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RESUMO

LEON, Gabriela Vieira. Agrupamento de grafos e sistema de recomendacio: um estudo de
caso das avaliacoes da Amazon. 2021. 34 f. Trabalho de Conclusdo de Curso (Especializacao
em Ciéncia de Dados e suas Aplicacdes) — Universidade Tecnoldgica Federal do Parana.
Curitiba, 2021.

Na pandemia, devido ao distanciamento social e as restricdes do comércio, as vendas online
cresceram. Sem os vendedores, € preciso que o proprio site faca recomendagdes aos clientes
para que eles comprem outros produtos. Os dados das vendas e avaliacOes e suas relacdes
podem ser descritos como grafos, mais especificamente, redes bipartidas, e estas podem ser
utilizadas para recomendar produtos a clientes. O objetivo deste trabalho € identificar os grupos
de clientes com preferéncias semelhantes utilizando agrupamento de grafos pelo algoritmo BRIM
e, a partir da suas preferéncias, recomendar outros produtos. Foram estudados quatro cenérios,
considerando o uso de agrupamento e de nimero de conexdes, e diferentes etapas de limpeza da
base de dados. O melhor cendrio indica que devem ser desconsiderados usudrios que avaliaram
apenas um produto e aqueles que avaliaram todos os produtos com nota mixima e avaliagdes
duplicadas. O agrupamento se mostrou eficaz com uma modularidade de 0.843. Por requerer
poucos dados e ser de facil implementagdo, a metodologia pode contribuir para o aumento de
vendas e evitar o fechamento de pequenos comércios. As limitacdes encontradas foram o tempo
para gerar o agrupamento e que a recomendacdo s € realizada para usudrios que fizeram mais
de uma avaliacdo. Por isso, muitos produtos nem entram na base de avaliacdo devido a limpeza
e, consequentemente, o sistema acaba niao recomendando produtos pouco comprados ou recém
adicionados.

Palavras-chave: Agrupamento. Grafos. Recomendacgdo. Redes bipartidas. BRIM.



ABSTRACT

LEON, Gabriela Vieira. Clustering graphs and recommendation systems: a case study of
Amazon ratings. 2021. 34 p. Trabalho de Conclusdo de Curso (Especializacdo em Ciéncia de
Dados e suas Aplicacdes) — Universidade Tecnoldgica Federal do Parand. Curitiba, 2021.

In the pandemic, due to social distance and trade restrictions, online sales grew. Without the
sellers, the site itself needs to make recommendations to customers so that they buy other
products. Sales and valuation data and their relationships can be described as graphs, more
specifically, bipartite networks and these can be used to recommend products to customers. The
objective of this work is to identify groups of customers with similar preferences using the BRIM
algorithm of graph clustering and, based on their preferences, recommend other products that
may be of interest. Four scenarios were studied, considering the use of clustering and number
of connections, and different steps of database cleaning. The best scenario indicates that users
who rated only one product and those who rated all products with the maximum grade and
duplicate ratings should be disregarded. The clustering proved to be effective with a modularity
of 0.843. Because it requires a small quantity of data and is easy to implement, the methodology
can contribute to increasing sales and avoiding the closing of small businesses. The limitations
found were the time to generate the clusters and that the recommendation is only made for
users who have performed more than one assessment. For this reason, many products are not
even considered in the evaluation base due to cleaning and, therefore, the system ends up not
recommending products that are rarely purchased or recently added.

Keywords: Clustering. Graphs. Recommendation. Bipatites networks. BRIM.
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1 INTRODUCAO

Uma aplicag@o importante da inteligéncia artificial € a identificagdo de semelhancgas
entre as instancias de um conjunto de dados. Mesmo que muitos desses dados sejam heterogéneos,
€ possivel agrupar instancias de acordo com algumas medidas de similaridade. Essa tarefa é
conhecida como clustering e os grupos criados, clusters.

Em alguns casos, essas instancias estdo de alguma forma relacionadas e podem ser
organizadas em uma estrutura especial chamada de grafos. Os grafos sdo compostos de nds
(instdncias) e arestas - conexodes entre nds que representam sua relagao. Os grafos representam
redes complexas.

O agrupamento de grafos consiste em reunir os nés mais semelhantes levando em
consideracao suas relagdes. Os nds mais relacionados, com mais arestas conectando-os, estarao
no mesmo cluster e os n6s menos relacionados, com poucas arestas entre eles, pertencerdo a
diferentes clusters (SCHAEFFER, 2009).

O resultado do agrupamento de um grafo depende da medida de similaridade usada e
do algoritmo. Como em outros campos da A, muitos métodos foram desenvolvidos nos tltimos
anos.

As aplicacdes mais comuns de andlise de grafos sdo de redes bioldgicas, redes sociais
e redes de transporte. Mas grafos também sao empregados para analisar comportamentos de
consumidores das dreas de marketing e vendas, especialmente de vendas online, cuja quantidade
de dados € vasta.

Estes dados e suas relacdes podem ser utilizados para recomendar produtos a clientes.
Esse tipo de tarefa é conhecida como sistema de recomendacao.

Na pandemia, devido ao distanciamento social e as restricdes do comércio, as vendas
online cresceram 75% (VILELA, 2021). Sem os vendedores, € preciso que o proprio site faca
recomendagdes aos clientes para que eles comprem outros produtos. Por isso, o objetivo deste
trabalho € identificar os grupos de clientes com preferéncias semelhantes e, a partir da suas
preferéncias, recomendar outros produtos que possam ser do seu interesse. Quanto mais refinado
o sistema, maior € a conversdo da sugestdao em venda.

