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RESUMO

Sistemas de informagdo web oferecem informagdes em quantidade elevada, tal que a
tarefa de encontrar a informagdo de interesse torna-se desafiadora. A Agéncia de Informagao
Embrapa é um sistema web com o objetivo de organizar, tratar, armazenar e divulgar
informagdes técnicas e conhecimentos gerados pela EMBRAPA (Empresa Brasileira de
Pesquisa Agropecudria). O portal esta estruturado como uma arvore hierarquica, denominada
Arvore de Conhecimento, a qual compreende centenas de paginas web, artigos, planilhas e
materiais multimidia. Diariamente o site recebe milhares de acessos tal que os registros dessas
visitas s@o armazenados em um banco de dados. Em dominios onde estdo disponiveis
informac¢des em quantidade elevada, armazenadas em bancos de dados, as ferramentas de
Mineragdo de Dados sdo promissoras, pois apresentam recursos para analise e extracdo de
padrdes de uso do site para fazer recomendagdes. Recomendagdes personalizadas de conteudo
melhoram a usabilidade de sistemas, agregam valor aos servigos, poupam tempo e fidelizam
usudrios. O objetivo desse trabalho foi projetar, desenvolver e implantar um sistema de
recomendacdo web, baseado em regras de associagdo, que oferega recomendagdes
automaticamente de conteudos da cultura da cana-de-agucar, de acordo com o perfil da
comunidade de usudrios. Os dados utilizados nessa pesquisa foram extraidos de um banco de
dados de acessos do projeto Agéncia de Informagdo Embrapa. A metodologia utilizada na
pesquisa compreendeu a preparacdo dos dados de visitas ao site para uma estrutura de “lista
de acessos”, onde estdo registradas todas as paginas visitadas por cada usuario. A partir destas
listas de acesso, regras de associagdo entre paginas foram geradas por meio do algoritmo
Apriori. O conjunto de regras deu origem a uma base de conhecimento que foi armazenada em
um banco de dados para fazer recomendacdes de conteudo aos usuarios. Como suporte a base
de conhecimento, para cada pagina da agéncia cana-de-agucar foi criada uma lista de até trés
das paginas mais visitadas. Essas paginas podem ser oferecidas caso haja auséncia de
recomendagdes. O sistema de recomendacdo foi avaliado com uma métrica denominada taxa
de rejeigdo e, por meio de um questionario aplicado a um conjunto de usuarios, foi avaliada a
usabilidade da Agéncia cana-de-actcar, apds a implantagdo do sistema. A base de
conhecimento, gerada na forma de regras de recomendagdo, também foi avaliada em relagédo a
estrutura de links da Agéncia, para verificar se a lista de recomendagdes trouxe conhecimentos

sobre a estrutura do portal. De acordo com os resultados da pesquisa, por meio das

Xil



recomendagdes, usudrios encontram informacdes relevantes associadas as suas visitas,
aumentam seu tempo de permanéncia no site e aumentam o uso e visualiza¢do dos contetidos
da Agéncia de Informagio Embrapa — Arvore cana-de-agticar. Em péaginas com dezenas de
links, a base de conhecimento também atua como uma forma de resumo, apontando os

principais links nas paginas.

PALAVRAS-CHAVE: Cana-de-acticar; Mineracdo de dados (Computagdo); Sistemas de

recomendagdo; Servigos Web.
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ABSTRACT

