274). No livro sdo apresentados alguns métodos de
Sistemas Recomendadores, entre eles estd recomendar o que € mais popular no geral, a filtragem
colaborativa baseada no usuario, que indica itens de acordo com usuarios similares a vocé e
a filtragem colaborativa baseada em itens, que indica itens de acordo com similares aos seus
interesses atuais.

O método escolhido foi a filtragem colaborativa baseada no usuario, que ird utilizar a
técnica similaridade do cosseno para criar um vetor entre o discente e os usuarios ja cadastrados
na base de dados e medir sua similaridade. Esse método foi escolhido, pois como os alunos de
administracao podem projetar o seu curso de acordo com algumas frentes, por exemplo, financas,
marketing, gestao de pessoas, focado em concurso etc. Consequentemente, seria l6gico indicar
matérias de alunos que tiveram uma grade curricular semelhante.

A seguir neste trabalho sera apresentado no Capitulo 2 uma breve revisdo da literatura
a respeito de S.R., no contexto da Data Science, em seguida, no Capitulo 3 sera abordado o
método utilizado para o desenvolvimento do S.R. usado para recomendar matérias aos discentes



chegando ao Capitulo 4, no qual é apresentado o resultado da pesquisa e, por tltimo, no Capitulo
5 sao listadas as conclusoes finais deste trabalho.






2.1

CAPITULO 2

REVISAO DA LITERATURA

“Sem idleias, a evolugo humana seria
»

inexplicéve[

—]José Ingenieros.
§ :

Para entender melhor os conceitos que compdem a area de Data Science, uma revisao
da literatura por partes ¢ apresentada. Em um primeiro momento, o surgimento da internet e
seu boom sao abordados. Na sequéncia, o aparecimento dos smartphones € como isso também
influenciou no boom da internet ¢ contemplado. Considerando os conceitos previamente apre-
sentados, uma conceituacao de Big Data ¢ expressa. Posteriormente, o desenvolvimento do Ma-
pReduce, para tratamento de dados, no ambito de Data Science, ¢ listado.

SURGIMENTO DA INTERNET

E um fato que o surgimento da internet foi um evento que mudou a forma como a soci-
edade vive. No entanto, a maioria dos seus usuarios ndo entendem como a mesma funciona ou
qual foi a ideia com que fez essa ferramenta surgir.

A ideia da internet em si pode parecer um pouco abstrata. Entretanto, autores como Vi-
centini, Lanzoni, Franzotti, e Yonenaga (2005, p. 1), definem ela como uma rede publica de
comunicacao de dados, com controle descentralizado e que utiliza o conjunto de protocolos,
Transmission Control Protocol - TCP" e Internet Protocol - IP?, como base para a estrutura de
comunicacgao e seus servigos de rede.

De acordo com Vicentini et al. (2005, pp. 2—3), a internet surgiu a partir de uma necessi-
dade do Ministério de Defesa Americano em proteger os importantes e sigilosos dados militares
durante a Guerra Fria.

"Tradugao livre: Protocolo de Controle de Transmissao.
*Tradugao livre: Protocolo de internet.
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Mais precisamente, essa ideia veio a tona quando os militares comecaram a se preocupar
com um ataque no qual seus dados fossem parcialmente ou totalmente destruidos. Dessa forma,
surgiu a ideia da criagdo de uma rede eletronica aonde esses dados fossem espalhados em varios
locais, evitando assim, um ataque concentrado € que no caso de modificagdo desses dados, os
outros pontos fossem atualizados também.

Conforme visto no livro de Coffman e Odlyzko (2002, p. 28), em 1969, a Advanced
Reserch Projects Agency (ARPA) inaugurou a chamada ARPANet, o que futuramente viria a se
tornar internet. No ano de 1971, essa rede foi liberada para o uso de universidades nos EUA e,
consequentemente, fez com que um modelo experimental do e-mail fosse criado e em 1973 as
primeiras conexdes internacionais foram criadas.

Ainda em seus livro, os autores Coffman e Odlyzko (2002, p. 31) informam que no ano de
1983, toda a parte militar se desvinculou da ARPANet e criou uma rede propria, a MILNet. Nesse
momento, o conjunto de computadores interligados comegaram a ser chamados de internet.

O ano de 1987 foi bem marcante para o impulsionamento e crescimento da internet, pois
de acordo com L. W. Silva (2001, p. 1) foi 0 ano em que pela primeira vez essa rede foi liberada
para seu uso comercial. Com tal liberacao, varias empresas de provedoras de acesso comegaram
a surgir, e foi em 1992 que o Laboratorio de Fisica de Particulas do Conseil Européen pour la
Recherche Nucléaire - CERN inventou a World Wild Web, o que ¢ conhecido popularmente como
“WWW?”, que, por seu turno, comegou a ser utilizada para colocar informacgdes ao alcance de
qualquer usuario da internet.

Ainternet e a WWW sio constantemente confundidas, mas ndo sdo sindnimos. Monteiro
(2001, p. 29) define a WWW como “um espaco que permite a troca de informag¢des multimidia
(texto, som, graficos e video) através da estrutura da internet”. A WWW foi desenvolvida com
o intuito de se tornar uma ferramenta de troca de informagdes mais amigéavel que as interfaces
existentes, somente texto.

A partir desse ponto, a infernet comegou a crescer de forma exponencial. Para se ter uma
nocao de tal crescimento, de acordo com Coffman e Odlyzko (2002, p. 20), nos anos de 1995
1996, o nimero de usudrios dobrava a cada 3 ou 4 meses, € a partir de 1997, esse nimero comegou
a dobrar a cada ano (até 2002, data de publicacao do artigo).

Para acompanhar o crescimento de usuarios, a tecnologia usada como base de susten-
tagdo da internet também teve que evoluir. No documentério O Dilema das Redes®, dirigido
por Orlowski (2020), o entrevistado Randima Fernando3 mostra que se for analisado de 1960
até hoje, serd identificado que o poder de processamento aumentou um trilhdo de vezes e que
nenhuma outra tecnologia foi otimizada a esse nivel.

De acordo com Monteiro (2001, p. 28), no Brasil, a internet comegou a aparecer por volta
do ano de 1995, quando o governo federal comegou a atuar na implantacao da infraestrutura
necessaria para a operagao de empresas privadas provedoras de acesso aos usuarios.

BooM DA INTERNET

O acesso a internet € algo que vem se tornando cada vez mais facil e, por isso, a cada dia
¢ possivel notar um crescimento nesta rede. Com objetivo de exemplificar esse fato, Monteiro
(2001, p. 28) mostra que apenas em um ano, de 1996 até 1997, o nimero de usudrios no Brasil
cresceu aproximadamente 1000%, saindo de 170 mil usudrios para 1,3 milh3o.

Um dos responsaveis pelo atual crescimento da internet sao os famosos SmartDevices,
que comecaram a ser projetados héa 26 anos, quando foi langado o Simon, smartphone desenvol-

3Ex-gerente de produto da Mvidia®, ex-diretor executivo da Mindful School® e co-fundador do Center for Hu-
mane Technology®.



vido pela International Business Machines Corporation - IBM ©. Ele possuia fungdes limitadas,
mas foi um grande passo para a €poca. O proximo passo dado por essa industria ocorreu com o
langamento do StarTAC®, desenvolvido pela Motorola®, em 1996, considerado um dos mais im-
portante aparelho para a telefonia movel. Em 2002, foi langado um dos celulares mais famosos
da historia, o BlackBerry®, o primeiro do mercado a possuir um teclado QWERTY*4. Por tltimo,
em 2007, houve o lancamento do primeiro Iphone®, da companhia Apple®, que revolucionou o
mercado com seu smartphone touch.

Para entender melhor esse crescimento, Desjardins (2018, p. 1) mostra como essas tec-
nologias vém crescendo nos ultimos tempos, conforme apresentado na Figura 2.1:

Adogao de tecnologia nos lares dos EUA entre
1992 a 2019
—p—Internet  —@=—Smartphone Uso de Redes Sociais Tablets

100,00%

90,005

80,00% e,
70,00% ’)_./J
60,00%

50,00%

40,00%

30,00%

20,00%

10,00%

0,00%

.:51_.-1’{’_‘?’-‘;1? ,_‘w:'&whi\; w“’wu?f'- o7 f_‘wa'":}x:'" 1,(5@ ,\)b-': Lhﬁﬂi :{\":Fth 15:‘()“' 1}):; LQG:: :;\ﬁ";}‘»f‘:"p'\?.bb{': Lb'»ﬂ" :,;\F: ;3;1- p\i‘"_ &c } P‘»" o

Figura 2.1: Adocdo de tecnologia nos lares dos EUA.
Fonte: Adaptado de Ali (2020, p. 1).

Esse crescimento se deu porque os smartphones sao considerados uma parte essencial
do dia a dia das pessoas, para mandar mensagens importantes, ver noticias, tirar fotos acessar
redes sociais, entre outras diversas possibilidades. Os autores Marty-Dugas e Smilek (2020, p.
1) citam que, desde 2015, a porcentagem de usudrios de smartphones continuou a aumentar em
varios paises e diferentes faixas de idades, tanto nos jovens, que sdo considerados os heavy
users3 quanto no publico com mais idade®.

Para mostrar que esses aparelhos possuem uma expressividade significativa no dia a dia
das pessoas, um estudo de 2016, realizado por Winnick (2016, p. 1), mostrou que um usudrio
comum costuma realizar uma média de 2.617 (Dois mil seiscentos e dezessete) toques diarios
em seus smartphones em 76 interagdes por dia, enquanto os seavy users possuem uma média de
5.427 (Cinco mil quatrocentos e vinte sete) em 132 interagdes. A instituicdo Our World in Data’
realizou uma pesquisa para mostrar a evolucdo do tempo gasto diario em horas com midias
digitais, conforme na Figura 2.2:

4Layout de teclado para o alfabeto latino atualmente mais utilizado em computadores e maquinas de escrever.

5Termo destinado a pessoas que utilizam com muita frequéncia um certo produto ou servico.

®Pessoas com idade igual ou superior a cinquenta anos.

7E uma publicacio digital especializada em expor pesquisas empiricas e dados analiticos sobre mudangas nas
condig¢des de qualidade de vida ao redor do mundo.



Horas didrias gastas com midia digital nos
Estados Unidos entre 2008 a 2018
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Figura 2.2: Horas didrias gastas com midia digital.
Fonte: Adaptado de OWD (2019, p. 1).

No documentario O Dilema das Redes®, Orlowski (2020)% explica que a fixagdo das
pessoas em seus smartphones e redes sociais esta diretamente ligada a uma necessidade basica
das pessoas de se conectarem. Ainda nesse documentario, a Dr. Anna Lembke® explica que
durante a evolucdo, os humanos criaram mecanismos, como a liberagdo de dopamina como
forma de recompensa por esse tipo de interagdo, € com as novas tecnologias, isso se tornou mais
rapido e facil. Entretanto, a interacdo com os smartphones pode trazer resultados negativos para a
saude das pessoas, como mostrado na pesquisa de Marty-Dugas e Smilek (2020, p. 5), mostrando
que ha evidéncias crescentes de que o uso do smartphone parece ser inversamente relacionado a
satde e bem-estar, sendo responsavel muitas vezes por problemas como ansiedade e depressao.

Ainda no documentario O Dilema das Redes®, de Orlowski (2020)™°, o entrevistado Tris-
tan Harris" explica a vulnerabilidade da mente humana. Ele explica que nas grandes empresas
tecnoldgicas existentes hoje, existe o seguinte pensamento: “‘como podemos usar tudo que sabe-
mos sobre psicologia para persuadir as pessoas e transformar isso em tecnologia?”’. O nome dado
a essa pratica € tecnologia persuasiva e ela tem como intuito ser aplicada ao extremo buscando
a mudanca de comportamento das pessoas. O Instagram® ¢ utilizado como exemplo, aonde é
mostrado que aquele movimento de puxar a tela para baixo e a tela atualizar com informagdes
completamente novas em psicologia ¢ chamado de refor¢o intermitente positivo, no qual ba-
sicamente, o usuario nao sabe quando nem se vai conseguir algo novo, e isso ¢ exatamente a
psicologia adotada em caca-niquéis'.

A utilizagdo dessas técnicas de persuasdo e mudanga de comportamento vém fazendo
com que os habitos de consumo e navegacdo mudem dentro dessas redes. Em um estudo reali-
zado pela Global Web Index"3, apresentado, por Viens (2019), na Tabela 2.1, os dados mostram
essa alteracao no comportamento do consumidor.

Conforme apresentado nas Tabelas 2.1 € 2.2, € notavel que o comportamento das geragdes
vem mudando ao longo do tempo, e junto com essa mudanga, existe um aumento da utilizacao
da internet, principalmente quando s3o observadas as redes sociais. Junto a esse crescimento
¢ inevitavel a produgdo de cada vez mais dados, o que originou o tema abordado na préxima

8 A partir de 32 minutos de documentério.

9Diretora médica de medicina anti-dependéncia da Universidade de Stanford.

°A partir de 22 minutos de documentario.

UEx-especialista em ética de design da Google® e Co-fundador do Center for Humane Technology®.

2Maquina de jogo que funciona por meio da introduc@o de moedas e que paga um prémio.

BEmpresa de pesquisa de mercado fundada por Tom Smith, em 2009, que fornece informagdes sobre o publico
para editores, agéncias de midia e profissionais de marketing em todo o mundo.
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secao.

Geracao 2014 2015 2016 2017 2018
Global. 41 1:49 206 2:5  2:8
Geragao Z. 1:43 2113 2127 2:53 255
Millennials. 2:07 22 2:32 2:39 2:38
Geragao X. 1:25 1:32 147 148  1:49

Baby Boomers. 0:53 0:57 106 1.09 112

Tabela 2.1: Crescimento do tempo em horas de uso didrio em redes sociais por geragao.
Fonte: Adaptado de Viens (2019, p. 1).

Pais Tempo
Asia. 2:13
Europa. 1:50
América Latina. 3:27
Oriente Médio e Africa.  3:03
América do Norte. 2:04

Tabela 2.2: Média diaria em horas de tempo em redes sociais por pais.
Fonte: Adaptado de Viens (2019, p. 1).