A filtragem colaborativa baseada no usudrio €, provavelmente, a estratégia mais bem
sucedida para a constru¢do de sistemas de recomendac¢do (BREESE et al., 1998) (RESNICK ez al.,

1994). No entanto, apesar de seu sucesso, hd uma limitagdo importante quanto a sua escalabilidade
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(SARWAR et al., 2000) (SCHAFER et al., 1999). Como alternativa, a recomendacgdo baseada
em item nomeado é proposta (DESHPAND, 2004) (SARWAR et al., 2001). Nessas abordagem,
a informacao historica € analisada para identificar as relacdes entre pares, de modo que a compra
de um item muitas vezes leva ao compra de outro item semelhante.

Numa abordagem tradicional, Linden et. al (LINDEN et al., 2003) estudou a recomen-
dacdo de itens da Amazon de acordo com as avaliagdes atribuidas pelos usudrios. Utilizando
dados semelhantes, Wang (WANG et al., 20006) utilizou grafos para encontrar as semelhancas e
um algoritmo chamado Item Rating Smoothness Maximization (IRSM) para fazer as recomen-
dacdes. Nos dois estudos, os autores consideram o método efetivo tanto em relagdo ao tempo
computacional quanto as recomendagdes geradas.

Utilizando uma estratégia parecida, o objetivo deste trabalho é recomendar produtos
de beleza da Amazon (JIANMO et al., 2019) a partir das avaliagdes feitas pelos usudrios. Para
encontrar a semelhancga entre os usudrios e itens, serd utilizada uma técnica de agrupamento
de grafo. Também serdo abordadas algumas propriedades, medidas de distancias e métodos de
avaliacdo de grafos, além da metodologia empregada e dos resultados obtidos. A metodologia
poderd ser empregada para outros conjuntos de dados, visto que nao requer muitos dados de
entrada. Além disso, pequenos comerciantes - os mais afetados pela pandemia (RODRIGUES,
2021) - podem empregar a metodologia, que € de ficil implementagdo, para melhorar suas

vendas.
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2 REVISAO DA LITERATURA

2.1 GRAFOS

Um grafo € composto por um par de conjuntos de nos (ou vértices, V) e arestas (E) e
pode ser classificado de acordo com as arestas. Em um grafo ndo-direcionado, o caminho de
um no a outro pode ser percorrido em ambos os sentidos. Se as arestas sdo direcionadas, existe
uma orientacdo especifica para se passar de um vértice a outro. Em um grafo ndo ponderado,
todas as arestas possuem o mesmo peso (geralmente assume-se o valor 1), enquanto em um
grafo ponderado as arestas tém diferentes niveis de importancia (pesos) e isso muda as relacdes
e caracteristicas do grafo (SCHAEFFER, 2009).

O comprimento de um caminho é o nimero de arestas visitados entre dois nds. A
distancia entre os nés é o caminho mais curto que os conecta. Um grafo é considerado conectado
se todos os nds possam ser alcancados de outros e desconectado se houver pelo menos um que
nao possa.

A importanica desse ramo da matemadtica € evidenciada haja vista que muitas estruturas

complexas podem ser representadas por grafos.

2.2 AGRUPAMENTO DE GRAFOS

Clustering é uma técnica de aprendizado de maquina ndo supervisionado, o que significa
que funciona com instancias ndo rotuladas. Neste caso, eles sdo agrupados com base em alguma
medida de similaridade, que ajuda a entender os relacionamentos existentes em um conjunto de
dados. Basicamente o agrupamento de grafos visa particionar um conjunto de grafos em grupos
diferentes que compartilham alguma forma de similaridade (ERRICA et al., 2020). Esses grupos,
também conhecidos como clusters, podem ser chamados de comunidades (NEWMAN; GIRVAN,
2003) (GIRVAN; NEWMAN, 2002).

No entanto, nem sempre estd claro se um né deve ser atribuido a um cluster ou se
ele poderia ter diferentes “niveis de associacdo” em varios clusters. Esta incerteza € comum
em agrupamento de documentos, por exemplo. Para tarefas gerais de agrupamento, algoritmos
de agrupamento fuzzy foram propostos, mas, diferentemente de outros campos, ndo ha muitos

trabalhos a serem encontrados (FORTUNATO, 2009).
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2.3 PROPRIEDADES

A propriedade mais desejavel € que cada cluster seja conectado intuitivamente, o que
significa que haja pelo menos um - e de preferéncia muitos - caminhos conectando cada par de
nds de um cluster. Se um né ndo puder ser alcancado a partir de outro nd, eles ndo devem ser
agrupados no mesmo cluster. Além disso, os caminhos mais curtos devem ser internos ao cluster
(SCHAEFFER, 2009).

E geralmente aceito que um bom cluster é denso e tem relativamente poucas conexdes
dos nés incluidos para nés de outros clusters (do resto do grafo). A densidade interna de um bom
cluster deve ser notavelmente maior do que a densidade do grafo e a densidade do intercluster
deve ser menor do que a densidade do grafo (NEWMAN, 2004).

Outra medida que ajuda a avaliar a dispersdo de conexdes do cluster para o resto do
grafo € o tamanho do corte. O tamanho do corte € o nimero de arestas que conectam os nds em
um cluster aos nés no resto do grafo. Quanto menor o tamanho do corte, melhor “isolado” o

cluster e, consequentemente, menor a densidade intercluster (SCHAEFFER, 2009).

2.4 FUNCOES PARA AGRUPAMENTO

Existem duas maneiras principais de determinar os clusters: calculando algumas seme-

lhancas de nds ou otimizando algumas funcdes que representam caracteristicas.
2.4.1 Medidas de similaridade

A similaridade é estimada calculando uma métrica de distancia e pode ser dividida em
trés categorias: medidas baseadas na contagem de pares, correspondéncia de cluster e teoria da
informacao (SCHAEFFER, 2009).