Web information systems provide a great amount of information, so that the task of
retrieving the information of interest becomes a challenge. Embrapa Information Agency is a
web system aimed to organize, treat, store and disseminate technical information and
knowledge generated by EMBRAPA (Brazilian Agricultural Research Corporation). The
Agency’s portal is structured as a hierarchical tree, called Knowledge Tree, which comprises
hundreds of web pages, articles, spreadsheets and multimedia materials. Everyday this site
receives thousands of access and the records of these visits are stored in a database. In
domains where information is available in high quantity, stored in databases, Data Mining
tools are promising, since they have resources for extraction and analysis of usage patterns of
the site to make recommendations. Personalized recommendations of content improve the
usability of systems, add value to services, save time and retain users. The aim of this work
was to design, develop and deploy a web recommendation system based on association rules,
which offers automatically recommendations of sugarcane contents, according to the profile
of user community. The data used in this study were extracted from a database of accesses
from Embrapa Information Agency. The methodology used in the research included a data
preparation procedure to transform website visits into a structured access list, in which all
page views by each user are stored. From these access lists, association rules between pages
were generated by means of the Apriori algorithm. The set of rules has created a knowledge
base that was stored in a database to make content recommendations to users. To support the
knowledge base, for each page of the sugarcane Agency was created a list of up to three of the
most visited pages. These pages can be offered if there are no recommendations. The
recommender system was evaluated by using a metric called bounce rate. In addition, through
a questionnaire applied to a set of users, the usability of the sugarcane Agency was evaluated,
after the system deployment. The knowledge base generated in the form of recommendation
rules was also evaluated in relation to link structure of Agency, to verify if the list of
recommendations brought knowledge about the structure of the portal. According to the
survey results, users find relevant information associated with their visits, increase their time

spent on the site and increase the use and the interest of the contents of sugarcane Agency. In
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pages with dozens of links, the knowledge base also acts as a form of summarizing them,

indicating the main links on the pages.

KEYWORDS: Agricultural recommender systems; Sugarcane; Association rules; Web

information systems.
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1. INTRODUCAO

O Brasil € atualmente o maior produtor de cana-de-actcar e exportador de agucar do mundo,
sendo a regido sudeste a maior produtora. Em particular, o estado de Sdo Paulo é o maior produtor
nacional e apresenta grandes extensdes de areas plantadas e muitas usinas instaladas. Além do Estado
de Sao Paulo, também se destacam Parana, Minas Gerais, Mato Grosso e Goias (NEVES e
CONEJERO, 2007).

Na conjuntura da economia brasileira, a cultura da cana-de-agticar passou a se destacar a
partir do inicio do ano 2000, como uma op¢do economicamente vidvel para a produgdo de bioenergia
em larga escala. De acordo com Gauder ef al. (2011), o Brasil ocupa hoje um papel de lideranga na
produgdo e distribui¢do de etanol para o setor automotivo. Ainda de acordo com o autor, a producéo
brasileira de etanol a base de cana-de-aciicar ¢ vista como a mais efetiva tecnologia de
biocombustiveis no mundo.

Devido a importancia capital dessa cultura para agricultura do pais, cujo PIB em 2009 foi de
R$65,8 bilhdes (CEPEA, 2010), ¢ muito importante que o pais invista em pesquisas € novas
tecnologias de manejo, producdo, irrigacdo e escoamento da produgdo, de forma a manter sua
lideranga estratégica na producdo de cana-de-agtcar. Além disso, € imperativo que essas informagdes
cheguem aos produtores, técnicos e pesquisadores de forma eficiente e eficaz.

No ritmo acelerado das mudangas que vém impactando segmentos agricolas, percebe-se a
necessidade da boa gestdo da informagdo que auxilie no processo de tomada de decisdes no
agronegdcio (SHEN et al., 2011). Ciente dessa demanda, a EMBRAPA (Empresa Brasileira de
Pesquisa Agropecuaria), que é uma empresa publica com a missdo de desenvolver pesquisas e
disseminar informagdes técnicas no ambito da agricultura, desenvolveu um portal de informacgdes
técnicas, a Agéncia de Informacdo Embrapa.