SURGIMENTO DO BIG DATA

Como apresentado nas secdes anteriores, a internet € suas tecnologias vem crescendo
de maneira répida e, com isso, cada vez mais seus usudrios interagem e geram informagdes.
Atualmente, a internet possui 4,5 bilhdes de usuérios que geram inumeros tipos de dados por
dia. Petri (2013, p. I) mostra que “em quinze minutos, a humanidade gera o triplo de informacdes
disponiveis no acervo da Biblioteca do Congresso Americano, a maior do mundo”.

Outra pesquisa que mostra o volume de informagdes geradas foi realizada por Ali (2020,
p. I). De maneira resumida, ele indica que a cada minuto por dia no inicio de 2020:

+ Sdo criadas 319 contas novas no Twitter®;

* Sdo compartilhadas 41.666.667 mensagens no WhastApp®;
* S30 enviados 500 horas de video no YouTube®;

* Sdo enviados 69.444 curriculos pelo Linkedin®;

* Sdo gastos 1.000.000 de dolares;

* Sio assistidos 404.444 horas de videos no Netflix®;

* Sdo postados 347.222 stories' no Instagram®;

« Sdo enviados 6.659 pacotes pela Amazon®.

“E um recurso que tem como objetivo melhorar a interagdo entre os usudrios. Consiste na possibilidade de
publicar fotos ou videos que ficam acessiveis por até 24 horas.
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Como visto acima, milhdes de dados sdo gerados por minuto e, com o passar do tempo,
essas informac¢oes comegaram a ser produzidas de forma desestruturada e cadtica, seja por meio
de cliques em antuincios, tweets, fotos em plataformas, videos assistidos, habitos de consumo etc.
Essa quantidade gigantesca de informagdes deu origem a um conceito amplamente estudado nos
dias de hoje, o Big Data. Esse termo surgiu em meados de 1997 e uma das suas primeiras citagdes
foi feita por Cox e Ellsworth (1997, p. 1) definem Big Data como:

A visualizagdo oferece um desafio interessante para os sistemas de computador: os conjuntos de
dados geralmente sdo muito grandes, sobrecarregando as capacidades da memoria principal, do
disco local e até do disco remoto. Chamamos isso de problema de Big Data. Quando os conjuntos
de dados ndao cabem na memoria principal (no niicleo), ou quando ndo cabem nem mesmo no
disco local, a solugdo mais comum é adquirir mais recursos.

O que diferencia a Big Data de dados comuns ¢ relacionado com o seu volume ¢ a ma-
neira desestruturada como eles sdo apresentados, de acordo com Chen, Mao, e Liu (2014, p.
1). Ainda de acordo com esse autor, o conceito de Big Data € abstrato e, por isso, muitas pes-
soas ainda possuem diferentes opinides a respeito do tema, mas, em geral, Big Data significa
conjuntos de dados que ndo puderam ser percebidos, adquiridos, gerenciados e processados por
ferramentas tradicionais de TI e software/hardware em um tempo toleravel.

Apesar do conceito de Big Data variar bastante ao longo do tempo, os autores Ylijoki e
Porras (2016, p. 73) comentam que o ano de 2001 foi um marco para tal defini¢do, pois a abor-
dagem de Big Data passou a ser tratada a partir de 3 dimensdes, que sao: volume, velocidade e
variedade. Ainda em seu artigo, Ylijoki e Porras (2016, p. 74) realizaram um estudo para conso-
lidar essa defini¢do. No artigo, eles chegaram a conclusao que de uma pesquisa com 62 artigos,
95% deles apresentavam a dimensao volume como uma das caracteristica chave para a definigao
de Big Data. Quanto as outras dimensdes, variedade apareceu em 88% dos artigos e velocidade
em 74%.

Muitos autores baseiam suas pesquisas de Big Data com base em seus pilares. Um deles
¢ Lee (2017, p. 294) que, por sua vez, traz um aprofundamento em cada uma de suas dimensdes
e tenta defini-las, como mostrado abaixo:

* Volume: Refere-se a quantidade de dados que uma organizag¢ao ou um individuo coleta
e/ou gera. Embora atualmente o minimo de 1 terabyte seja o limite de Big Data, o ta-
manho minimo para se qualificar como Big Data ¢ uma fun¢ao do desenvolvimento de
tecnologia. Atualmente, 1 ferabyte armazena tantos dados quanto caberia em 1.500 CDs
ou 220 DVDs, o suficiente para armazenar cerca de 16 milhdes de fotografias do Face-
book®. O comércio eletronico, as midias sociais e os sensores geram grandes volumes de
dados nao estruturados, como 4udio, imagens e video. Novos dados foram adicionados
em uma taxa crescente a medida que mais dispositivos de computagdo sao conectados a
internet,

* Velocidade: Refere-se a velocidade com que os dados sdo gerados e processados. A ve-
locidade dos dados aumenta com o tempo. Inicialmente, as empresas analisavam dados
usando sistemas de processamento em lote devido a natureza lenta e cara do processa-
mento de dados. Conforme a velocidade de geragao e processamento de dados aumentou,
0 processamento em tempo real tornou-se uma norma para aplicativos de computagao.
A capacidade aprimorada de streaming'> de dados de dispositivos conectados continuara
a acelerar a velocidade;

* Variedade: Refere-se ao nimero de tipos de dados. Os avangos tecnologicos permitem

SForma de distribui¢do digital, em oposicao a descarga de dados. A difusdo de dados, geralmente em uma rede,
por meio de pacotes, ¢ frequentemente utilizada para distribuir conteido multimidia por meio da internet.
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2.4

que as organizagdes gerem varios tipos de dados estruturados, semi-estruturados € nao
estruturados. Texto, foto, dudio, video, dados de cliques e dados de sensores sdo exem-
plos de dados nao estruturados, que nao possuem a estrutura padronizada necessaria para
uma computacao eficiente. Os dados semi-estruturados nao estdo em conformidade com
as especifica¢des do banco de dados relacional, mas podem ser especificados para aten-
der a certas necessidades estruturais dos aplicativos. A medida que novas técnicas de
analise sdo desenvolvidas, os dados ndo estruturados sdo gerados em uma taxa muito
mais rapida do que os dados estruturados.

Para se entender melhor, o Big Data ¢ um conceito amplo que se divide em algumas
vertentes como, por exemplo, o Big Social Data, que de acordo com Seo, Kim, Lee, e Baik (2017,
pp. 135-136) surgiu por meio dos Servigos de Redes Sociais - S.R.S, aonde os usuérios podem
expressar suas opinides de maneira irrestrita € compartilhar seus interesses com outras pessoas.
Essa participagdo espontanea de usuarios em S.R.S resulta na geracdo de enormes quantidades
de dados com vdrias caracteristicas.

MAPREDUCE

O surgimento do Big Data foi algo que forcou a industria da tecnologia a criar novas téc-
nicas para processar tais dados, pois as técnicas existente ndo eram suficientes para processar €
gerar informagdes com os dados apresentados. O desafio era criar uma técnica capaz de armaze-
nar, manipular e gerar insights inteligentes sobre essa quantia enorme de dados desestruturados,
principalmente de forma clusterizada, conforme apontam Ghazi e Gangodkar (2015, p. 46).

Dessa forma, o desenvolvimento da técnica chamada MapReduce, apresentada por Dean
e Ghemawat (2004, p. 1) foi a precursora nesse tema. De acordo com os autores, 0 MapReduce
¢ um modelo de programagdo e uma implementacao associada para processar ¢ gerar grandes
conjuntos de dados. Os usudrios especificam uma fung¢ao de mapa (Map) que processa um par
de chave/valor para gerar um conjunto de pares de chaves/valores intermedidrios e uma funcao
de reducdo (Reduce) que mescla todos os valores intermediarios associados a mesma chave
intermedidria.

De acordo com Goldman, Kon, Junior, Polato, e Pereira (2012, p. 4), 0 desenvolvimento
do MapReduce possibilitou otimizar a indexacao e catalogacao dos dados sobre as paginas na
internet e suas ligagdes, pois essa técnica permite dividir um grande problema em varios pedagos
e distribui-los em diversos computadores.

De acordo com Lins (2016, p. 5), esse modelo se tornou famoso, pois com ele dois pro-
blemas foram corrigidos, o da paralelizagdo, que ¢ executar partes diferentes de um algoritmo
em unidades de processamento diferentes e obter um menor tempo de execucao e o problema da
computacdo distribuida. Em suma, no MapReduce, o programa vai até os dados e ndo o contrario.

Com o desenvolvimento do MapReduce vérias implementacdes da mesma comecaram
a ser utilizadas para o tratamento de Big Data. O mais famoso deles ¢ o Hadoop que, de acordo
com Ghazi e Gangodkar (2015, p. 46), ¢ a implementacdo de codigo aberto mais popular do
modelo de programagdo MapReduce. Apache Hadoop € uma estrutura de software para compu-
tagdo confiavel, escalonavel, paralela e distribuida. MapReduce, e seu projeto de codigo aberto
existente chamado Hadoop, permite o processamento paralelo de grande quantidade de dados
e particao automatica de dados, distribui¢do de dados, tolerancia a falhas e gerenciamento de
balanceamento de carga que finalmente resulta em computacao confiavel e escalavel.

A implementacdo dessa tecnologia abriu porta para o que € conhecido hoje como Data
Science ou Ciéncia de Dados, apresentado na Secdo 2.5.
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2.5

DAta SCIENCE

Apos o desenvolvimento do MapReduce, a analise de dados se tornou uma tarefa menos
onerosa € para aproveitar esses dados e conseguir analisa-los foi necessario a criagdo de uma
nova area de conhecimento. De acordo com Grus (2015, p. 2), 0 Data Science surgiu para extrair
conhecimento de dados desorganizados e, para isso, foram desenvolvidas inimeras técnicas e
ferramentas como, por exemplo, Inteligéncia Artificial - I.A, Aprendizado de Maquina - A.M,
Sistemas de Recomendagao - S.R, Redes Neurais - R.N, Naive Bayes - N.B entre outros.

Para algumas pessoas, esse conceito de Data Science pode parecer um pouco abstrato,
entdo um Diagrama de Venn'® foi desenvolvido por Conway (2010, p. I) para apresentar melhor
esse conceito, conforme demonstrado na Figura 2.3:

Aprendizado de
Maquina

Habilidade de Hacker

Pesquisas

Tradicionais

Competéncia Significativa

Figura 2.3: Diagrama de Venn.
Fonte: Adaptado de Conway (2010, p. I).

De acordo com Conway (2010, p. 1), conforme apresentado na Figura 2.3, os trés pilares
que resultam na Ciéncia de Dados sdo:

* Habilidade de hacker'’: Dados sdo uma mercadoria negociada eletronicamente, por
meio da internet. E crucial que pessoas nesse mercado tenham nogdes de programacao e
manipulagdo de dados, entendendo operagdes vetorizadas e pensando algoritmicamente;

“De acordo com Chow e Ruskey (2004, p. 466), em 1880, John Venn introduziu uma notagfio para representar
proposicdes logicas usando curvas. Esses diagramas de Venn eram instancias especializadas de uma notagdo mais
geral para representar relagcdes de conjuntos.

"7Qualquer pessoa que se dedique intensamente em alguma area especifica da computagdo e descobre utilida-
des além das previstas nas especificagdes originais, de acordo com Kleinknecht (2003, p. 5), considerado um dos
mais brilhantes em seu campo, o termo hacker tornou-se sinénimo de ser um mago da tecnologia ou virtuoso do
computador.
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2.6

* Conhecimento matematico e estatistico: Depois de adquirir os dados e estrutura-los, é
necessario gerar insights desses. Para isso, ¢ necessario aplicar métodos matematicos e
estatisticos apropriados, o que requer uma familiaridade com essas ferramentas;

* Competéncia significativa: Ciéncia lida com questdes de mundo e do dia a dia. Sem um
conhecimento de mundo, ou um conhecimento critico, a pessoa nao possui questoes ¢
problemas motivadores que ele possa testar solucionar por meio de métodos e estatistica.

Além desses pilares, existem alguns subconjuntos de conceitos apresentados por Conway
(2010, p. 1), formados pela jun¢do de dois pilares, como:

» Aprendizado de maquina: Formado pela jungdo de habilidade hacker e conhecimento
de estatistica e matematica, esse subconjunto mostra que apenas esses dois pilares nao
sao suficientes para formar Data Science, pois ciéncia trata de descoberta e construcao
de conhecimento, o que requer algumas questdes motivadoras sobre o mundo e hipoteses
que podem ser trazidas aos dados e testadas com métodos estatisticos;

* Pesquisas tradicionais: De acordo com autor, a mistura de conhecimento de estatistica
e matematica junto com competéncia significativa ¢ aonde se encontram a maioria dos
pesquisadores tradicionais. Pesquisadores em nivel de doutorado passam a maior parte
de seu tempo adquirindo experiéncia nessas areas, mas muito pouco tempo aprendendo
sobre tecnologia

* Zona de perigo: Para definir essa area, o autor cita que ¢ nela aonde se encaixam aquelas
pessoas que “Sabem suficiente para serem perigosas”, no sentido de que essas pessoas
sdo capazes de extrair e estruturar dados de algum campo que eles possuem conheci-
mento, mas nao entendem o que, no final, os coeficientes querem dizer. Essa sobrepo-
sicdo de habilidades d4 as pessoas a capacidade de criar o que parece ser uma analise
legitima, sem qualquer compreensao de como eles chegaram 14 ou o que eles criaram.

Com o surgimento dessa nova area, muitas ferramentas foram desenvolvidas para poder
coletar esses dados desestruturados e gerar informagdes valiosas. Entre essas ferramentas, esta
o S.R. que, de acordo com Katarya e Verma (2017, p. 105), sdo ferramentas de filtragem de
informacgdes cuja fungdo ¢ avaliar as classificagdes de usudrios e itens, predominantemente de
Big Data, para recomendar seus gostos e isso faz com que essa técnica seja uma parte essencial
de websites € e-commerces.

SISTEMAS DE RECOMENDAGAO

2.6.1

De acordo com S. Yang, Korayem, AlJadda, Grainger, e Natarajan (2017, p. 38) com a
sua ascensdo em destaque, os S.R’s tém aliviado bastante a sobrecarga de informagdes para seus
usudrios, fornecendo sugestdes personalizadas para inimeros tipos de produtos e servigos. De
acordo com eles, desde a década de 1990, ndo apenas novas teorias de S.R. vém sendo apresenta-
das, mas também, seu software vem sendo desenvolvido, envolvendo varios dominios para sua
aplicagdo como, por exemplo, “e-govern”, “e-business”, “e-commerce”.

SURGIMENTO DO S.R.