A contagem de pares significa calcular o nimero de pares de vértices que sdo classifica-
dos nos mesmos clusters em dois agrupamentos. Um exemplo famoso € o indice Rand. Uma
métrica comumente usada € a distancia do cosseno. Para dados categdricos, o indice de Jaccard é
apropriado. Para dados tipo texto, uma métrica tipica € distancia edit. Outra opcao € usar indices
padronizados como z-score, ja que as magnitudes das pontuagdes podem dar uma percepgao
equivocada sobre a similaridade efetiva.

A correspondéncia de cluster visa estabelecer uma correspondéncia entre pares de
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clusters de diferentes particdes com base no tamanho de sua sobreposi¢do - propriedades
estruturais do grafo utilizando, por exemplo, medidas baseadas em adjacéncia. Uma medida
popular € a fracdo de vértices detectados corretamente, introduzida por Girvan e Newman.
Calcular o coeficiente de correlacao de Pearson também € uma boa estratégia.

A similaridade também pode ser estimada computando, dado um cluster, a quantidade
adicional de informagdo que se precisa ter para atribuir a instancia a outro cluster. Se os
clusters forem semelhantes, pouca informacao serd necessaria para ir de um para o outro. A
informa¢do mutua normal tem sido usada regularmente para calcular a similaridade dos clusters
na literatura. No entanto, a medida € sensivel ao numero de clusters detectados. Uma medida
mais promissora € a variacao da informacao (SCHAEFFER, 2009). Outra maneira intuitiva €

calcular o comprimento dos caminhos e estabelecer um limite.

2.4.2 Medidas baseadas em otimizacao

Nas otimizagdes, sdo definidas fungdes que avaliam a qualidade de um determinado
cluster. Essas fungdes também podem avaliar e comparar algoritmos de agrupamento. A ideia
¢ tentar identificar clusters que atendam a uma determinada propriedade desejavel. Critérios
usuais incluem variantes de medidas de densidade, medidas baseadas na fracdo ou no nimero de
arestas presentes no cluster, entre outras (SCHAEFFER, 2009).

Alguns algoritmos procuram clusters com densidade acima de um limite, outros irdo
otimizar a independéncia (conectividade) do cluster com base no tamanho do corte e condutincia

minima (KANNAN et al., 2004).

2.5 AVALIACAO DA QUALIDADE

Para comparar dois ou mais algoritmos de agrupamento ou mesmo aceitar um resultado
como “bom”, algumas fun¢des de qualidade sdo necessarias. Nesse sentido, propriedades de um
bom agrupamento foram discutidas por Kleinberg (KLEINBERG, 2002). Dado um conjunto S de
pontos, uma fung¢do de distancia positiva definida e simétrica d() é definida. O objetivo é encontrar

um agrupamento com base nas distancias entre os pontos com as seguintes propriedades:

1. Invariancia de escala: multiplicar qualquer funcado de distancia por uma dada constante

resulta no mesmo agrupamento.
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2. Riqueza: qualquer particdo possivel de um determinado conjunto de pontos pode ser
recuperada se alguém escolher uma fungao de distancia adequada. Em outras palavras,
€ a capacidade de produzir todos os agrupamentos ao escolher um conjunto de arestas

apropriado.

3. Consisténcia: dado um agrupamento, qualquer modificagao da fun¢do de distancia que nao
diminua a distincia entre pontos de diferentes clusters e que nao aumente a distancia entre

pontos de um mesmo cluster resulta no mesmo agrupamento.

No entanto, Kleinberg provou o importante teorema da impossibilidade: dado um
conjunto S de pontos, uma fungao de distancia d() € definida, que € definida positiva e simétrica,
¢ impossivel encontrar um agrupamento f com base nas distancias entre os pontos que satisfaca
ao mesmo tempo as trés propriedades acima.

Além disso, € util ter um critério quantitativo da qualidade de um agrupamento de um
grafo. Uma fun¢@o de qualidade é uma funcdo que atribui um nimero a cada cluster de um grafo.
O cluster com a maior pontuacdo é, por defini¢do, o melhor.

Um exemplo de funcdo de qualidade € o desempenho P, que conta o niimero de pares de
vértices agrupados corretamente, dois vértices pertencentes 2 mesma comunidade e conectados
por uma aresta, ou dois vértices pertencentes a comunidades diferentes e ndo conectados por
uma aresta.

Outro exemplo € a cobertura, que € a razdo do nimero de arestas intracomunitdrias pelo
numero total de arestas: por definicdo, uma estrutura de cluster ideal, no qual os clusters sao
desconectados uns dos outros, resulta em uma cobertura de 1, ja que todas as arestas do grafo
caem dentro de aglomerados (FORTUNATO, 2009).

Ademais, a fungdo de qualidade mais popular é a modularidade de Newman e Girvan
(GIRVAN; NEWMAN, 2002). Ela é baseada na ideia de que ndo se espera que um grafo
aleatério tenha uma estrutura de cluster. Entdo, comparando a densidade de enlace de uma
comunidade com a densidade de enlace obtida para o mesmo grupo de nds para uma rede
religada aleatoriamente, pode-se decidir se a comunidade original corresponde a um subgrafo
denso, ou se seu padrao de conectividade surgiu por acaso. Para uma maior modularidade, o
peso total das arestas do intracluster € grande e o peso total das arestas do intercluster € pequeno.
E o equivalente teérico do grafo para minimizar a soma dos quadrados das distincias dentro dos

clusters e maximiza-la entre os clusters.
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Por fim, a probabilidade de classificacdo integrada é uma medida que pode ser usada para
escolher o nimero de clusters (BIERNACKI et al., 2000). Assume-se que os dados seguem um
modelo probabilistico denominado modelo de mistura finita. O objetivo € estimar a probabilidade

de que uma determinada observacgdo pertenca a um determinado cluster.