A Agéncia é um sistema web com o objetivo de organizar, tratar, armazenar e divulgar

informagdes técnicas e conhecimentos gerados pela EMBRAPA e outras institui¢des parceiras. Por

meio do endereco eletronico (http://www.agencia.cnptia.embrapa.br/gestor/cana-de-

acucar/Abertura.html), o usudrio tem acesso a todo o conteido do site na forma de textos, artigos,

livros, arquivos de imagem, arquivos de som e planilhas eletronicas. Em particular, a Agéncia de

Informacdo da cana-de-agtcar apresenta as principais informagdes da cadeia produtiva, como aspectos



socioecondmicos e ambientais, planejamento, manejo, colheita, processamento e gestdo industrial.

Todo o contetido foi organizado para atender pesquisadores, produtores rurais, profissionais

de assisténcia técnica e extensionistas. De acordo com Bertin et al. (2009), a EMBRAPA tem mantido

uma politica de oferta de informagdes técnicas para pesquisadores, produtores e a sociedade em geral,

com a missdo de fazer chegar a sociedade os resultados da pesquisa cientifica, relativa a toda cadeia

produtiva do agronegocio, com o objetivo de criar uma robusta infraestrutura social, técnica e

econdmica tdo necessaria ao processo de desenvolvimento.

Sistemas web, como a Agéncia Embrapa, disponibilizam informac¢des na internet em

quantidade elevada. Um portal de informagdes como esse pode conter milhares de paginas de

conteudo individual, mesmo para uma unica cultura, como por exemplo a cana-de-agucar. Essa

oferta de informagdes em grande quantidade pode confundir e dificultar o acesso pelos usuarios

(YANG e TANG, 2003).

Sistemas de informacdo web, em comparacdo a sistemas de informagdo convencionais,

apresentam caracteristicas muito distintas. Do ponto de vista do gerenciamento de dados, de acordo

com Fraternali (1999), as caracteristicas dos sistemas web sdo:

1.
2.
3.
4.

Manipulagdo de dados estruturados e ndo estruturados.
Suporte a acesso exploratdrio por meio de interfaces de navegacao.
Customizagdo e adaptagdo a estrutura de conteudo.

Suporte a comportamento pro-ativo, isto é, recomendagdo e filtragem'

Também Overmyer (2000) ressalta trés diferencas:

1.

Um foco diferente: o gerenciamento do conteudo € parecido com o gerenciamento de
uma revista.

2. A funcionalidade, usabilidade e o design grafico s3o muitos importantes.

3. Ciclos de vida mais curtos.

Nesse contexto, pode-se ver um sistema web como uma plataforma que suporta uma grande

variedade de servigos. Como esses sistemas sdo disponibilizados na web, ndo é possivel saber, a priori,

quem sao os usudrios. Geralmente esses sistemas sdo desenvolvidos para um conjunto muito variado

de tipos de usuarios (YANG e TANG, 2003).

Antes do design e da implementacdo, os desenvolvedores e mantenedores desses sistemas

enfrentam muitas dificuldades na defini¢do do perfil dos usudrios e suas necessidades. Geralmente, ¢

1

Filtragem colaborativa e filtragem baseada em conteudo. Ambas as técnicas estdo apresentadas no capitulo 2.
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dificil de se identificar o usudrio alvo, que pode se beneficiar mais das informag¢des disponiveis.
Mesmo apds entrar em operacdo, devido a grande quantidade de acessos, ainda ¢ dificil determinar o
perfil desses usuarios. Também as necessidades desses usuarios sdo volateis, em parte porque com o
crescimento esperado de sua quantidade, espera-se uma varia¢do grande de perfis (YANG e TANG,
2003).

Devido as dificuldades explicitadas no paragrafo anterior, uma forma de proceder no caso de
0s usudrios ndo encontrarem a informacao desejada, por causa do volume elevado de informagdes, ou
mesmo por ndo terem tempo suficiente ou ndo possuirem as habilidades necessarias para a procura, ¢
a recomendagdo de conteudo (KUMAR e THAMBIDURALI, 2010). Geralmente, quando ndo se tem
conhecimento de algum dominio e se precisa de determinada informag¢do ou produto, utiliza-se a
recomendacdo pessoal de terceiros, que pode chegar de forma direta ou indireta, por meio de opinides
e revisdes. Sistemas automaticos de recomendagdo auxiliam nessa tarefa, aumentando a eficiéncia
desse processo de indicacdo (RESNICK e VARIAN, 1997).