No ano de 1992, os autores Goldberg, Nichols, Oki, e Terry (1992) apresentaram em seu
trabalho o que seria considerado um dos primeiros S.R. desenvolvidos, o Tapestry, no seu artigo
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“Using Collaborative Filtering to Weave an Information Tapestry”. De maneira mais especifica,
nesse artigo, Goldberg et al. (1992, pp. 61-63) apresentam um sistema de correio eletronico
experimental, Tapestry, desenvolvido pela Xerox Palo Alto Research Center®,™ que tinha como
objetivo oferecer e-mails de forma mais personalizada para os usuarios, pois 0s mesmos vinham
recebendo um grande volume de documentos. Para isso, os autores apresentam também um
modelo de filtragem que hoje em dia ¢ amplamente conhecida e usada, a filtragem colaborativa
que, de acordo com os autores significa simplesmente que as pessoas colaboram para ajudar
umas as outras a realizar a filtragem, registrando suas rea¢des aos documentos que possuiam.

Outros autores que vieram mencionar os S.R’s nos anos 9o foram Resnick e Varian (1997,
p. 56), que realizaram um estudo comparando alguns sistemas ja existentes na época. No texto, os
autores definem S.R. como um sistema tipico aonde as pessoas fornecem recomendagdes como
entradas, que sdo agregadas e direcionadas aos destinatarios apropriados. E valido ressaltar que
foi nessa época que algumas preocupacdes que sao estudadas até hoje comecaram a surgir a
respeito do tema, a saber:

* Incentivos: De acordo com Resnick e Varian (1997, p. 57), 0os S.R’s sdo alimentados tanto
por informagdes implicitas (que sdo coletadas facilmente pelos sistemas), quanto infor-
macoes explicitas. Essas informacdes explicitas sao as avaliagdes dos usuarios a respeito
do item, e o problema de incentivos € como motivar os usudrios a preencherem e contri-
buirem com esse tipo de informacao e nao somente se aproveitarem das recomendagdes
dos sistemas;

* Privacidade Pessoal: Resnick e Varian (1997, p. 57) dizem que em geral, quanto mais
informacdes os individuos tiverem sobre as recomendacdes, melhor serdo capazes de
avalia-las. No entanto, as pessoas podem ndo querer que seus habitos ou pontos de vista
sejam amplamente conhecidos. Alguns sistemas de recomendacao permitem a participa-
¢do andnima ou sob pseudonimo, mas esta ndao ¢ uma solucdo completa, pois algumas
pessoas podem desejar uma combinacao intermediaria de privacidade e crédito atribuido
por seus esforgos.

Como antigamente a manutencao dos S.R’s era cara, uma das preocupacdes de Resnick e
Varian (1997, p. 58) era a questao da monetizagdo. Ele possuia duvidas de como gerar receita com
esses sistemas, se a melhor forma era cobrar os destinatarios, cobrando taxas dos proprietarios
dos itens avaliados, entre outros. Atualmente, o custo de manutencdo desses sistemas nao ¢
elevado como antigamente, e como mostrado no primeiro capitulo deste trabalho, os S.R’s sdo
responsaveis por grande parte da receita de grandes empresas, cobrindo assim, seus eventuais
custos.

2.6.2 MODELOS DE S.R.

Para se entender melhor os S.R’s, ¢ importante entender primeiramente as formas que es-
ses mecanismos podem ser desenvolvidos. De acordo com Li, Zhang, Wang, Chen, ¢ Pan (2017,
p. 46), os S.R’s sdo separados em trés categorias baseadas em como os mesmos sao construidos,
sdo elas:

» Baseado em contetudo (“Content-based”);
* Filtragem colaborativa (“Collaborative Filtering”);

» S.R’s hibridos (“Hybrid approches™).

8Foi uma importante divisdo de pesquisa da Xerox Corporation® baseada em Palo Alto.
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Um dos primeiros autores a comentarem o assunto foram Herlocker, Konstan, Borchers,
e Riedl (1999, p. 1) que abordaram as duas principais maneiras de se construir um S.R., uma delas
¢ a ferramenta de S.R. com base em conteudo, elas basicamente selecionam as informacgdes cer-
tas para as pessoas certas, comparando as representacdes do conteudo contido nos documentos
com as representacdes do conteido no qual o usudrio esta interessado. Esse tipo de ferramenta
provou ser bem efetiva em localizar documentos textuais relevantes.

No entanto, existe a maneira de se desenvolver um S.R. que os autores julgam a mais
popular que sdo os sistemas automatizados de filtragem colaborativa, que funcionam coletando
julgamentos humanos (conhecidos como classificagdes) para itens em um determinado dominio
e combinando pessoas que compartilham as mesmas necessidades de informagao ou os mesmos
gostos. Os usudrios de um sistema de filtragem colaborativa compartilham seus julgamentos
analiticos e opinides sobre cada item que consomem, para que outros usuarios do sistema possam
decidir melhor qual item consumir. Ainda em 2017, J. Yang et al. (2017) citam que os S.R’s
com filtragem colaborativa baseada em contetido melhoram a precisao das previsdes baseadas
somente em conteudo.

Filtragem Colaborativa

Dentre essas maneiras de se construir um S.R., a filtragem colaborativa mostrou ser a
mais usada e bem-sucedida segundo os autores. Seo et al. (2017, p. 55) abordam que a filtragem
colaborativa tem um papel importante nos S.R’s, e isso se da pelo seu sucesso em plataformas
como Youtube®, Amazon®, Netflix®, etc e inspirados nesses sistemas, muitos S.R’s baseados em
filtragem colaborativa para previsao de Qualidade de Servigo - QoS foram criados.

De acordo com Bobadilla, Hernando, Ortega, e Bernal (2011, p. 14609) simulando cada
etapa do nosso proprio comportamento na medida do possivel, o processo de filtragem colabo-
rativa do S.R. seleciona primeiro o grupo de usudrios de uma amostra que ¢ mais semelhante
ao usudrio e, em seguida, fornece um grupo de recomendagdes de elementos que o usuario ndo
tem classificados (assumindo, desta forma, que sdo novos) e que foram classificados como os
melhores pelo grupo de usuérios com gostos semelhantes ao do usuadrio.

Herlocker et al. (1999, p. 1) ainda ressaltam que a filtragem colaborativa oferece trés
vantagens adicionais importantes para a filtragem de informacdes que ndo sao fornecidas pela
filtragem baseada em conteudo:

I. Suporte para filtragem de item cujo conteudo ndo ¢ facilmente analisado por processo
automatizado;

2. A capacidade de filtrar itens com base na qualidade e gostos;
3. A capacidade de fornecer recomendagdes casuais.

Seo et al. (2017, pp. 135-136) também comentam sobre a técnica de filtragem colabora-
tiva, dizendo que a filtragem colaborativa entrega recomendag¢des para usuarios analisando suas
caracteristicas individuais a fim de utilizar as informagdes de outros usudrios que sdo muito se-
melhantes a eles. Os autores ainda comentam a existéncia de duas maneiras de se coletar dados
na Web, sendo elas explicitas (avaliacdes dos usuarios) e implicita (quantas vezes o usuario es-
cutou certa musica, quais downloads foram feitos), e que para a filtragem colaborativa, a melhor
maneira ¢ a implicita, pois os resultados sdo mais personalizados.

No entanto, algumas falhas sdo apresentadas por Balabanovi e Shoham (1997, p. 3), que
mostram por exemplo: Se um novo item aparecer no banco de dados, ndo ha como recomenda-lo
aum usuario até que mais algumas informagdes sobre ele sejam obtidas, por meio de outro usua-
rio classificando-o ou especificando a quais outros itens ele ¢ semelhante. Assim, se o numero
de usuarios for pequeno em relagdo ao volume de informagdes no sistema (porque ha um banco
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de dados muito grande ou que muda rapidamente), ha o perigo de a cobertura das avaliagdes
se tornar muito esparsa, diminuindo a colecdo de itens recomendaveis. Um segundo problema
¢ simplesmente que, para um usuario cujos gostos sao incomuns em comparagao com o resto
da populagdo, nao havera nenhum outro usuario que seja particularmente semelhante, levando
a recomendagdes ruins.

S.R. Baseado em Conteudo

Apesar da filtragem colaborativa ser a mais popular entre os S.R’s ainda ha modelos que
utilizam a abordagem baseada em conteudo. Como Herlocker et al. (1999, p. 1) mencionou, essa
abordagem ¢ interessante para S.R’s que tem o foco em localizar elementos textuais.

De acordo com Pazzani e Billsus (2007, pp. 325-326), os sistemas de recomendacio
com base em conteudo sdo sistemas que recomendam um item a um usudrio com base em uma
descri¢ao do item e um perfil dos interesses do usuario. Esses sistemas podem ser usados em uma
variedade de dominios, desde paginas da web de recomendagao, artigos de noticias, restaurantes,
programas de televisdo e itens a venda. Embora os detalhes de varios sistemas sejam diferentes,
os sistemas de recomendag¢do baseados em contetido compartilham um meio de descrever os
itens que podem ser recomendados, um meio para criar um perfil do usuario que descreve os
tipos de itens que o usuario gosta e um meio de comparar itens com o perfil do usuario para
determinar o que recomendar. Os sistemas de recomendagao baseados em conteudo analisam as
descricdes dos itens para identificar os itens que sao de interesse particular para o usuario.

Para os autores Balabanovi e Shoham (1997, p. 2), a abordagem baseada em contetido
para recomendacao tem suas raizes na comunidade de recuperagdo de informacdes e emprega
muitas das mesmas técnicas. Os documentos de texto sao recomendados com base na compa-
ragdo entre seu conteudo e o perfil do usuario. As estruturas de dados para ambos sdo criadas
usando recursos extraidos do texto dos documentos.

Além dessa defini¢do, Balabanovi e Shoham (1997, p. 2) também trouxeram um conceito
importante para os S.R’s baseados em conteudo, que foi o feedback de relevancia, que conforme
0 autor:

“Se o usuario gostou de uma pagina, pesos para as palavras extraidas para escolher aquela
pagina podem ser somados aos pesos para as palavras correspondentes no perfil do usuario.
Além de ser simples e rapido, é conhecido empiricamente por fornecer resultados melhores em
um sistema normal recuperagdo de informagées.”™

No entanto nessa modalidade também sdo apresentadas algumas falhas pelos autores
Balabanovi e Shoham (1997, p. 2). De maneira geral, os autores mostram que, esse tipo de S.R.
entregam analises superficiais dos objetos de pesquisa. Em alguns dominios, os itens nao sao
passiveis de quaisquer métodos de extracao de recursos Uteis com a tecnologia da época. Mesmo
para documentos de texto, as representagdes capturam apenas alguns aspectos do conteudo, e
ha muitos outros que influenciam a experiéncia do usuario. Um segundo problema, que tem
sido estudado extensivamente neste dominio e em outros, € o de sobre-especializa¢do. Quando
o sistema s6 pode recomendar itens com alta pontuagdo em relacao ao perfil de um usuario, o
usuario fica restrito a ver itens semelhantes aos ja avaliados.

De acordo com os autores Pereira e Varma (2016, p. 281), as vantagens da utilizagdo
desse método sdo a aprendizagem do perfil ¢ facil, a qualidade melhora com o tempo e ele con-
sidera feedback implicito, enquanto suas desvantagens sao que ele ndo supera completamente o
problema de sobre-especializacdo e o problema da repetigao de itens ja avaliados.

YTradugao livre.
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S.R’s hibridos

Como apresentado acima, uma variedade de técnicas para S.R’s foi desenvolvida, e com
aevolucdo desses métodos e da tecnologia, foi observado que eventualmente, uma jungdo desses
métodos em alguns casos poderia gerar um S.R. mais eficiente, e dessa forma surgiram os S.R’s
hibridos.

De acordo com Burke (2002, p. 339), os S.R’s hibridos combinam duas ou mais técnicas
de recomendacdo para obter melhor desempenho com menos desvantagens de qualquer um.
Mais comumente, a filtragem colaborativa ¢ combinada com alguma outra técnica. Além das
técnicas apresentadas anteriormente, ¢ de suma importancia abordar também duas técnicas nao
tdo populares mas que sdo muito importantes para o desenvolvimento dos S.R’s hibridos, de
acordo com Burke (2002, pp. 333-334), sdo elas:

* Demografico: t€m como objetivo categorizar o usudrio com base em atributos pessoais
e fazer recomendagdes com base em classes demograficas;

* Baseada na Utilidade: Nao tentam construir generalizagdes de longo prazo sobre seus
usuarios, mas sim baseiam seus conselhos em uma avaliagdo da correspondéncia entre a
necessidade de um usudrio e o conjunto de opgdes disponiveis. Recomendadores basea-
dos em utilitarios fazem sugestdes com base em um célculo da utilidade de cada objeto
para o usuario.

Essa juncao criou algumas modalidades de S.R’s Hibridos, que ¢ apresentada por Burke
(2002, pp. 339-—343), como pode-se observar a seguir:

* Ponderado: O recomendador hibrido ponderado ¢ aquele em que a pontuagao de um item
recomendado ¢ calculada a partir dos resultados de todas as técnicas de recomendagao
disponiveis presentes no sistema;

* Comuta¢do: Um hibrido de comutacao aumenta a sensibilidade de nivel de item para a
estratégia de hibridizacao. O sistema usa algum critério para alternar entre as técnicas de
recomendacio;

* Misto: Quando for pratico fazer um grande nimero de recomendagdes simultaneamente,
pode ser possivel usar um hibrido misto, no qual as recomendagdes de mais de uma
técnica sdo apresentadas juntas;

» Cascata: Ao contrario dos métodos de hibridizagao anteriores, o hibrido em cascata en-
volve um processo em etapas. Nesse sentido, uma técnica de recomendagao ¢ empregada
primeiro para produzir uma classificagdo grosseira de candidatos e uma segunda técnica
aprimora a recomendacdo entre o conjunto de candidatos.

A seguir, ¢ apresentado na Tabela 2.3 alguns exemplos de autores que desenvolveram
alguns modelos de S.R’s hibridos.
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Modelos Ponderado Misto Comutacao Cascata

. Billsus e¢ Pazzani Balabanovic
FC/BC Miranda et al. (1 . Smyth e Cotter (2000).
(1999) y P (1997).

FC/DM Pazzani (1999).
FC/BU Towle e Quinn (2000). Tran e Cohen
(2000).

BC/DM Pazzani (1999).

Tabela 2.3: Modelos de S.R’s Hibridos.