2.6 METODOS

Os métodos mais tradicionais sdo de agrupamento hierarquico (por divisdo ou aglo-
meracdo), agrupamento por particdo e agrupamento espectral. Também foram desenvolvidos
algoritmos baseados na otimiza¢do da modularidade, algoritmos dindmicos e baseados em
inferéncia estatistica (FORTUNATO, 2009) (SCHAEFFER, 2009) (PORTER et al., 2009).

A maioria dos métodos considera a situagdo ideal e cldssica: redes ndo direcionadas e
nao ponderadas. Embora algumas extensdes tenham sido propostas, mais estudos sao necessarios
para entender as arestas direcionadas e ponderadas, as redes bipartidas e os clusters sobrepostos
(FORTUNATO, 2009) (PORTER et al., 2009) (NETWORK.. ., ) (SCHAEFFER, 2009).

Muitos métodos foram desenvolvidos e aprimorados para se tornarem mais precisos
e/ou mais rapidos. Porém, a maioria deles exige um conhecimento prévio da estrutura da rede

que, normalmente, ndo estd disponivel.

2.7 SISTEMAS DE RECOMENDACAO

A tarefa de recomendacdo € gerar uma lista com os itens com as melhores avaliacdes
(SARWAR, 2001). Nos sistemas de recomendacdo, a utilidade de um item normalmente &
representada por uma nota. Em bases de dados como as da Amazon (All_Beauty), os usuarios
podem classificar os produtos com notas de um (ruim) a cinco (bom).

A partir desta base de dados, € construida uma rede bipartida, em que uma particao
s30 0s usudrios e na outra, os produtos. Nao ha ligacao direta entre usudrios ou entre produtos,
apenas entre usudrio e produto. Os usudrios geralmente avaliam um subconjunto muito menor
que o conjunto dos produtos disponiveis, por isso a rede ndo € completamente conectada.

Segundo Shoham e Balabanovic (BALABANOVIC; SHOHAM, 1997), a classificacao
de sistemas de recomendacdo € dividida em trés categorias: filtragem por contetdo, fitragem
colaborativa e filtragem hibrida.

Este estudo se classifica como filtragem colaborativa, pois baseia-se na ideia de que
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uma pessoa tende a aceitar a sugestdo de um grupo de pessoas proximas, ou semelhantes a
ela e recomenda produtos baseados na avaliagdo dessas pessoas similares (ADOMAVICIUS;
TUZHILIN, 2005) (SARWAR, 2001). Em outras palavras, a ideia € usar a inteligéncia coletiva
de um grupo de pessoas para fazer recomendagdes para outras (ALAG; MAXMANUS, 2009)
(SEGARAN, 2008).

Entretanto, ndo € possivel avaliar se a recomendacdo proposta resulta em ganhos de

venda, pois ela ndo serd aplicada pela marca.
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 SOFTWARE

A 1mplementacgdo foi realizada no notebook Jupyter, usando Python 3. Os pacotes

incluidos que foram explorados sdo os seguintes:

* NetworkX: Biblioteca Python usada para criar os grafos e calcular as semelhancas dos

nos

* Numpy, Random, and Intertools: Biblioteca Python usada para operacdes matematicas

3.2 CENARIOS

Foram testados quatro cendrios diferentes para avaliar qual seria a metodologia que
melhor desempenharia a recomendacao e entender até que ponto € vantajoso fazer a limpeza da
base de dados.

No Cendrio 1, foram consideradas as duas primeiras etapas de limpeza detalhadas na
subsec¢do 3.3.1, o agrupamento dos items pelo algoritmo BRIM (secao 3.5) e a recomendagio
pelos vizinhos. No Cenario 2, foram consideradas as duas primeiras etapas de limpeza e a
recomendacdo pelos vizinhos. No Cenario 3, foram aplicadas as trés etapas de limpeza, o
agrupamento e a recomendacdo dos vizinhos. No Cendrio 4, também foram aplicadas todas as
etapas de limpeza, porém testou-se apenas a recomendac¢ao dos vizinhos.

As caracteristicas utilizadas na comparacdo dos resultados dos cendrios foram:

* Numero de avaliagdes

Numero de usudrios
* Numero de items
 [tem mais avaliado e niimero de avalia¢des recebidas

e Numero de clusters

Qualidade do agrupamento (modularidade)
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* Item mais recomendado e ndmero de vezes que foi a primeira recomendacao: cada par
usudrio-item do dataset foi submetido a funcdo de recomendacdo e salvou-se o primeiro

produto recomendado, depois computou-se qual produto foi recomendado mais vezes.

3.3 BASE DE DADOS

O conjunto de dados utilizado € uma versao atualizada do conjunto de dados de revisdao
da Amazon lancado em 2014. Ele inclui o c6digo do produto, cédigo do usudrio e a nota atribuida.
Foi utilizada a base de dados de beleza (All_Beauty), contendo 361605 votos de 324038 usudrios
e 32586 produtos.

Tabela 1 — Cinco primeiros registros do conjunto de dados utilizado.

Item Usuario Peso
014789302X A26PO1B202G1CSE 1.0
1620213982  A1Z8A548Z2315UEB 2.0
1620213982 A1LTKJTSBYTDAS 3.0
1620213882 A1ITZBSPFIPETYM 3.0
1620213932 AP3KNPYPCOWSH 4.0

Fonte: Autoria prépria.