Diante desse cenario, observa-se que a Agéncia de Informacdo Embrapa, que compreende
centenas de paginas web e registra diariamente milhares de acessos de usuarios em um banco de
dados, pode se beneficiar da implantagdo de um sistema de recomendacdo baseado no perfil de uso da
comunidade. Nesse dominio onde ha informagdes de culturas agricolas em quantidade elevada,
armazenadas digitalmente em bancos de dados, para analisar esses dados, as ferramentas de mineragdo
de dados apresentam recursos que fornecem padrdes de uso do site para fazer recomendacdes aos
usuarios.

Dentre as técnicas utilizadas para identificar o comportamento de uso de sites e oferecer
recomendacdes aos seus usuarios pode-se utilizar a mineragao de dados, etapa principal do processo de
Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados (Knowledge Discovery in Data Base — KDD), cujo
objetivo € encontrar padrdes e tendéncias nesses dados armazenados (HAN et al., 2011). A escolha das
técnicas de mineracdo de dados apresenta-se como uma alternativa promissora, ja que essas técnicas
podem ser usadas para transformar registros de acessos de paginas Web em recomendagdes
personalizadas para uma comunidade de usuarios.

Dessa forma, por meio de ferramentas de mineragdo de dados, particularmente a geracdo de
regras de associagdo, tendo como fonte de dados o banco de dados de acessos da Agéncia de
Informag¢do Embrapa, a implantacdo de um sistema de recomendacdo de contetido agricola sobre a

cana-de-agucar constitui-se numa forma interessante de melhorar a oferta de informagdes técnicas



fornecidas pela EMBRAPA aos usuéarios da Agéncia. Assim, a proposta desse trabalho ¢ uma das

primeiras iniciativas da aplicacdo de sistemas de recomendag¢ao na agricultura.
1.1 Hipotese

E possivel diminuir a taxa de rejei¢do de um sistema de recomendagdo de paginas Web para
a cultura da cana-de-actcar, desenvolvido por meio da aplicagdo de técnicas de mineragdo de dados

aos registros dos historicos de navegagdo de usuarios.

1.2 Objetivos

O objetivo geral desta pesquisa € projetar e desenvolver um sistema de recomendagdo web,
baseado em regras de associagdo, que ofereca recomendagdes automaticas sobre a cultura da cana-de-

acucar, de acordo com o perfil da comunidade de usuarios.

Dentre os objetivos especificos destacam-se:

1) Gerar regras de associacdo entre paginas, baseadas nos dados de visitas da comunidade de
usuarios.

2) Implementar, validar e implantar um sistema de recomendacdo automatica, baseado nas
regras geradas e que atualiza recomendag¢des automaticamente.

3) Avaliar o impacto das recomendagdes no uso da Agéncia de Informac¢do Embrapa por
meio do nimero médio de paginas por sessdo de usuario.

1.3 Organizacio da Dissertaciao

Para facilitar a compreensdo deste trabalho, os capitulos seguintes foram organizados como
segue:

O Capitulo 2 apresenta a revisdo bibliografica sobre a cana-de-agucar, com énfase na
importancia econdmica da cultura, e a necessidade de sistemas de informagdes adequados como
ferramentas para suporte e tomada de decisdes. Foi realizada uma pesquisa extensa sobre sistemas de
recomendacdo, explorando as possibilidades e técnicas mais usadas para construgdo de sistemas de

recomendacdo no dominio de portais web. Por fim, foi realizada uma revisdo das principais técnicas
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de mineragdo de dados, com énfase em regras de associacdo e mineragdo de dados da web.