Legenda: FC: Filtragem Colaborativa, BC: Baseado em Conteudo, DM: Demografico, BU: Baseado na
Utilidade.

Fonte: Adaptado de Burke (2002, p. 345).

Como pode-se observar na Tabela2.3, o modelo hibrido ponderado ¢ o mais popular
dentre as possibilidades. Miranda et al. (1999, p. 2) desenvolveu o P-Tango, um S.R. ponderado
que misturava a filtragem colaborativa com a filtragem baseada em conteudo. Nesse caso, um
S.R. para um jornal online foi desenvolvido, no qual inicialmente os pesos tanto para a filtragem
colaborativa quanto para a baseada em usudrio eram iguais, mas iam ajustando gradualmente a
ponderacao a medida que as previsdes sobre as classificagdes do usuario sdo confirmadas ou
nao.

J& os autores Pazzani (1999, p. 395) desenvolveram de uma forma diferente. Combinando
filtragem colaborativa e filtragem demografica, os autores desenvolveram um S.R. hibrido que
ndo usa pontuagdes numéricas, mas trata a saida de cada recomendador (colaborativo, baseado
em contetido e demografico) como um conjunto de votos, que sdo entdo combinados em um
esquema de consenso.

O ultimo caso dos modelos ponderados € apresentado por Towle e Quinn (2000, p. 74),
que apresentam um S.R. ponderado baseado na filtragem colaborativa e baseado na utilidade.
Nesse caso, os autores desenvolveram um S.R. que ¢ alimentado por informagdes explicitas do
usudrio, pois acreditavam que as informagdes adicionais fornecidas pelos modelos de usudrio e
produto podem dar ao sistema vantagem em tarefas de recomendagao dificeis e também aliviar
o problema do avaliador inicial e das classificagdes esparsas experimentado pelos sistemas de
recomendacao atuais.

A fim de trabalhar em cima do problema da sobrecarga de informagdes, os autores Smyth
e Cotter (2000, p. 53) desenvolveram um S.R. misto aonde eles utilizaram as técnicas da filtragem
colaborativa baseada em contetido (com base em descrigdes textuais de programas de TV) e
a filtragem colaborativa baseada no usuario (suas preferéncias). O resultado do trabalho dos
autores foi a criagdo do Personalized Television Listings - PTL que ¢ um S.R. inteligente, que
aprende automaticamente sobre as preferéncias de visualizagdo de TV de usudrios individuais,
de modo a fornecer-lhes guias diarios de TV altamente customizados e personalizados.

Ja na abordagem de comutagdo, pode-se observar dois trabalhos diferentes. Primeira-
mente, Billsus e Pazzani (2000, p. 148) apresentam o Dailylearner, um S.R. que utiliza as técni-
cas de filtragem colaborativa e a baseada no usuario. Esse modelo funciona da seguinte forma:
inicialmente ¢ utilizada a técnica baseada no usudrio e os resultados sdo analisados. Caso o pro-
grama julgue esses resultados como ndo satisfatorios, ele utiliza a filtragem colaborativa como
segunda alternativa.

Ainda utilizando a abordagem de comutagao, os autores Tran e Cohen (2000, p. 78) pro-
puseram um S.R. para auxiliar aplicativos de comércio eletronico (E-commerce). Apds diversas
pesquisas os autores chegaram a conclusao que as técnicas de filtragem colaborativa e baseada na
utilidade sdo as mais comuns entre os S.R’s existentes nesse setor, por isso, decidiram desenvol-
ver um S.R que trouxesse essas duas abordagens. Esse sistema analisa os itens individualmente
e decide qual dessas duas abordagens ¢ melhor para ele.
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Por ultimo, os autores Balabanovic (1997, p. 379) desenvolveram o Fab, um S.R. que
traz o modelo de cascata. Nele, a filtragem colaborativa ¢ utilizada para criar um primeiro ran-
queamento das opgdes e entdo a filtragem baseada em contetido toma a decisao final dentro das
opcgoes.

Além dos métodos apresentados acima, existe uma etapa crucial para o desenvolvimento
de qualquer S.R. De acordo com S. Yang et al. (2017, p. 38), essa etapa € a aplicacdo da simila-
ridade do cosséno, aonde ¢ criado dois vetores para poder calcular a semelhanga de dois itens.
Apesar da similaridade do cosséno ser uma das mais famosas, ndo ¢ a inica maneira de se calcu-
lar a similaridade entre dois usuarios ou itens. Em seu estudo, Seo et al. (2017, p. 136) apresentam
algumas formas alternativas, como:

* PCC: Pearson Correlation Coefficient apresentado em Herlocker et al. (1999);

* JMSD: Jaccard Mean Square Difference apresentado em Bobadilla, Ortega, Hernando,
e Gutiérrez (2013);

* NHSM: New Heuristic Similarity Model apresentado em Lai, Liu, e Liu (2013).

Para esse trabalho, como sendo a mais popular, a similaridade do cosseno foi escolhida
para compor o S.R. desenvolvido. Esse assunto serd abordado com mais profundidade no Capi-
tulo 3.

2.6.3 APLICAGOES DOS S.R’s

Muitos imaginam os S.R’s funcionando apenas em e-commerce e redes sociais, pois re-
almente sdo as plataformas mais comuns aonde sdo usados esse tipo de ferramenta. No entanto,
tais métodos vem sendo desenvolvidas para uma grande diversidade de servigos, dos mais vari-
ados, indo de ramos como a medicina, até selecao de trabalho. Na Tabela 2.4 sdo apresentados
alguns modelos de S.R. como pode-se ver abaixo:
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3.1

CAPITULO 3

METODO

‘A tecno[ogia move o mundo.”

—Steve Jobs.

Como indicado no Capitulo 1, o objetivo deste capitulo € explicar o método utilizado
para o desenvolvimento do S.R. utilizado neste trabalho, assim como algumas particularidades
envolvendo o mesmo.

Para a realiza¢do do SR desenvolvido nesse trabalho, a linguagem de programacao es-
colhida foi Python' pela sua simplicidade, velocidade e sua versatilidade. O codigo utilizado
foi uma adaptacao de Grus (2015, pp. 267—274) apresentado em seu livro Data Science do Zero
- Primeiras regras com o Python. Ainda ¢ oportuno destacar que o Python apresenta diversas
vantagens, sendo pela sua sintaxe, que se aproxima bastante da linguagem natural, quanto pela
sua velocidade de processamento.

ESsTRUTURA DOS S.R’S

Os S.R’s sdo ferramentas presentes no nosso dia a dia e, como muito bem discutido no
Capitulo 2, existem diversas possibilidades para o seu desenvolvimento, seja mudando na sua
parte de coleta de dados, no seu algoritimo, etc. Entretanto, de acordo com Schafer, Konstan,
e Riedi (1999, p. 160), existe um escopo padrdo para esse desenvolvimento. Para os autores, a
estrutura basica de um S.R. é composta por 4 etapas, que sao elas: a) identificacdo do usuario;
b) coleta de informagdes; c) estratégias de recomendacao e d) visualizacao das recomendagdes.
Esse esquema ¢ melhor representado na Figura 3.1:

"De acordo com Rossum (2003, p. 6), o Python é uma linguagem de programacao, criada em 1991 por Guido
van Rossum, projetada com a filosofia de enfatizar a importancia do esfor¢o do programador sobre o esforgo com-
putacional. Prioriza a legibilidade do codigo sobre a velocidade ou expressividade.
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Apo6s observar a Figura 3.1, € possivel entender melhor como o fluxo de informagdes ¢
realizado dentro de um S.R. Para ficar mais claro, as etapas apresentadas acima sao explicadas

Figura 3.1: Estrutura basica de um S.R.
Fonte: Adaptado de Schafer et al. (1999, p. 160).

nas subsec¢oes apresentadas a seguir.

3.1.1  IDENTIFICAGAO DO USUARIO

Ao contrario do que possa ser esperado, nao necessariamente um S.R. precisa da iden-
tificacdo do usudrio para poder funcionar. O S.R. pode simplesmente recomendar o item mais
vendido do site para todos os usudrios por exemplo. No entanto essa ¢ uma pratica ndo muito
utilizada, pois o verdadeiro foco dos S.R’s ¢é realizar cada vez mais recomendacdes personaliza-
das, entdo ¢ de suma importancia que ao realizar uma recomendagao, o usuario seja identificado.
Tomando isso em conta, no caso do S.R. proposto neste trabalho, a identificacdo do usudrio

acontecem por meio /ogin do estudante no sistema de matriculas da UnB.

3.1.2  COLETA DE DADOS

Como previamente indicado, os S.R’s atualmente focam em personalizagdo e por isso
coletam todos os tipos de dados como cliques, avaliagdes, buscas, entre outros para recomendar
itens que mais se encaixem em seu perfil. O objetivo principal de um S.R. ¢ a coleta de informa-
¢oOes e, com isso, facilitar a escolha ou tomada de decisdo do usuario, ao recomendar um item
que pode ser um contetido, um produto ou até mesmo uma pessoa. As informacdes que serdo
coletadas dizem respeito a trés elementos, sendo eles:

» Os itens que serdo recomendados;

* O usudrio que sera entregue a recomendacgao;

* Qutros usuarios que ja interagiram com a plataforma.

De acordo com Seo et al. (2017, pp. 175-176), essas informagdes podem ser obtidas de

duas maneiras, a saber:
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* Implicitas: s3o produzidos de forma espontanea pelos usuarios e t€ém a ver com o com-
portamento dele durante a navega¢do, como cliques, buscas realizadas e/ou tempo de
permanéncia em alguma pagina, etc;

+ Explicitas: consistem em informag¢@o concedida pelos usuarios, geralmente diante de
alguma pergunta ou solicitagdo, como comentarios e avaliagdes.

A personalizacdo das recomendagdes sempre vao depender da qualidade e quantidade
dos dados. Quanto mais dados o sistema tiver em relagdo a um usuario e pessoas semelhantes a
ele, melhores e mais personalizadas podem ser as recomendagdes.

Observando essa premissa, para o S.R. proposto neste trabalho, os dados utilizados como
banco de dados foram os histdricos escolares de ex-alunos e alunos no periodo final da sua
graduagdo. E quanto ao dado do usudrio, ao acessar o S.R. o mesmo teria o seu histdrico escolar
coletado.

3.1.3 ESTRATEGIAS DE RECOMENDAGAO

Existem intimeras estratégias de recomendacdo e elas variam de acordo com o obje-
tivo do S.R. Uma estratégia comumente utilizada atualmente ¢ a clusterizagdo. De acordo com
Garofalakis, Rastogi, Seshadri, ¢ Shim (1999, p. 5), a clusterizagdo ¢ compreendida como um
agrupamento de dados em categorias. Isso ¢ particularmente desejavel no contexto de dados, no
qual € util agrupar clientes semelhantes para fins de recomendacdes direcionadas.

Ainda nesse contexto, outra estratégia ¢ apresentada por Schafer et al. (1999, p. 162), a
chamada business-rule no qual o S.R. pode utilizar informag¢des demograficas para direcionar
a recomendacdo de um item para um segmento do mercado. Nesse caso, a recomendagao nao
necessariamente sera focada em seus interesses ou necessidades pessoais, mas sim em aconte-
cimentos demograficos.

Garofalakis et al. (1999, p. 6), por ultimo, ressalva que uma estratégia comumente utili-
zada ¢ a da correlag@o. Essa técnica ¢ baseada na associacdo de itens que tendem a serem esco-
lhidos juntos em uma compra, podendo ser utilizados na identificagdo de padrdes. A correlacdo
também pode ser definida por meio de regras de associa¢do, que demonstram como produtos e
servigos se relacionam uns com 0s outros.

A correlagao foi escolhida como estratégia de recomendacao nesse trabalho, ja que apds
criar um vetor das matérias, elas sdo facilmente correlacionadas podendo assim mostrar ao S.R.
se as matérias costumam ser feitas juntas ou nao.

Além disso, ainda no campo da estratégia de recomendagao, a filtragem colaborativa
baseada no usuario foi escolhida dentre as outras opgdes pois, o intuito do S.R. desenvolvido no
trabalho € recomendar matérias similares a outros alunos que tenham o perfil similar do mesmo.

3.1.4 VISUALIZAGAO DAS RECOMENDAGOES

A visualizagdao também ¢ uma etapa fundamental para a uma recomendag¢ao de sucesso.
As recomendagdes aos usuarios devem ser apresentadas de maneira que as mesmas possam ser
facilmente visualizadas e compreendidas.

De acordo com Barcellos, Musa, Brandao, e Warpechowski (2007, p. 3) nessa etapa tam-
bém ¢ de suma importancia identificar os niveis de recomendagdo. Ainda para os mesmos auto-
res, a recomendagdo pode vir em trés niveis, que sao eles:

* Nao-Recomendacio: As recomendagdes sao iguais para todos os usuarios. Como, por
exemplo, uma lista com os produtos mais vendidos para todos os seus clientes;
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3.2

* Recomendacio Efémera: As recomendagdes sdo baseadas inteiramente na navegacao
de um Unico usudrio e ndo utiliza informagdes das navegacdes anteriores do mesmo;

* Recomendacao Persistente: As recomendagdes sao baseadas no reconhecimento do

usudrio, e sugere produtos que sao do seu interesse, com base nas suas navegagoes an-
teriores.

SIMILARIDADE ENTRE USUARIOS

Além das etapas apresentadas acima, para comecar o desenvolvimento de qualquer S.R.,
¢ de suma importancia que seja definido uma maneira de se calcular a similaridade entre usua-
rios, itens ou ambos. Como apresentado no Capitulo 2, existem diversas maneiras de se realizar
esse calculo.

Para isso, € necessario que seja definido um grau de correlagdo entre os itens ou usuarios.
De acordo com MM (2012, p. 69), a correlagdo ¢ um método de avaliar uma possivel associa-
¢ao linear bidirecional entre duas variaveis continuas. A correlagdo ¢ medida por um método
estatistico chamado coeficiente de correlagao, que representa a forga da associagdo linear entre
as variaveis em questdo. E um indicador adimensional que assume um valor no intervalo de -1
a +1. Um coeficiente de correlagdo de zero indica que ndo existe nenhuma relacdo linear entre
duas variaveis continuas e um coeficiente de correlagdo de -1 ou +1 indica uma relagdo linear
perfeita. A forga do relacionamento pode estar em qualquer lugar entre -1 e +1. Quanto mais
forte a correlagdo, mais proximo fica o coeficiente de correlagao de + 1. Se o coeficiente for um
nimero positivo, as variaveis estdo diretamente relacionadas, ou seja, conforme o valor de uma
variavel aumenta, o valor da outra também tende a aumentar. Se, por outro lado, o coeficiente
¢ um nuimero negativo, as variaveis estdo inversamente relacionadas, ou seja, a medida que o
valor de uma variavel aumenta, o valor da outra diminui.