3.3.1 Limpeza da base de dados

Foram aplicadas até trés etapas de limpeza. A primeira consistiu em remover notas
duplicadas do mesmo usudrio para um mesmo produto, mantendo a ultima nota registrada.
Depois, retirou-se os usudrios - € suas notas para os produtos - que tinham avaliado apenas um
produto. Por fim, tirou-se os usudrios que deram nota méxima em todas suas avaliagdes (eterno

feliz), pois considerou-se que ndo seriam tao confidveis.

3.4 CONSTRUCAO DA REDE BIPARTIDA

A rede foi construida com a biblioteca Networkx. Para cada linha do conjunto de dados
(que contém informacgdes de produto, usudrio e nota), adicionava-se dois nds e uma aresta
entre esses nds. Para cada n6 adicionado era indicado se este pertencia ao grupo de usudrios ou
produtos. A nota daquele usudrio para aquele produto em questao era atribuida como peso da

arestra adicionada.
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3.5 ALGORITMO DE AGRUPAMENTO

Para identificar os clusters, foi utilizado um algoritmo especifico para redes ponderadas
bipartidas, BRIM, proposto por Barber (BARBER, 2007).

O algoritmo € baseado na ideia de que as parti¢cdes nas duas partes da rede sdo de-
pendentes, com cada parte sendo mutuamente usada para induzir os vértices da outra parte
nos médulos. Este ¢ um método de otimizacdo de modularidade. No entanto, é calculada uma
extensdo da modularidade de Newman e Girvan, uma matriz de modularidade bipartida que
enfatiza a decomposi¢@o de valor singular em vez da decomposi¢do espectral.

Essa extensao altera o modelo nulo, de forma com que os graus esperados coincidam
com os graus na rede real e com a restri¢do adicional de que cada aresta liga dois conjuntos
separados.

Entdo, seja p o nimero de vértices de usudrios e ¢ o nimero de vértices de produtos;
isso implica n = p + ¢. Sem perda de generalidade, suponha que os vértices sejam indexados de
modo que os vértices de usudrios sdo identificados como 1,2, ..., p e os vértices de produtos
sdo rotulados como p + 1,p 4+ 2, ,p 4+ ¢. A matriz de adjacéncia entdo tem uma forma de

bloco fora da diagonal de:

OPXP 14PXQ

AT Ogxq

axp

A= (1)

na qual 0, ; é a matriz totalmente nula com ¢ linhas e j colunas e A € a matriz dos graus dos nés

de usudrios. E requerida a mesma estrutura de bloco para P que é exibido por A4, dando:

OPXP }%Xq

PL 04xq

axp

pP= 2)

em que P amatriz dos graus esperados dos nds dos usudrios e P € a matriz adjacéncia do modelo
nulo. A probabilidade de uma aresta estar presente entre dois vértices € proporcional ao produto
dos graus dos vértices. Para a rede bipartida, isso se torna ]Sw = Gkidj para alguma constante
G.

Esta forma para P atribui probabilidade zero as arestas entre vértices do mesmo grupo

(usudrios ou produtos), impedindo tais arestas no modelo nulo. A matriz de modularidade B, por
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sua vez, tem uma forma de bloco fora da diagonal de:

OPXP Bqu

BT Ogxq

axp

B = 3)

na qual B = A — P. Os blocos totalmente nulos na diagonal sdo as contribui¢cdes potenciais
de modularidade dos pares de vértices de mesmo grupo presentes em um modulo; todas as
contribuicdes significativas, positivas ou negativas, para a modularidade, portanto, sdo feitas por
pares de vértices de grupos distintos. Assim, o nimero esperado de arestas no modelo nulo deve
ser igual ao nlimero de arestas na rede real.

Com isso, a modularitidade de redes bipartidas proposta por Barber é:

Q= L Z(Aij — P;)0(9:,95) “)

2m
7]

Considerando que c é o numero de comunidades identificadas em uma rede e a matriz de
indice de uma divisdao de comunidade, S, tem dimensoes de nxc com cada linha como um vetor
de indice de (0,1) elemento correspondente a um no, tal que 1 se o nd ¢ pertence a comunidade j

e 0 caso contrario. Em redes bipartidas, S pode ser particionado para que:

Ry
S=1" (5)
Tp><c

sendo que R e T" sdo matrizes de indice para nés de usudrios e os nds de produtos, respectivamente.

Uma expressdo equivalente da modularidade é:

Z ZRM (BT) (6)

=1

Uma vez que cada linha de R consiste em um tnico 1 com todos os outros elementos
sendo 0, maximizar () se torna simples: sé € preciso atribuir o né do usudrio ¢ 2 comunidade
k, como (BT);, é o méximo da i-ésima linha de BT. BT é completamente determinada pela
divisdo de nds de produtos e, portanto, € simples induzir a divisdo de nés de usudrios a partir
da divisdo de nés de produtos, com o objetivo de otimizar a modularidade bipartida. Da mesma

forma, pode-se deduzir:

- %Z Z (BT R) )
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que indica como induzir a divisdo de nds de produtos a partir da divisdo de nés de usudrio. Juntas,
essas duas precedéncias dao origem ao algoritmo BRIM: partindo de uma divisao de nés de
usudrio (também pode comecar de uma divisdo de nés de produto; a divisdo inicial € chamada de
divisdo inicial), € induzida a divis@o de nds de produto. A partir da divisao dos nds do produto, é
induzida a divisdo do né do usudrio e o algoritmo segue iterando. Desta forma, a modularidade
bipartida aumenta até que um maximo local seja alcancado e, consequentemente, uma divisdo da

comunidade seja gerada (LIU; MURATA, 2010).

3.6 SISTEMA DE RECOMENDACAO

Na comunidade de fisica estatistica, a abordagem usual adotada para identificar clusters
em redes bipartidas € primeiro construir uma projecao unipartida de uma parte da rede e, em
seguida, identificar os médulos nessa projecao usando métodos para redes unipartidas (BARBER,
2007).

A func@o que faz a recomendacio recebe a rede bipartida, os nds de itens, o usudrio em
questdo, o item que foi avaliado e os dataframes contendo a indicag@o dos clusters dos nds dos

usudarios e dos itens. As seguintes etapas sao realizadas:

1. Checa-se se o usudrio e o produto passado estdo conectados, ou seja, se 0 usudrio ja avaliou

aquele determinado produto.

2. Constroi-se a projecao ponderada unipartida dos produtos e encontra-se os vizinhos do
determinado produto. O grafo projetado ponderado € a projecdo da rede bipartida, nos
noés especificados com pesos representando o nimero de vizinhos compartilhados. Os nés
retém seus atributos e estdo conectados no grafo resultante se eles tém uma aresta para um

n6 comum no grafo original (BORGATTI; HALGIN, 2014).

3. Verifica-se se algum dos vizinhos ja foi avaliado pelo usudrio e o retira da lista de reco-

mendacoes.
4. Classifica-se a recomendacio de acordo com o nimero de conexdes compartilhadas.

5. Verifica-se o cluster do produto e do usudrio obtido pelo agrupamento pelo algoritmo

BRIM.
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6. Verifica-se o cluster dos vizinhos é 0 mesmo do produto ou do usudrio. Atribui-se 1 caso

positivo e 0 caso negativo.

7. Classifica-se a recomendagdo de acordo com o pertencimento do mesmo cluster e pelo
nimero de conexdes compartilhadas e retorna uma lista de outros produtos que nio foram
comprados pelo usudrio, mas foram conectados ao produto por meio de outras pessoas.
Essa lista € classificada com base no niimero de pessoas compartilhadas (do maior para
0 menor) e se os produtos estdo no mesmo cluster (similar). A classificagdo ajudaré na

recomendacao.

A funcdo retorna duas listas, a primeira que considera a classificacao de acordo com o

agrupamento e o nimero de conexdes e a segunda que considera apenas o nimero de conexoes.

3.7 ESQUEMA

Por exemplo, caso fosse sugerido apenas o item mais avaliado, de acordo com a rede da
Figura 1, ndo importa qual fosse o usudrio e se ele ja avaliou ou ndo aquele produto, o produto
sugerido seria o produto 1, que recebeu quatro avaliagdes.

Entretando, a metodologia proposta a ser validada € o agrupamento e a recomendagdo
segundo a semelhanca. A primeira etapa € a clusterizacdo segundo o algoritmo de BRIM. Na
Figura 2, € possivel identificar o agrupamento segundo a cores das bordas dos circulos.

Se o objetivo fosse sugerir um item ao usudrio “A”. Os itens que ndo sao do mesmo
cluster, seriam ignorados (em cinza na Figura 3), bem como aqueles jd avaliados por ele. Na
sequéncia, os vizinhos mais préximos seriam procurados, ou seja, usudrios que avaliaram os
mesmos itens que “A” de forma similar e quais sdo os outros itens que esses usudrios avaliariam.

Desta forma, o item 6 seria o mais recomendado para o usudario “A”, pois foi avaliado
pelo usudrio “B” que também avaliou os dois produtos avaliados por “A”. Em seguida, viriam os
itens 2, 9 e 12 que foram avaliados pelos usudrios “C” e “H”, que assim como “A” avaliaram o

item 1.
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Figura 1 — Representacio de uma rede bipartida.

Usuario ltem

Fonte: Autoria propria

Figura 2 — Representacio do agrupamendo da rede bipartida.

Usuario Item

Fonte: Autoria propria.



Figura 3 — Representacio da ordem de recomendacao dos itens para o usuario "A'"".

Usuario Iltem

Fonte: Autoria proépria.
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Na Tabela 2, estdo resumidos os resultados de cada cendrio testado.

Tabela 2 — Resultados obtidos para os quatro cenarios propostos.

Avaliagtes

Usudrios

Itens

Item mais avaliado,
nimero de avaliages

Limpeza

Agrupamento
Clusters
Modularidade

Cenario 1 Cendrio 2
67205
11055

29638

BOOOFOI48G, 3302

Remocdo de duplicatas e dos usudrios
que avaliaram apenas uma vez

Sim MNao
825
0.817 -

Cenario 3 Cenario 4
31176
7728

13621
BOOOFOI4BG, 2878

Remogdo de duplicatas, dos usudrios
que avaliaram apenas uma vez e dos
usuarios gue deram nota maxima em
todas as avaliagtes
Sim Mio
672
0.8432 -

Item mais recomendado,
. o BOOW259T7G, 18311 BOO91VESEBSA, 16411 BOOW255T/G, 6900 BOO91VEBSA, 5672
numero de avaliagdes

Fonte: Autoria prépria.

A primeira coisa que se nota € que o sistema de recomendacao, seja ele com ou sem
agrupamento, tem efeito sobre os itens que serdo recomendados ao usudrio, visto que para todos
0s cenarios o item mais recomendado € diferente do item mais vezes avaliado. Além disso, se
fosse sugerir os produtos mais votados, a recomendacao seria sempre a mesma, ou seja, nao seria
personalizada ao usudrio e ndo, necessariamente, seria algo de seu interesse.

Em seguida, percebe-se que tanto o produto mais vezes avaliado quanto os produtos
mais recomendados sdo os mesmos independentemente do tamanho do dataset (ou nimero de
avaliagOes). Logo, € preferivel trabalhar com uma base menor, pois se reduz a complexidade
do problema, tempo e custo computacional. Além disso, é possivel notar que a qualidade do
agrupamento melhora com a redugdo da base, visto que ha aumento da modularidade.