Uma técnica tradicional para a determinagao da correlagdo € o calculo do coeficiente de
correlacdo de Pearson que, ainda de acordo com MM (2012, p. 70), € denotado como @ para um
pardmetro populacional e como r para uma estatistica de amostra. E usado quando ambas as va-
ridveis em estudo sao normalmente distribuidas. Esse coeficiente ¢ afetado por valores extremos,
que podem exagerar ou diminuir a for¢a do relacionamento e, portanto, ¢ inadequado quando
uma ou ambas as variaveis nao sao normalmente distribuidas. Pode-se notar a utiliza¢ao desse
coeficiente no trabalho de Herlocker et al. (1999, p. 2), aonde o autor apresenta uma estrutura
algoritmica para realizar filtragem colaborativa e novos elementos algoritmicos que aumentam
a precisao dos algoritmos de previsdo colaborativa. Para uma correlagdo entre as variaveis x €
y, o coeficiente de correlagcdo de Pearson, da amostra, € apresentada na Equacgao 3.1.

_ > i —%)(yi —7) _ cov(X,Y)
Vi i —=%2- /Xy —1)2  /var(X) -var(Y)
Outra forma muito comum de se calcular um coeficiente de correlagdo ¢ por meio do
indicador de Spearman ou 16 de Spearman que de acordo com Spearman (1904, p. 77) € uma
medida ndao paramétrica de correlagao de postos (dependéncia estatistica entre a classificagao
de duas variaveis). O coeficiente avalia com que intensidade a rela¢do entre duas varidveis pode
ser descrita pelo uso de uma fungdo monotona®. Em termos simples, seu calculo ¢ apresentado
na Equac¢do 3.2, aonde p € o 16, n ¢ o numero de observagoes e d ¢ a diferenca entre os dois

P (3.1)

2De acordo com Oliveira (2020, p. 6), no escopo da matematica, uma fungéo entre dois conjuntos ordenados ¢
mondtona quando ela preserva (ou inverte) a relagdo de ordem. Quando a fungdo preserva a relagdo, ela é chamada
de fungdo crescente. Quando ela inverte a relagdo, ela é chamada de fungdo decrescente.
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postos de cada observagdo, a saber:

—1— 62?:1 dz
nnz—1)

P (3-2)

De acordo com Suryakant e Mahara (2016, p. 452), em suma, a diferen¢a entre os coefi-
cientes de Pearson e Spearman € que a correlagdo de Pearson avalia a relagdo linear entre duas
variaveis continuas. Uma relacao € linear quando a mudanca em uma variavel ¢ associada a uma
mudanca proporcional na outra variavel e a correlagao de Spearman avalia a relagdo monotdnica
entre duas variaveis continuas ou ordinais. Em uma relagdo monotonica, as variaveis tendem a
mudar juntas mas ndo necessariamente a uma taxa constante. O coeficiente de correlagdo de
Spearman baseia-se nos valores classificados de cada variavel, em vez de os dados brutos.

Por ultimo, também comumente utilizada para o desenvolvimento de S.R’s ¢ a similari-
dade do cosseno que, de acordo com Grus (2015, p. 269), ¢ uma medida da similaridade entre
dois vetores num espaco vetorial que avalia o valor do cosseno do angulo compreendido entre
eles. Dados dois vetores v e w ela mede o “angulo” entre v e w. Se v e w apontarem para a
mesma dire¢do, entdo o numerador e o denominador sdo iguais e sua similaridade ¢ igual a 1. Se
v € w apontam para direcdes opostas, sua similaridade € igual a -1. E se v € 0 sempre que w nao
¢ (vice-versa) entdo sua similaridade ¢ o. Essa técnica ¢ comumente utilizada em mineracao de
textos para de estabelecer uma métrica de semelhanca entre textos. Tal conceito € apresentado
na Equacao 3.3.

_ 2 g viwi
Vi ViV i wi
Na Tabela 3.1 ¢ apresentado uma adaptacdo de Suryakant e Mahara (2016, p. 452) aonde

sao apresentados os principais coeficientes adaptados para S.R’s e seus devidos pontos fortes e
fracos3.

P (3:3)

CopIGo

Primeiramente, essa se¢do apresentara um Pseudocddigo do algoritmo utilizado neste
trabalho. De acordo com Fernandes e Fernandes (2014, p. 17), o pseudocodigo serve para evitar
alguns problemas de interpretacdo na linguagem natural devido ao seu grau de complexidade
relativamente elevado. Em seguida, o codigo serd desmembrado em partes para que possam ser
feitas as devidas observagoes.

3De acordo com Penrose (2008, p. 59), a cardinalidade de um conjunto ¢ uma medida do “niimero de elementos
do conjunto”.
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Algoritmo 1: Pseudocodigo
Input: Historico escolar de todos os usuarios.

Output: Recomendacao de matérias para o proximo semestre.

1 Importar o pacote de matematica;

> def similaridade do cosseno;

3 Criar uma lista com valores tinicos de todas as matérias apresentadas pelos usudrios;
4 def vetor do usuario;

s if Usudrio ja possui a matéria then

6 ‘ Retornar 1;

7 else

8 ‘ Retornar o;

9 end
10 def Similaridade entre os usuarios;

u def Comando para trazer a lista de recomendagdes de matérias para usuario x;
rz Criar uma lista ordenada;

13 Excluir interesses ja existentes;

Como apresentado no Capitulo 1, muitos alunos de Administragdo consideram o inicio
de semestre um periodo bastante conturbado, devido ao grande volume de alunos acessando o
sistema da universidade. Pensando nisso, o cddigo apresentado no Algoritimo 1 foi desenvolvido
para ajudar ambos os lados, melhorando a experiéncia dos alunos ao receberem recomendagdoes
mais personalizadas e direcionadas e ajudando a universidade a melhorar cada vez mais o seu
sistema, tendo em vista os pontos positivos de Python, apresentados no inicio deste capitulo.

Para o desenvolvimento desse codigo, o autor Grus (2015, pp. 269-272) foi também uti-
lizado como referéncia. A estratégia de filtragem colaborativa, apresentada pelo mesmo autor,
foi tomada em conta e escolhida para o desenvolvimento do S.R. Portanto, o objetivo deste S.R.
¢ indicar matérias baseadas nos registros e nas opgdes de usudrios semelhantes ao usudrio atual.

Visando uma visualiza¢cdo melhor do S.R. proposto, um esquema similar ao apresentado
por Schafer et al. (1999, p. 160) foi desenvolvido e apresentado na Figura 3.2:
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Figura 3.2: Estrutura do S.R. para sugestdo de matérias.
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Primeiramente, foi necessario a coleta de dados para serem utilizados como base para o
S.R. Logo, foram coletados 51 histéricos escolares de alunos da Universidade de Brasilia - UnB,
formados ou no estagio final de formacao, do curso de graduagao de Administragao. Além disso,
para se iniciar o codigo foi necessario importar o pacote de matematica para Python e ja deixar
definido a similaridade do cosseno para uso futuro. Tal raciocinio ¢ apresentado no Algoritmo
2, aonde Hx ¢ o historico escolar do usuario x:

Algoritmo 2: Coleta de dados, importagdo de pacotes e definicdo da similaridade do

cosseno.
v users_interests = [(H.1),(H.2),...,(H.x)];

> from numpy® import dot;

3 import math;
4 def cosine_similarity(v,w):

5 return dot(v, w) / math.sqrt(dot(v,v) x dot(w,w));

“Pacote para a linguagem Python que suporta arrays ¢ matrizes multidimensionais, possuindo uma larga colegéo
de fungdes matematicas para trabalhar com estruturas.

bFornece uma fungdo para realizar o produto escalar de duas matrizes. Se ambas as matrizes “a” e “b” sdo
matrizes unidimensionais, a fun¢do dot() realiza o produto interno dos vetores.

A préxima etapa para o desenvolvimento do algoritmo € criar uma lista com todas as
matérias que estdo presentes no banco de dados, para que dessa forma, seja possivel futuramente
realizar a identificacdo das matérias que um usudario possui ou ndo. Para isso, todos os itens
repetidos no banco de dados sdo excluidos para que s6 sobrem itens unicos, conforme observa-
se abaixo:

Algoritmo 3: Criando lista com todas matérias presentes.

1 unique interests=
2 sorted“(list({interest
3 for users interests in users_interests

4 for interest in users_interests}));

“Define uma nova lista ordenada a partir de um iteravel.

Ao gerar uma lista com valores Unicos de todas as matérias presentes nos historicos
escolares foi obtido um valor de 47 matérias. Em seguida, ¢ necessario produzir um vetor “in-
teresse” de o0 e 1 no qual o significa que o usudrio nunca realizou aquela matéria e 1 representa
que o usuario ja a realizou, como apresentado no Algoritimo 4.
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Algoritmo 4: Definindo vetor para cada usudrio listando 1 para interesse possuido € 0

para nao.

1 from typing® import List;

> def make user interest vector(user interests: List[str]) — > List[int]:
3 return [1 if interest in user interests else 0

4 for interest in unique _interests];

5 user interest vectors—

6 [make user interest vector(user interests)

7 for user interests in users _interests];

“E built-in a partir do Python 3.5 e traz um conjunto de tipos para serem utilizados em defini¢des mais complexas.

Apos definido os vetores do usudrio, ¢ possivel criar uma matriz e dentro da mesma,
realizar uma das partes mais importantes em todo esse processo, que € calcular a similaridade
entre os usuarios por meio da similaridade do cosseno, como pode-se observar no Algoritmo 5.

Algoritmo 5: Definindo a similaridade dos usuarios.

1 user similarities = //cosine similarity(interest vector i, interest vector j)
2 for interest_ vector j in user interest vectors]

3 for interest vector 1 in user interest vectors];

Nesse ponto, user_similarities[i] ¢ um vetor de similaridades do usuario i para
cada outro usuario. Com isso, uma funcao foi escrita para encontrar os usuarios mais parecidos
ao usuario pesquisado € a0 mesmo tempo ordenar a lista com os usuarios mais similares, retirar
o usuario procurado da lista e retirar usudrios com similaridade o. Conforme apresentado no
Algoritmo 6.

Algoritmo 6: Encontrando outros usuarios com similaridade ndo zero e ordenando a

lista de resultados.

1 def most similar user to(user_id):

2 pairs = [(other user id, similarity)

3 for other user id, similarity in

4 enumerate(user similarities[user id])

5 if user id != other user id and similarity > o];
6 return sorted(pairs ,

7 key=lambda pair: pair[-1],

8 reverse=True);

Por ultimo, para se calcular e entregar ao usuario as recomendagdes, a estratégia ¢ que
para cada matéria, pode-se somar similaridades de usuério dos outros usuarios interessados,
converter em uma lista ordenada e entdo excluir matérias ja realizadas, como devidamente apre-
sentado no Algoritmo 7.
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Algoritmo 7: Definindo matérias recomendadas em uma lista ordenada e tnica.

1 from collections import defaultdict;
2 def user based suggestions(user_id, include_current interests=False):

3 suggestion = defaultdict(float)

4 for other user id, similarity in most similar user to(user id):
5 for interest in users_interests[other user id]:

6 suggestion[interest] + = similarity

7 suggestion = sorted(suggestion.items(),

8 key=Ilambda pair: pair[-1],

9 reverse=True)
10 if include current interests:

1 return suggestion
12 else:

3 return /(suggestion, weight)

14 for suggestion, weight in suggestion

15 if suggestion not in users_interests[user id]].

Logo, quando colocado no console o comando user_based_suggestions (Namero_do
_usuério) o S.R. ird te retornar as recomendacdes de matérias de acordo com a filtragem cola-
borativa baseada no usudrio. Para facilitar a visualizacao do c6digo como um todo, € apresentado
a seguir a sua versao completa.
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Algoritmo 8: Codigo completo (parte 1).

I

2

I0

1I

12

13

14

15

16

7

18

19

20

21

22

23

24

25

26

users_interests = [(H1),(H2),...,(Hx)];

from numpy import dot;

import math;

def cosine similarity(v,w):

r

uniq

—

user

eturn dot(v, w) / math.sqrt(dot(v,v) x dot(w,w));

ue interests—

sorted(list({interest

for users _interests in users_interests
for interest in users_interests}));
def make user interest vector(user interests: List[str]) — > List[int]:
return [1 if interest in user interests else 0
for interest in unique _interests];

user _interest vectors—

[make user interest vector(user interests)

for user interests in users_interests];

for interest_ vector j in user interest vectors]
for interest vector 1 in user interest vectors];
def most similar user to(user id):

pairs = [(other_user id, similarity)

for other user id, similarity in
enumerate(user similarities[user id])

if user id != other user id and similarity > o];
eturn sorted(pairs,

key=lambda pair: pair[-1],

reverse=True)
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Algoritmo 9: Codigo completo (parte 2).

1 from collections import defaultdict;

2

3

4

10

11

12

13

14

15

def user based suggestions(user id, include current interests=False):

suggestion = defaultdict(float)
for other user id, similarity in most similar user to(user id):
for interest in users_interests[other user id]:

suggestion[interest] + = similarity

w

uggestion = sorted(suggestion.items|(),
key=lambda pair: pair[-1],
reverse=True)

if include current interests:

return suggestion

else:

return /(suggestion, weight)

for suggestion, weight in suggestion

if suggestion not in users_interests[user id]]
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4.1

CAPITULO 4

RESULTADOS

“Se tornou aparentemente ébvio que
nossa tecnologia excedeu nossa
humanidade”

—Albert Einstein.

Como dito no Capitulo 3, 51 histéricos' escolares foram usados para comegar o preenchi-
mento do banco de dados do S.R. proposto neste trabalho. Observando esse contexto, o objetivo
desse capitulo ¢ apresentar os resultados obtidos pelo S.R., assim como realizar testes para que
seja possivel a andlise da eficiéncia da técnica proposta. Além disso, ¢ importante que o ambi-
ente de desenvolvimento utilizado seja apresentado para o total entendimento de como todos os
processos para identificacao dos resultados foram realizados.