Na Tabela 3 € possivel identificar a posi¢do no ranking dos items mais recomendados
segundo os cendrios 3 e 4 de acordo com a limpeza da base de dados. Em geral, ndo foi aplicada
nenhuma limpeza, no Cendrio 1 foram removidas duplicatas e usudrios que avaliaram apenas
um produto e, no Cendrio 3, além dessas duas etapas de limpeza, também foram removidos os

usudrios que deram nota maxima para todos os itens que avaliaram.
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Tabela 3 — Posicao dos itens mais recomendados em relacio aos items mais votados de cada cenario.

posicdo do posicdo do
Mais avaliado  BOOW259T7G nos BOO91VEBESA nos
mais votados mais votados
Geral BOOOFOI48G, 8650 7 13032
Cendrio 1 BOOOFOI48G, 8302 10 10032
Cendrio 3 BOOOFOI48G, 2878 3 5120

Fonte: Autoria propria.

7z

Percebe-se que o produto mais recomendado pelo cendrio 4, o “BO091V8B5A”, é um
item que foi pouco avaliado. Ja o produto mais recomendado pelo cenério 3, o “BOOW259T7G”,
foi bastante avaliado e tem mais conexdes entre os usudrios. Portanto, a metodologia aplicada no
cendrio 3 tende a ser mais confidvel e dar melhores resultados (recomendagdo que vira compra
efetiva).

Entretanto, ndo € possivel afirmar qual metodologia - com ou sem agrupamento - fornece
melhores resultados. Para isso, seria preciso testar ambas e analisar qual delas resultou numa
maior taxa de conversao de compra/recomendacao.

Como a proposta do trabalho € utilizar o agrupamento de redes bipartidas para a
recomendacdo de produtos e, segundo os resultados da Tabela 3 é a metodologia mais confidvel,

os resultados e andlises detalhadas abaixo sdo provenientes do Cendrio 3.

4.1 LIMPEZA DE DADOS

Ap6s a limpeza, o conjunto de dados passou a conter 31176 votos, de 13621 usudrios e
7728 produtos. Tal diminui¢do de 91,4% em seu tamanho facilita o processamento, ao custo de
um decréscimo de 76,3% de produtos e de 95,8% de usudrios englobados.

Isso significa que usudrios novos ou que ndo avaliam (ou avaliaram apenas uma vez)
os produtos que compraram nado recebem recomendagdes de outros produtos porque nao tem
nenhuma conexao. Além disso, produtos recém adicionados no sistema ou de pouca saida ndo

serdao recomendados aos clientes.

4.2 AGRUPAMENTO

A rede foi construida em 6.14 segundos e a estrutura comunidade inicial em 0.08

segundos. A modularidade do agrupamento inicial foi de 0.839, um valor alto que indica boa
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separacdo entre os clusters.

As matrizes foram computadas em 1.55 segundos e a otimizacdo demorou 75.65
segundos. A modularidade optimizada foi de 0.843, com um ganho de apenas 0.5%.

Como resultado, foram encontrados 672 clusters.

Apesar de computados, os resultados de tempo ndo podem ser tratados como uma
avaliacdo de performance dos algoritmos, pois foi executado em um ambiente em nuvem, tendo

a influéncia da propria rede, de flutuagcdes em threads e processos.
4.3 SISTEMA DE RECOMENDACAO

Como exemplo de recomendagao, escolheu-se trés pares de usudrio e item. O primeiro
foi o usudrio “UA2GJX2KCUSROEI” e o item “IBOO1F51RAG”. Nesse caso, de todos os
produtos, o produto sugerido pelo sistema seria o produto que recebesse a melhor avaliacao
dos usudrios que, como nosso cliente escolhido, adquiriram o produto com o referido ID e que
estivesse no mesmo cluster que o usudrio ou o produto avaliado.

Foram encontrados 71 vizinhos e os primeiros cinco produtos recomendados podem ser
vistos na Tabela 4. Entre parénteses, sao indicadas as posi¢des do item quanto a limpeza geral,

limpeza do cenério 1 e limpeza do cendrio 3 respectivamente.

Tabela 4 — Cinco primeiras recomendacoes para o usuario UA2GJX2KCUSROEI baseado no produto

IB001F51RAG.

ltem Peso Mesmo
cluster

IBOOW255T7G (7,10,3) 8 1

IBOOSIHTS4S (38, 65, 74) 2 1

IBOO2GPBOEU (445, 52, 34) 2 1

IBO16YEYWEBC [132,94,79) 1 1

IBOOOMNEIIXM (1468, 265, 138) 1 1

Fonte: Autoria prépria.

Para comparacdo, a Tabela 5 indica quais seriam os produtos sugeridos considerando o
sistema de recomendacdo proposto ou os produtos mais avaliados de acordo com cada etapa de
limpeza (Geral, Cendrio 1 e Cenério 2).

O segundo usudrio escolhido foi o “UAENHS0GW30OKDA” e o produto
“IBOOOR1D37A”. Foram encontrados 11 vizinhos e os primeiros cinco produtos recomendados

podem ser vistos na Tabela 6.
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Tabela 5 — Cinco primeiras sugestées para o usuario UA2GJX2KCUSROEI baseado no produto
IB001F51RAG segundo a recomendacio proposta e os produtos mais votados.

Mais avaliado
Geral Cenariol Cendrio3
IBOOW259T7G  BOOOFOI48G BOOOFOI4EG BOOOFOI42G
IBOOSIHTI45 BOOOGLRRELU BOOOGLEREL BOOOGLRREU
IBO02GPE0ED 1620213982 BOOL2Y0ZG2 BOOW259T7G
IBOLOVEYWEC BOOLOYSOQXM BOOOURXPGE BOOCOZ21DI32
IBOOONKIIXN  BOIDKOAXCO BOOSWYIMEY BO1920OFSY

Recomendado

Fonte: Autoria propria.