AMBIENTE

Como dito anteriormente, o cédigo utilizado no S.R. proposto por esse trabalho foi escrito
na linguagem de programagao Python versao 3.7.6. O ambiente de desenvolvimento utilizado foi
baixado por meio do pacote Anaconda®, que de acordo com Inc. (2014) ¢ uma distribui¢io das
linguagens de programacao Python e R para computacao cientifica (ciéncia de dados, aplicativos
de aprendizado de méaquina, processamento de dados em grande escala, analise preditiva, etc.),
que visa simplificar o gerenciamento e implantacao de pacotes.

Dentre esses pacotes, ¢ encontrada a IDE* Spyder, que de acordo com seu criador Ray-

"Nota do autor: A titulo de explicagdo foi consultado a coordenacdo na data 18/03/2021 a fim de identificar
quantos alunos sdo formados em média pelo curso de ADM, que sdo 75 por semestre. Temos 51 historicos, fazendo
com que tivéssemos uma média de 68% do total. E importante destacar que alguns alunos néo disponibilizaram o
histoérico académico por questdo de sigilo.

2De acordo com Vieira, Raabe, ¢ Zeferino (2009, p. 2), IDE ¢ a sigla em inglés para Integrated Development
Environment, ou seja, ambiente de desenvolvimento integrado, um software que combina ferramentas comuns de
desenvolvimento em uma Unica interface grafica do usudrio, facilitando o desenvolvimento de aplicacdes.
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baut (2009) ¢ num ambiente cientifico gratuito e de codigo aberto? escrito em Python, para
Python e projetado por e para cientistas, engenheiros e analistas de dados. Ele apresenta uma
combinacao Unica de edi¢do avangada, analise, depuragdo e funcionalidade de criacao de per-
fil de uma ferramenta de desenvolvimento abrangente com a exploracao de dados, execugao
interativa, inspe¢do profunda e belas capacidades de visualizagdo de um pacote cientifico.

Segundo Raybaut (2009), esses sdo alguns dos atributos oferecidos pelo Spyder que a
tornam uma poderosa ferramenta de desenvolvimento:

» Editor: O Editor multilingue do Spyder integra uma série de ferramentas poderosas pron-
tas para uma experiéncia de edigdo eficiente e facil. Os principais recursos do editor
incluem destaque de sintaxe (pigmentos), codigo em tempo real e andlise de estilo;

* Console: Permite que vocé execute comandos e insira, interaja e visualize dados dentro
de qualquer nimero de intérpretes /Python completos. Cada console ¢ executado em
um processo separado, permitindo que vocé execute scripts*, interrompa a execugao e
reinicie ou encerre um shell> sem afetar os outros ou o proprio Spyder, e testar facilmente
seu codigo em um ambiente limpo sem interromper sua sessao primaria;

» Explorador de Variaveis: O explorador de varidveis permite que voc€ navegue e geren-
cie interativamente os objetos gerados executando seu codigo. Ele fornece informagoes
sobre 0 nome, tamanho, tipo e valor de cada objeto.

Na Figura 4.1, € possivel notar o editor ocupando a parte esquerda da tela (1), o console
a parte direita superior (2) e o explorador de variaveis na direita inferior (3).

Mona Tipo Tamanho

Explorador de varlivels Alxda Fiouras  Arquives

Figura 4.1: Ambiente Spyder.

3De acordo com L. A. Silva (2003), o conceito de codigo aberto compreende um modelo de desenvolvimento
criado em 1998, que promove o licenciamento livre para o design ou esquematizacdo de um produto, e a redis-
tribui¢@o universal desses, com a possibilidade de livre consulta, examinagdo ou modificagdo do produto, sem a
necessidade de pagar uma licenca comercial, promovendo um modelo colaborativo de produgio intelectual.

4Nota do autor: Sequéncias de codigos de uma linguagem de programacao.

5De acordo com Newham (2005, p. 2), em termos gerais, em computagdo, um skel/ ¢ uma interface de usuario
para acessar os servicos de um sistema operacional.
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4.2

INTERPRETACAO DE RESULTADOS

Apresentado a interface, ¢ necessario uma breve explicagdao do fluxo de processamento
para o entendimento de como ¢ feita a utilizagdo e a interpretacdo dos resultados do S.R. Sendo
assim, o codigo precisa ser executado no sinal de start na parte superior da tela. Apos executado,
sera possivel verificar que o ambiente explorador de varidveis serd preenchido com todos os
objetos do codigo, conforme apresentado na Figura 4.2.

Mome Tamanho Valor
[ "Abordagem Critica ao Estudo de Organizac

unique_interests . .
AHE- = 'Administracaoc da Qual

user_interest_vectors

user_similarities

I=

users_interests

¥
886

—

1

m

m

Explorador de varidveis Ajuda Figuras Arquivos

Figura 4.2: Explorador de variaveis.

Como observado na Figura 4.2, ¢ possivel notar todos os objetos criados pelo codigo,
como também seu tipo, € seu tamanho respectivamente. Em seguida, para gerar as recomenda-
coes € necessario digitar o comando user_based_suggestions no console e entre parénteses
o numero do usuario desejado, como mostrado na Figura 4.3:

9 Console 1/A

In [ runftile(

Console IPvthon  Histdrico

Figura 4.3: Executando o codigo.

Finalmente, o codigo sera executado e o S.R. ird retornar todas as matérias recomen-
dadas para o usuario solicitado. Os resultados apresentados sdo listados no seguinte formato,
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4.3

('"Administracdo da Qualidade', 3.071530698791393) aonde primeiro ¢ a matéria re-
comendada, seguida pelo seu peso gerado a partir da similaridade do cosséno. Na Figura 4.4 €
apresentado um exemplo dos resultados obtidos.

9 Console 1/A
In [7]: user_based s

[E:IGEStED de Des

{ "Introducao

( 'Negociacao’, 2.48

("Abordagem Critica ao Estudo de Organizacdes . 64175884),
iporaneos em Producao, Logistic 5 da Informacao',

[ 'Contabilidade Macional®,

('Criacac de Negocios'

SV 2 A T o © # O AaTTAATTY

Consaole IF'ythun Histdrico

Figura 4.4: Exemplo de resultados.

Lista

4.4

Ap0s realizar a filtragem das matérias, apresentada no Algoritmo 3, ¢ definida a seguinte
lista de matérias para unique_interests, que ¢ um conjunto de todas as matérias apresentadas
nos historicos escolares, conforme apontado Tabela 4.1.

Consequentemente, observado na Tabela 4.1, dentro dos 51 histdricos escolares obtidos
como base, € possivel observar 69 matérias distintas, ¢ importante ressaltar que as matérias acima
sao todas optativas, as quais o aluno tem a op¢ao de realiza-las durante a graduacdo ou ndo. Dessa
forma, o S.R. ira trabalhar inicialmente recomendando uma destas matérias que constam na lista.

PRE-TESTE

No inicio do trabalho, um teste foi realizado com os primeiros 15 historicos escolares
obtidos a fim de testar o S.R. podendo consertar suas falhas, verificar sua eficiéncia e testar sua
viabilidade de uso. Os resultados desse pré-teste sdo apresentados na Tabela 4.2.

Ap0s a realizagdo do pré-teste foi verificada a viabilidade da utilizacdo do S.R. desen-
volvido para este trabalho e também nota-se um bom desempenho do mesmo, aonde ao final o
sistema recomendou 73% das vezes pelo menos uma matéria retirada conforme visto na Figura

4.5.
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4.5

Disciplinas

Andlise da Liquidez.

Analise Econémico-Financeira 1.
Anélise Institucional.

Auditoria 1.

Avaliacao da Eficiéncia e Produtividade.
Avaliacdo de Projetos de Investimento.
Avaliacdo de Treinamento ¢ de Desenvolvi-
mento.

Avaliagdo e Monitoramento da Estratégia Orga-
nizacional.

Comportamento do Consumidor.
Comportamento Humano e Trabalho.
Comportamento Organizacional.
Contabilidade Comercial.

Contabilidade Geral 2.

Contabilidade Nacional.

Criacdo de Negocios.

Criatividade e Inovacdo nas Organizagoes.
Custos.

Economia Brasileira.

Ergonomia.

Estado, Governo e Sociedade.

Evolugao das Ideias Economicas Sociais.
Finangas 2.

Formacao Econdémica do Brasil.
Fundamentos da Administracdo Publica.
Fundamentos de Politicas Publicas.
Gestdo da Inovagao.

Gestao de Compras Publicas.

Gestdo de Desempenho.

Gestao de Marcas.

Gestao de Processos.
Topicos Contemporaneos em Produgdo, Logis-
tica e Gestao da Informacédo - TCPLGI.

Inglés Instrumental 1.

Inovagdo em Servigos.

Inovagdo no Setor Publico.

Internacionalizagdo de Empresas ¢ Gestao de Ne-
gocios.

Introdugdo a Ciéncia da Computacao.
Introdugio a Filosofia.

Introdugdo a Psicologia.

Introdugdo a Sociologia.

Legislagdo Administrativa.

Legislagdo Social.

Legislagéo Tributaria.

Lingua Alema 1.

Lingua de Sinais Brasileira.

Lingua Espanhola 1.

Lingua Italiana 1.

Marketing de Relacionamento.
Marketing de Servigos.

Marketing Digital.

Marketing Socialmente Responsavel.
Mercado Financeiro e de Capitais.
Negociacao.

Pesquisa de Marketing.

Programagao Fiscal e Financeira.
Sistema de Informacdes Contabeis.
Teoria Politica Moderna.

Topicos Avangados em Computadores.
Topicos Contemporaneos em Administragao 2.
Topicos Contemporaneos em Estratégia.
Topicos Contemporaneos em Estratégia e Inova-
¢do em Organizagao.

Tépicos Contemporaneos em Finangas.

Tabela 4.1: Lista de disciplinas.

RESULTADOS

A titulo de testes, um procedimento foi adotado para que o S.R. desenvolvido pudesse ser
testado. Todos os 51 usuarios foram submetidos a um teste no S.R., mas para isso, duas matérias
foram retiradas de seus historicos escolares para que ao final fosse possivel observar se o S.R.
recomendou pelo menos uma das matérias entre as suas cinco primeiras recomendagdes.

Para facilitar na montagem das listas de cada usudrio e evitar a parcialidade, um sistema
foi desenvolvido para retirar aleatoriamente as matérias de cada usuario e em seguida, criar a
lista sem as mesmas, conforme observado no Pseudocodigo apresentado no Algoritimo 4.1 ou
pelo cédigo completo no Anexo.
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Usuario Primeira disciplina removida Segunda disciplina removida Acertos
0 Negociacao I. Gestao da Inovagao. I
I Marketing Digital. Criatividade e Inov. nas Organizagoes. 0
2 Gestao de Desempenho. Mercado Financeiro e de Capitais. 2
3 Negociacgao. Criagao de Negocios. 0
4 Administragao da Qualidade. Topicos Cont. em Administragdo 2. 2
5 Marketing Digital. Analise Institucional. I
6 Economia Brasileira. Mercado Financeiro e de Capitais. I
7 Comportamento do Consumidor. Administracdo de Custos. I
8 Introdug@o a Psicologia. Gestao da Inovagao. 2
9 Inglés Instrumental 1. TCPLGIL. 2
10 Administracdo de Custos. Gestdo da Inovacao. I
I Introdugdo a Psicologia. Gestao de Processos. 2
12 Administragao da Qualidade. Formacio Econdmica do Brasil. 2
13 Gestao de Compras Publicas. Inglés Instrumental 1. 0
14 Criagdo de Negocios. Gestdo de Marcas. 0

Tabela 4.2: Resumo dos resultados do pré-teste.

Numero de recomendacOes corretas no Pré-teste

MNenhuma

mDuas = Uma

Figura 4.5: Grafico da distribui¢do de acertos do S.R. (Pré-teste).

Algoritmo 10: Pseudocodigo 2.
Input: Historico escolar de todos os usuarios.

Output: Lista de matérias retiradas e listas testes.
1 Importar o pacote de random;
> Importar o pacote de copy;
3 def Remover 2 matérias;
4 Remover 2 matérias da lista de cada usuario aleatoriamente;
s for x in array® de matérias;
6 Remover dois(x,1);
7 Print nimero do usuario e matérias retiradas;

8 Print lista de teste para cada usuario;

“Segundo Grus (2015), um array ¢ a estrutura de dados que armazena uma colecdo de elementos de tal forma
que cada um dos elementos possa ser identificado por, pelo menos, um indice ou uma chave.
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A partir do processo previamente apresentado, 51 listas novas foram criadas, cada uma
com sua respectiva matéria retirada, logo ja € possivel realizar os testes. No entanto, ¢ importante
ressaltar que no Python, os caracteres com acentos € “¢” ndo sdo registrados, € na linguagem
a sequéncia numérica comeca a ser contada a partir de 0. Nas subse¢des 4.5.1, 4.5.2 € 4.5.3 a0
mostrados 3 exemplos de como os resultados sdo apresentados pelo S.R.

4.5.1 DaDOs: USUARIO 0

Aluno o:
* Matérias:

1. Inglés Instrumental,

2. Introducao a Psicologia;

3. Gestao da Inovagao;

4. Negociacao;

5. Topicos Contemporaneos em Produgao, Logistica e Gestdo da Informacao.

* Retiradas: Inglés Instrumental 1 e Gestao de Desempenho;

¢ Recomendadas:

1. Topicos Contemporaneos em Administracao 2 - 9,44;
2. Gestao de Desempenho - 9,38;

3. Comportamento do Consumidor - 9,12;

4. Administracao da Qualidade - 6,99;
5

. Gestao de Processos 6,41.

* Numero de Acertos: 1

[ Console 1/a

e Negoci
( "Marketing de Relacionamen
('Criatividade e Inom
( ‘Marketing Digital’,

agem Critica 0 =", 3.11991892
de Marcas',
[ "Formacao Economica do

23y

2
23),

Console IPython Histdrico
LT @ conda: base (Python 3.7.6) Line 97, Col 46 ASCIT CRLF RW Mem 81%

Figura 4.6: Resultados para o usuario o.
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4.5.2 DaDOs: USUARIO 1

Aluno 1:
* Matérias:

1. Abordagem Critica ao Estudo de Organizagdes;
Criatividade e Inovag@o nas Organizagoes;
Marketing Digital;

Administracdo da Qualidade;

Gestdo de Processos.

RN Sl

* Retiradas: Marketing Digital e Abordagem Critica ao Estudo de Organizagdes;
* Recomendadas:

1. Tépicos Contemporaneos em Administracao 2 - 5,40;
2. Gestao de Desempenho - 5,30;

3. Gestao da Inovagao - 4,97;

4. Comportamento do Consumidor - 4,39;

5

. Formag¢ao Econémica do Brasil - 3,29.

* Numero de Acertos: 0

v Console 1/A

mbiental", :

o
lJ’I,

Console IPython Histdrico
3 Kite: ready @ conda: base (Python 3.7.6) Line 106, Col 27 ASCII CRLF AW

Figura 4.7: Resultados para o usuario 1.

4.5.3 DaDOS: USUARIO 2

Aluno 2:
¢ Matérias:

1. Inglés Instrumental 1;
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Tépicos Contemporaneos em Administracao 2;
Criatividade e Inovagdo nas Organizagoes;
Mercado Financeiro e de Capitais;

Analise Econémico Financeira;

Gestao de Marcas;

Analise da Liquidez;

Gestao da Inovacao;

Rl I U o

Auditoria 1;

—
[©)

. Gestao de Desempenho;

11. Gestdo de Processos.
* Retiradas: Topicos Contemporaneos em Administracdo 2 e Gestdo de Desempenho;
* Recomendadas:

1. Comportamento do Consumidor - 7,28;

2. Gestao de Desempenho - 6,70;

3. Topicos Contemporaneos em Administragao 2 - 6,81;
4. Administracao da Qualidade - 5,80;

5. Negociagdo - 4,96.

* Numero de Acertos: 2

9 Console 1/A

ntempora 1 Adminis 15382194582161) ,
da Qualidad

(‘Marketing Digital', 4.6746654484153745),
(*Topicos Contemporane m Producac, Logistica e Gestao da Informacao’,

("Formacao Eco
( rketing c

Console IPython  His
@ conda: base (Python 3.7.6) Line 1 2 ASCIT CRLF RW Mem 83%

Figura 4.8: Resultados para o usuario 2.

4.5.4 RESULTADOS INDIVIDUAIS

Para facilitar a visualizagdo dos resultados, considerando os 51 alunos, as Tabelas 4.3 e
4.4 foram desenvolvidas contendo o nimero do usuario, matérias retiradas e a quantidade de
acertos.
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Usuario Primeira disciplina removida Segunda disciplina removida Acertos
0 Inglés Instrumental 1. Gestao de Desempenho. I
. sy Bl Abor(}agem Critica ao Estudo de Orga- o

nizagdes.
Topi Cont a Admi-
2 . plco~s ontemporaneos em A Gestao de Desempenho. 2
nistragao 2.
Abord Criti Estudo de Orga- o as
3 . or~agem fiticaao Bstudo de Lrga Criacao de Negocios. 0
nizagoes.
q Gestio da Inovagiio. Tf')picos ’C(.)ntemporz:meos em PrO(Eu- 5
¢do, Logistica e Gestao da Informagao.
5 Inglés Instrumental 1. Gestao de Processos. I
Evolucgao das Ideias Econdmicas Soci- .
6 . Finangas 2. 0
ais.
7 Comportamento do Consumidor. Mercado Financeiro e de Capitais. I
. . ta R ili ioam-
g o d Beieslugi Qes do de Responsabilidade Socioam o
biental.
9 Administrag¢ao da Qualidade. Fundamentos de Politicas Publicas. I
Gestao de Responsabilidade Socioam- _—
IO . Negociagdo. 2
biental.
11 Gestao da Inovacao. Mercado Financeiro e de Capitais. I
12 Gestdo da Inovagao. Introdugdo a Psicologia. 2
13 Gestao de Processos. Contabilidade Nacional. I
. Gestao de Responsabilidade Socioam-
14 Comportamento Organizacional. . I
biental.
15 Gestao de Desempenho. Finangas 2. I
. . Topi t a P -
16 Introdugdo a Psicologia. ~O p1cos ,C9n emp oraimeos em r"‘}“ I
¢do, Logistica e Gestao da Informagao.
17 Marketing Digital. Gestdo da Inovagao. I
18 Negociacgao. Comportamento do Consumidor. 2
Topi Cont ) Admi- .
19 5 p1co~s onfetriporancos e Admt Comportamento do Consumidor. 2
nistracao 2.
20 Topicos Avancados em Computado- Avaliagdo da Eficiéncia e Produtivi- o
res. dade.
a1 CNriatiVidade e Inovagao nas Organiza- sttt Bl o
coes.
Topicos Contemporaneos em Produ- R
22 ~ , . ~ ~ Inglés Instrumental 1. 0
¢do, Logistica e Gestao da Informagdo.
o TN(')picos ’C(.)ntemporazlneos em PI‘O(}U— st do St .
¢do, Logistica e Gestdo da Informacao.
R Gestao de Responsabilidade Socioam-
24 Inglés Instrumental 1. . 2
biental.
) Abordagem Critica ao Estudo de Orga- Topicos Contemporaneos em Admi- .
5 nizagoes. nistragdo 2.
26 Inglés Instrumental 1. Negociacao. I
27 Introdug@o a Psicologia. Comportamento do Consumidor. 2
28 Inglés Instrumental 1. Legislacao Social. I
Topi Cont A Admi- .
29 . plCONS OHfeTRporaneos o Admt Comportamento do Consumidor. 2
nistracao 2.
= Gestao de Responsabilidade Socioam- Toépicos Contemporaneos em Admi- .

biental.

nistragao 2.
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Usuario Primeira disciplina removida Segunda disciplina removida Acertos
31 Introdugdo a Psicologia. T.O P ICO~S Contemporancos em Admi- I
nistracao 2.

32 Gestao de Processos. Gestao de Desempenho. 2
Topicos Contemporaneos em Finan- Criatividade e Inovacao nas Organiza- o

3 cas. ¢oes.

34 Gestao de Processos. Marketing de Servigos. I

2 C~rlat1V1dade e Inovagdo nas Organiza- St s Nembeies, .
cdes.

B Qestﬁo de Responsabilidade Socioam- CresfFi il Tanersio, .
biental.

37 Comportamento do Consumidor. Gestdo da Inovagao. 2
Admini 50 Plbli ~ )

18 Cigfmmstragao ublica e Gestao So Gresifo G Tovashio, .

39 Administrag¢ao da Qualidade. Comportamento do Consumidor. 2

40 Formagao Economica do Brasil. Gestao de Desempenho.

41 T.O plco~s COlERE i Gl Gt Marketing Socialmente Responsavel. I
nistragdo 2.

42 Administra¢ao da Qualidade. Administrag¢ao de Custos. I

. Topi ‘ E S-

43 Comportamento do Consumidor. gi(;plcos Contempordneos em Estrat¢ I

44 Legislag@o Social. Inovacgao no setor Publico. 0

45 Formagao Economica do Brasil. Gestdo da Inovagao. I

.. . Admini do Publi a -

46 Administragdo da Qualidade. ciglm mistragdo Publica ¢ Gestao So I

47 Marketing de Relacionamento. Gestdo da Inovagao. I

48 Negociacao. Gestao de Processos. 2

i Tpplco~s Contemporaneos em Admi- yels Msiimsiagitil o .
nistragdo 2.

5 Criatividade e Inovacdo nas Organiza- Gestao de Responsabilidade Socioam- .

¢oes.

biental.

Tabela 4.4: Resumo dos resultados parte (Parte /7).

4.5.5 AVALIAGAO DE RESULTADOS

O primeiro ponto a se observar ¢ a efetividade do S.R. desenvolvido. Como visto nas
Tabelas 4.3 € 4.4, 0 S.R. recomendou ambas as matérias retiradas 25% das vezes, uma das maté-
rias retiradas §7% das vezes e nenhuma das matérias retiradas 18% das vezes, ou seja, o sistema
recomendou pelo menos uma das matérias retiradas do historico escolar dos alunos 82% das
vezes que foi executado, conforme observado na Figura 4.9.

Um ponto importante de ser avaliado ¢ que o nimero de recomendag¢des de uma determi-
nada matéria tende a ser diretamente proporcional ao numero de vezes que esta matéria aparecia
em historicos escolares, ou seja, quanto mais uma matéria aparecia nos historicos, mais ela era
recomendada. Nas Tabelas 4.4 € 4.5 pode-se observar essa relagao.

Como pode-se observar nas Tabelas 4.5 € 4.6, as matérias mais recomendadas sdo exa-
tamente aquelas que mais aparecem no curriculo dos discentes. Isso ¢ de se esperar, ja que o
sistema ira avaliar mais vezes aquela matéria dentro dos curriculos, sendo assim, atribuindo
uma nota maior a eles quando for realizar a similaridade do cosseno.

Como a abordagem escolhida para a realizagdo deste trabalho foi a filtragem colabora-
tiva baseada no usuario, ¢ de se esperar o vi€s acima, pois, de uma maneira simplicita, o S.R.
baseado no usuario tem a fun¢do de recomendar, no caso deste trabalho, matérias que usuarios
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Numero de recomendactes corretas

m Duas = Uma MNenhuma

Figura 4.9: Grafico da distribuicdo de acertos do S.R.

similares ao discente tenham cursado. Se a maioria dos usuarios cursam determinada matéria, é
um caminho logico indicé-la para os usuarios que ndo cursaram ela ainda.

Quanto ao numero de historicos, espera-se que com o aumento de informagdes no banco
de dados, o S.R. se torne cada vez mais eficiente. Isso ¢ demonstrado quando o pré-teste €
comparado com o teste final, onde no primeiro, haviam 15 histdricos escolares e uma taxa de
acerto de 73% de pelo menos uma matéria retirada recomendada e ja no segundo houve uma
taxa de acerto de 82% de pelo menos uma matéria retirada recomendada.
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Matéria Historicos Recomendada Retirada

Gestdo da Inovagio. 36 23 9
Administragao da Qualidade. 31 27 4
Comportamento do Consumidor. 3L 28 8
Gestao de Desempenho. 31 25 5
Tépicos Contemporaneos em Administragao 2. 31 27 8
Gestdo de Processos. 25 29 5
Negociagdo. 22 26 4
Criatividade e Inovacdo nas Organizagoes. 21 8 4
Gestao de Responsabilidade Socioambiental. 18 14 7
Inglés Instrumental 1. 18 12 7
Topicos Contemporaneos em Producao, Logis-

. ~ ~ 18 22 4
tica e Gestao da Informacao.
Introdugao a Psicologia. 17 9 5
Marketing Digital. 17 5 3
Criagdo de Negocios. 15 o} 2
Formagao Economica do Brasil. 13 o} 2
Marketing de Relacionamento. 12 0 I
Analise Institucional. 11 o} 0
Administra¢do de Custos. 10 o} I
Gestao de Marcas. 10 o} 0
Marketing de Servicos. 10 0 2
Mercado Financeiro e de Capitais. 10 o} 2
Abordagem Critica ao Estudo de Organizagoes. 9 0 3
Marketing Socialmente Responsavel. 9 0 I
Economia Brasileira. 8 0 0
Evolugao das Ideias Econémicas Sociais. 7 0 I
Gestdo de Compras Publicas. 7 0 0
Internacionalizacdo de Empresas e Gestao de
Negocios. ! © ©
Gestao por Competéncia. 6 0 0
Inovagdo em Servigos. 6 0 o}
Administragao Publica e Gestdo Social. 5 o} 2
Gestao de Projetos. 4 o} 0
Fundamentos de Politicas Publicas. 3 o I
Inovagao no Setor Publico. 3 o} I
Pesquisa de Marketing. 3 0 0
Topicos Contemporaneos em Estratégia. 3 0 0

Tabela 4.5: Relagdo entre nimero de aparecimentos e recomendagoes parte (Parte 7).
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Matéria

Historicos

Recomendada

Retirada

Topicos Contemporaneos em Finangas.
Analise Econdmico-Financeira 1.
Avaliagdo e Monitoramento da Estratégia Or-
ganizacional.

Comportamento Organizacional.
Contabilidade Nacional.

Finangas 2.

Governo e Administragdo no Brasil.
Legislagdo Social.

Legislagdo Tributaria.

Lingua de Sinais Brasileira.

Lingua Espanhola 1.

Teoria Politica Moderna.

Analise da Liquidez.

Auditoria 1.

Avaliacdo da Eficiéncia e Produtividade.
Avaliagdo de Projetos de Investimento.
Avaliacdo de Treinamento e de Desenvolvi-
mento.

Comportamento Humano e Trabalho.
Contabilidade Comercial.

Contabilidade Geral 2.

Custos.

Ergonomia.

Estado, Governo e Sociedade.
Fundamentos da Administra¢dao Publica.
Introdug@o a Ciéncia da Computacao.
Introducdo a Filosofia.

Introdugdo a Sociologia.

Legislagdo Administrativa.

Lingua Alema 1.

Lingua Italiana 1.

Programagao Fiscal e Financeira.
Sistema de Informacdes Contabeis.
Tépicos Avancados em Computadores.
Tépicos Contemporaneos em Estratégia e Ino-
vacdo em Organizacao.

3
2

\S)

e e T e e e e T e e T e T e T e e T e T e T I ° T S T ST O T O T O T O T O R O )

—

(0]

o

O O O O O O O O o o o o o o o

O O O OO O O O O O O O O OoO O o

o

1
(0]

O O -~ O O O O O ON O N~ 4+~ O

— O O O O OO O O O O O OoO OoO OoO o

(@]

Tabela 4.6: Relagdo entre nimero de aparecimentos e recomendacgdes parte (Parte /7).



CAPITULO 5§

CONCLUSAO

e queres prever o futuro, estuda o
“Seq p turo, estud
passado”

—Conflicio

A tomada de decisdo ¢ um fator presente na vida de todas as pessoas, todos os dias
existem em média 22T tipos de tomada de decisdo que devem ser feitos por cada um. Atualmente,
esse trabalho vem ficando cada vez mais complicado devido a quantidade de informagdes que
chegam a todos por conta da tecnologia. Foi constatado que quanto mais opgdes sao entregues
ou apresentadas aos individuos, mais complicado e menos prazeroso ¢ o resultado dessa decisao.
Tendo esse fator em mente, diversas técnicas na area de Data Science vém sendo desenvolvidas
para ajudar as pessoas com suas decisdes no seu dia a dia. Uma dessas ferramentas desenvolvidas
e amplamente usada pelas maiores redes sociais e sites de vendas ¢ o Sistema de Recomendagao
- S.R., criado justamente para recomendar os itens que o usuario precisa, sem o mesmo ter que
gastar muito do seu tempo procurando ou ponderando entre outros itens.