Tabela 6 — Cinco primeiras recomendacoes para o usuario UAENH50GW30KDA baseado no produto

IBOOORID37A.
Item Peso Mesmo
cluster
IBOOOR1OFAA (2781,1839,2043) 2 1
IBOOEVO39EA (16412,8210,5266) 1 1
IBO1DSLPRCE (5717, 3350,4098) 1 1
IBOOSHV7ABQ (4259,1942,2375) 1 1
IBOOYSZSMB0 (3812,9752,3609) 1 1

Fonte: Autoria propria.

Para comparagdo, a Tabela 7 indica quais seriam os produtos sugeridos considerando o
sistema de recomendacdo proposto ou os produtos mais avaliados de acordo com cada etapa de

limpeza (Geral, Cendrio 1 e Cendrio 2).

Tabela 7 — Cinco primeiras sugestdes para o usuirio UAENH50GW30OKDA baseado no produto
IBOOOR1D37A segundo a recomendacio proposta e os produtos mais votados.

Mais avaliado
Recomendado Geral Cenariol Cendrio3
IBOOOR1OFA4 BOOOFOIA8G BOOOFOI4EG BOOOFOI4BG
IBOOEVO39EA BOOOGLRREU BOOOGLRREL BOOOGLRREU
IBOIDSLPRCE 1620213982 BOO12Y0ZG2 BOOW239T7G
IBOOSHY7ABCQ BOO1OYEQXNM BOOOURXFGBE BOOODZ21DI3Z
IBOOYSZSME0 BO1IDKQAXCO BOOGWYIMEY BO19B09FIY

Fonte: Autoria propria.
Por fim, o terceiro usudrio escolhido foi o “UA1IKSC91G9AIY2Z” e o produto

“IBOONR9OTOW”. Foram encontrados 24 vizinhos e os primeiros cinco produtos recomendados

podem ser vistos na Tabela 8.
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Tabela 8 — Cinco primeiras recomendacoes para o usuario UAIKSC91G9AIY2Z baseado no produto

IBOONRY0OTOW.

ltem Pes Mesmo
cluster

IBOOL0ZBORW (51, 27, 9) a3 1

IBOOW25ST7G ( 7,10,3) 4 1

IBOOCZH3KI1C (1871,352,271) 1 1

IBOOEF1IQRMU (651,244,143) 1 1

IBO19FWRG3C (181,21,10) 1 1

Fonte: Autoria propria.

Para comparacdo, a Tabela 9 indica quais seriam os produtos sugeridos considerando o
sistema de recomendac¢do proposto ou os protudos mais avaliados de acordo com cada etapa de

limpeza (Geral, Cendrio 1 e Cendrio 2).

Tabela 9 — Cinco primeiras sugestoes para o usuario UAIKSC91G9AIY2Z baseado no produto
IBOONRI90TOW segundo a recomendacio proposta e os produtos mais votados.

Mais avaliado
Recomendado Geral Cenariol Cenario3
IBOOLOZEORW BOOOFOI4BG  BOOOFOIASG BOOOFOI48G
IBOOW259T7G  BOOOGLRREL BOOOGLRREU BOOOGLRREU
IBOOCZH3K1C 16202139382 BO012Y0ZG2 BOOW259T7G
IBOOEFLQRMU BOOLOYEOQXNM BOOOURXPGE BOOOZ21DJ32
IBO19FWRG3C BOLDKOQAXCO BOOOWYINMEY BO19209F9Y

Fonte: Autoria propria.

As Tabelas 5, 7 e 9 comprovam que, ao sugerir apenas produtos mais avalidos (sem
considerar peso ou similaridade entre usudrios), todos os usudrios recebem a mesma sugestao.
Ou seja, ndo € personalizado.

Por outro lado, ao comparar as recomendacdes feitas pelo sistema para cada usudrio,
percebe-se que eles sdo diferentes e individualizados. Isso porque sdo baseadas nas similaridades
entre avaliacOes dos usudrios, aumentando a chance de que o usudrio se interesse pela sugestio e

efetive a compra.
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5 CONCLUSOES E PERSPECTIVAS

Para a drea de vendas, a tarefa de agrupamento de grafos pode ser uma boa aliada para
fazer recomendacdes de novos produtos.

Aplicacao do algoritmo BRIM apresentou bom resultado de agrupamento (modularidade
acima de 0.8). Porém, o tempo requerido inviabiliza seu uso para mega lojas, visto que o volume
de vendas e avaliacOes € muito grande e o agrupamento teria que ser refeito com uma frequéncia
elevada.

Porém, para pequenos negdcios, o tempo € insignificante. Além disso, por requerer
poucos dados (apenas a avaliacdo do usudrio ao produto) e por ser de facil implementagdo, pode
contribuir para o aumento de vendas e evitar o fechamento do comércio.

Outra limitacao € que a recomendacgao so € realizada pra usudrios que fizeram mais de
uma avaliagdo. Por isso, muitos produtos nem entram na base de avaliacao devido a limpeza e,
por isso, o sistema acaba ndo recomendando produtos pouco comprados ou recém adicionados.

Uma alternativa € fazer uma boa campanha de marketing para novos produtos, coloca-
los em destaque no site e dar incentivos aos clientes para que avaliem os produtos (especialmente
0s novos), como descontos ou brindes.

Ainda assim, visto que a maioria dos micro e pequenos negdcios ndo tem nenhum
sistema de recomendacdo e que representam 99% das empresas brasileiras (GOVERNO.. .,

2020), esta melhoria ainda € valida.
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