Pensando em uma realidade mais proxima, os discentes do Departamento de Adminis-
tracdo - ADM da Universidade de Brasilia - UnB foram escolhidos como objeto de estudo para
este trabalho. Todo inicio de semestre uma das maiores dificuldades desses discentes € a esco-
lha de matérias optativas que combinem com o seu perfil, para isso, esse trabalho teve como
objetivo verificar a possibilidade da aplicagdao de um S.R. baseado no usudrio na recomendagao
de disciplinas. Para entender os S.R’s, € preciso voltar para o surgimento da internet, onde tudo
comecou. Em 1969, um conceito inicial do que viria a ser a internet foi desenvolvida pelo Mi-
nistério de Defesa Americano para proteger suas informagdes durante a Guerra Fria, a chamada
ARPANet. Apos a liberagao dessa rede para o uso publico, a ARPANet foi sendo desenvolvida
até virar o que atualmente ¢ conhecido como internet.

Apos a criagdo da internet, a cada ano que se passava o numero de usuarios so crescia,
tendo épocas onde a cada trés meses esse numero dobrava. Com esse crescimento de usudrios
era inevitavel que cada vez mais o nimero de dados também crescesse. Esse nimero de dados
fez com que um conceito muito usado atualmente surgisse, o Big Data, que nada mais ¢ do que
conjuntos de dados que ndo puderam ser percebidos, adquiridos, gerenciados e processados por
ferramentas tradicionais de TI e software/hardware em um tempo toleravel. Até os dias de hoje,
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o conceito de Big Data ainda ¢ muito discutido pelos profissionais da area, no entanto, chegou-
se a conclusdao de que 3 dimensdes estao diretamente ligadas a ela, que sdo: volume (refere-se
a quantidade de dados que uma organizagdo ou um individuo coleta e/ou gera.), velocidade
(refere-se a velocidade com que os dados sdao gerados e processados) e variedade (refere-se ao
nimero de tipos de dados).

Junto com o Big Data, a técnica que desencadeou o estudo em Data Science foi desen-
volvida, o chamado Map Reduce, um modelo de programacao e uma implementagdo associada
para processar e gerar grandes conjuntos de dados. O desenvolvimento dessa técnica possibilitou
otimizar a indexagao e catalogagao dos dados sobre as paginas na internet e suas ligagdes, pois
essa técnica permite dividir um grande problema em vérios pedagos e distribui-los em diversos
computadores.

Ap6s a criacdo do Map Reduce, veio a criagdo do que é chamado hoje de Data Science,
que de acordo com alguns autores, surgiu para extrair informagdes de dados desorganizados.
Para alguns autores, sdo necessarios 3 pilares necessarios para uma pessoa ser reconhecida como
um cientista de dados, que sdo: competéncia significativa, conhecimento matematico e estatis-
tico e habilidade de hacker. Dentre as ferramentas desenvolvidas por essa nova area da ciéncia,
o S.R. ¢ uma delas, e que vem sendo usado amplamente por diversos tipos de servigo e inlimeras
aplicagdes diferentes.

Em 1992 um dos precursores dos S.R’s foi desenvolvido, o chamado 7apestry, que tinha
como objetivo oferecer e-mails de forma mais personalizada para os usuarios, pois 0S mesmos
vinham recebendo um grande volume de documentos. Ainda nos anos 90, ja comegaram a surgir
pesquisas em relagdo as preocupagdes que esses tipos de sistema poderiam trazer, muitos deles
experienciados no desenvolvimento desse trabalho como, por exemplo, o problema da privaci-
dade pessoal, onde dizem que em geral, quanto mais informagdes os individuos tiverem sobre as
recomendacgdes, melhor serdo capazes de avalia-las. No entanto, as pessoas podem nao querer
que seus habitos ou pontos de vista sejam amplamente conhecidos, trazendo esse aspecto para
o ponto de vista do trabalho, muitos discentes ndo gostariam de expor suas notas.

Mesmo sendo criado ha bastante tempo, o Tapestry apresentou o que hoje ¢ amplamente
conhecido e usado no desenvolvimento de S.R’s, que ¢ a filtragem colaborativa, ainda bastante
usada nos dias de hoje. Existem inimeras formas de desenvolver um S.R., seja pelas aborda-
gens mais comuns como a filtragem colaborativa baseada no usudrio e a filtragem colaborativa
baseada em itens que selecionam primeiro o grupo de usudrios de uma amostra que ¢ mais se-
melhante ao usuario e, em seguida, fornece um grupo de recomendagdes de elementos que o
usudrio ndo tem classificados e que foram classificados como os melhores pelo grupo de usua-
rios com gostos semelhantes ao do usuario, os S.R’s baseados em conteudo, que recomendam
um item a um usuario com base em uma descri¢ao do item e um perfil dos interesses do usuario,
como também por métodos mais especificos, como S.R’s hibridos, que combinam duas ou mais
técnicas de recomendagdo para obter melhor desempenho com menos desvantagens de qualquer
um.

Para esse trabalho, a técnica escolhida foi a filtragem colaborativa com base no usuério,
justamente por encontrar discentes com perfis parecidos e recomendar matérias semelhantes.
Outro ponto que deve ser lembrado, pois € um dos pontos chaves do S.R. ¢ a estratégia utilizada
para calcular a similaridade do usuério e dos demais. Alguns exemplos sdo bastante citados na
literatura, como o coeficiente de correlacao de Pearson, o coeficiente de correlacao de Spearman
e o escolhido para esse trabalho, a similaridade do cosseno, que cria um vetor entre o usudrio
principal e o resto dos usuarios para entao verificar sua similaridade.

Quanto ao desenvolvimento, a linguagem escolhida para desenvolver o cédigo foi o
Python, pois apesar de ser complicado para um iniciante desenvolver do zero, a partir do mo-
mento que ¢ compreendida a linguagem ela se torna de simples entendimento, proporciona uma
maior velocidade de processamento e sintaxe amigavel. J& a IDE utilizada foi o Spyder por ser
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gratuito e a0 mesmo tempo, oferecer todas as funcionalidades integradas em uma interface so,
como o editor, o console e o explorador de variaveis. Nessa IDE € possivel desenvolver o codigo
e rodar os resultados nele mesmo.

Para esta pesquisa, foi necessario a coleta de 51 historicos escolares, o que demandou
certo tempo, pois muitas pessoas ndo se sentiam confortaveis em compartilhar esse tipo de in-
formagdo'. Além disso, € oportuno destacar que é complicado achar esse numero de pessoas que
estdo proximas a se formar.

A técnica utilizada para a realizacdo dos testes foi coletar esse banco de dados, retirar
duas matérias de cada discente, e ao final verificar se o S.R. indicaria pelo menos uma das
matérias que foram retiradas de sua lista.

Primeiramente, foi realizado um teste do cddigo para verificar se tudo estava ocorrendo
como planejado, para isso, foram utilizados 15 histoéricos escolares. Ao final do teste, foi consta-
tado que o S.R. estava funcionando da maneira desejada e, como resultado, ele possuia uma taxa
de acerto aonde recomendou pelo menos uma das matérias retiradas, 73%. Consequentemente
quando os 51 histéricos foram obtidos, foi realizado o teste final do S.R. desenvolvido, aonde
a taxa de acerto foi de 82% das vezes o S.R. indicou pelo menos uma das matérias retiradas de
seus historicos escolares.

Esse resultado se mostra bastante positivo, pois além de ser uma alta taxa de acertos,
mostra que com o aumento da amostragem também houve um aumento da taxa de acerto, isso
pode indicar que conforme o banco de dados for sendo alimentado, o S.R. ficara cada vez mais
preciso.

Ao final, os testes foram bastante positivos, mas ¢ importante refor¢ar que uma das limi-
tagdes foram os numeros de historicos obtidos, pois como ndo havia o acesso ao banco de dados
da universidade, o numero de histéricos se limitou a alunos ainda em processo de formacao e
no estagio final do curso, e como dito anteriormente, muitos ainda apresentavam algum tipo de
resisténcia para compartilhar esse tipo de informagao.

Espera-se que esse S.R. possa ser cada vez mais trabalhado para poder ajudar tanto os
discentes na hora de escolher suas matérias optativas, para nao precisarem passar tanto tempo
pesquisando e em davida e, também, a UnB, fazendo com que as pessoas passem menos tempo
dentro da plataforma e, dessa forma, diminua as chances de erros no site. Além disso, esse estudo
foi feito especialmente no Departamento de Administragdo - ADM, da referida universidade,
porém, com mais alguns estudos e refinamentos no c6digo, o0 mesmo pode ser estendido para
outros departamentos ou at¢ mesmo a universidade toda.

Para trabalhos futuros, foi deixado junto ao codigo original, no Apéndice, uma etapa
adicional na qual ¢ possivel realizar a filtragem colaborativa baseada no item (diferente deste
trabalho, que utilizou a filtragem colaborativa baseada no usudrio). Seria interessante realizar
um estudo comparando os resultados de ambos modelos para verificar qual melhor se encaixa
na situacdo demonstrada. Por fim, um ponto para ser comparado entre esses sistemas ¢ a relacao
mostrada pelas Tabelas 4.4 € 4.5 entre nimero de aparecimentos em histdoricos e recomendagoes,
para ver se a abordagem colaborativa baseada no item também ¢ influenciada por esse viés.

Com o avanco da tecnologia a discussdo de temas como “as maquinas vao substituir os
seres humanos” vém crescendo cada vez mais, causando até um certo grau de preocupagdo em
algumas pessoas. No caso dos S.R’s ndo acredito que os mesmos possam substituir o trabalho
humano, mas sim servir como uma ferramenta no dia a dia visando acelerar certas demandas,
no caso deste trabalho, o papel de um coordenador de curso. No caso, uma demanda que ocupa
muito tempo dos coordenadores no inicio de semestre sdo alunos procurando matérias para suas
grades. Com o uso de um S.R., espera-se que essa demanda diminua drasticamente, j4 que as
matéria ja vao ser recomendadas para os alunos antes mesmo do semestre comegar. Dessa forma,

'O autor registra aqui seu agradecimento a todos os colegas que disponibilizaram os historicos escolares para a
elaboracdo deste trabalho.
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esse S.R. nada mais ¢ do que uma ferramenta, desenvolvida para auxiliar e facilitar o dia a dia
dos seus utilizadores.
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APENDICE

CODIGO PRINCIPAL

I

###### lista com interesses dos usuarios #H#H#H#H#H

users_interests = [Base de Dados]

### importando funcao "Counter" da biblioteca #####

from collections import Counter

### Criando uma lista com os interesses mais populares ####

. popular_interests = Counter (interest

for users_interests in users_interests

for interest in users_interests).most_common ()

##### Criando uma fungdo para trazer os interesses mais populares tirando

##### os interesses ja listados por tal usuario ####

def most_popular_new_interests(users_interests, max_results=5):
sugestao = [(interest, frequency)
for interest, frequency in popular_interests
if interest not in users_interests]

return sugestao[:max_results]
#### definindo a funcao similaridade do cosseno para uso futuro
from numpy import dot
import math
def cosine_similarity(v, w):
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40
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49
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return dot(v, w) / math.sqrt(dot(v, v) * dot(w, w))

#### PARTE 2 - FILTRAGEM COLABORATIVA BASEADA NO USUARIO

#### Separando itens da lista

> unique_interests = sorted(list({interest

for users_interests in users_interests

for interest in users_interests}))

#### Definindo vetor para cada usuario

#### Listando 1 para interesse possuido e O para néo

from typing import List

def make_user_interest_vector (user_interests: List[str]) -> List[int]:

return [1 if interest in user_interests else 0

for interest in unique_interests]

user_interest_vectors = [make_user_interest_vector (user_interests)

for user_interests in users_interests]

user_similarities = [[cosine_similarity(interest_vector_i,
interest_vector_j)
for interest_vector_j in user_interest_vectors]

for interest_vector_i in user_interest_vectors]

; def most_similar_user_to(user_id):

pairs = [(other_user_id, similarity)
for other_user_id, similarity in
enumerate (user_similarities[user_id])
if user_id != other_user_id and similarity > 0]
return sorted(pairs,
key=lambda pair: pair[-1],

reverse=True)

from collections import defaultdict

def user_based_suggestions(user_id, include_current_interests=False):

#### Soma das similaridades

suggestion = defaultdict(float)

for other_user_id, similarity in most_similar_user_to (user_id):
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80 for interest in users_interests[other_user_id]:

81 suggestion[interest] += similarity

82

83 #### Converter em uma lista ordenada
84

85 suggestion = sorted(suggestion.items(),

86 key=lambda pair: pair[-1],
87 reverse=True)

88

89 #e (talvez) exclui interesses ja existentes

90 if include_current_interests:

o1 return suggestion

92 else:

03 return [(suggestion, weight)

o4 for suggestion, weight in suggestion

o5 if suggestion not in users_interests[user_id]]

CODIGO PARA REMOVER MATERIAS E MONTAR LISTAS

1 import random
> import copy
4 #### Remover 2 matérias do histdérico de cada aluno ####

¢« def removeTwo(x, 1i):

7 retiradas = []

8 tamanho = len(x)

9 posl = 0

10 pos2 = 0

i while (posl == pos2):

2 posl = random.randint (0, tamanho-2)

;3 pos2 = random.randint (0, tamanho-2)

14

Is retiradas.append(arrayCopiaMaterias[i] [pos1])

16 retiradas.append (arrayCopiaMaterias[i] [pos2])

17 arrayRetiradas.append(retiradas)

19 del (arrayCopiaMaterias[i] [pos1])

20 if posl > pos2:

21 del (arrayCopiaMaterias[i] [pos2])
22 AILEE 3

23 del (arrayCopiaMaterias[i] [pos2-1])

»s arrayMaterias = #Base de dados completa sem matérias retiradas#
» arrayRetiradas = []
71 =0

29 #### Criar litas para cada discente com as matérias ja& retiradas ####
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42

43

44

45

for x in arrayMaterias:

arrayCopiaMaterias #Base de dados completa sem matérias retiradas#

removeTwo (x,
print ("\n\nALUNO %d" %i)

print (' [")

for x in arrayCopiaMaterias:

print ("%s,

print ('] ")
print ("RETIRADAS")
for x in arrayRetiradas:

print ('ALUNO %d' %i)

print('\n')
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