A descri¢do do material e dos métodos utilizados para o desenvolvimento deste trabalho sao
apresentados no Capitulo 3. Em particular, a estrutura dos dados ¢ apresentada, com a descri¢do dos
parametros e do tamanho do conjunto de dados. Sdo discutidos os softwares utilizados e os
programas construidos para essa pesquisa. Considerando a etapa de tratamento, ¢ mostrada a
necessidade da transformagdo da estrutura dos dados e o procedimento utilizado para essa
transformagdo. Por fim, ¢ apresentado o procedimento para geragdo das regras com o algoritmo
Apriori e como os links de recomendacdo sdo armazenados no banco de dados e disponibilizados aos
usuarios.

No Capitulo 4 s3o apresentadas as analises exploratérias, onde é mostrado o perfil de uso e o
perfil dos usuarios da Agéncia Embrapa cana-de-agucar. Também sdo apresentadas estatisticas sobre
a origem dos acessos e a distribuicdo dos acessos para cana-de-agucar e outras culturas na agéncia.
Por fim, é apresentada a arquitetura do sistema de recomendagdo construido e as andlises, tanto da
base de conhecimento gerada, quanto dos resultados da validagdo do sistema junto aos usuarios.

No Capitulo 5 sdo apresentadas as principais contribui¢des obtidas com a execugdo do

trabalho e sdo apresentadas sugestdes de trabalhos futuros.



2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo, sera apresentada uma breve discussdo sobre a cultura de cana-de-
agucar, em que serdo considerados principalmente aspectos relativos a sua importancia
econdmica e estatisticas de producdo. Posteriormente, sera dada énfase a conceituagio
de sistemas de informagdes agricolas e a necessidade de um sistema de recomendacgio
de contetdos para esta cultura. Em seguida, serd apresentada a caracterizagdo de um
sistema de recomendagdo e suas principais diferengas com relagdo aos sistemas de recomendagio
para informacdes na web. Além disso, serdo apresentados conceitos relativos & mineragdo de dados

com destaque para a geragdo de regras de associagao.
2.1 Cultura da cana-de-acticar

A cana-de-agtlicar é uma planta de origem asiatica e foi trazida ao Brasil pelos colonizadores
portugueses a partir do seu cultivo em outras colonias. As espécies atualmente cultivadas no Brasil sdo
hibridos derivados do cruzamento das espécies officinarum e spontaneum (DILLON et al., 2007).

Quanto a produgdo, até o primeiro corte, intervalo que pode demorar de 12 a 18 meses, a
cana-de-agucar recebe o nome de cana-planta. Apos este periodo a rebrota da cana-de-agucar passa a
ter um ciclo normal de 12 meses, quando ¢ denominada cana-soca, de forma que os estagios anuais de
corte da cana se repetem até que a lavoura ndo seja mais rentavel economicamente (ANJOS e
FIGUEIREDO, 2010).

Esta cultura tem sido relevante para a economia brasileira desde o século XVI. As primeiras
mudas vieram da Ilha da Madeira por volta de 1515 e o primeiro engenho estabelecido em 1532.
Atualmente o Brasil ¢ maior produtor mundial de cana-de-agucar, com aproximadamente 9,1 milhdes
de hectares cultivados (UNICA, 2012). A safra 2011/2012 de cana-de-agtlicar no Brasil atingiu 559,215
milhdes de toneladas. Do total, 48,44% foram para fabricagdo de agucar e 51,56% para a extra¢do de
etanol combustivel (UNICA, 2012). O Brasil também produz cana-de-agticar para alimentagdo animal,
para fabricacdo de cachaca, xarope de cana, dentro outros produtos.

Atualmente o negdcio do etanol de cana-de-agticar brasileiro tem experimentado um grande
crescimento, devido ao crescimento dos mercados interno e externo, tendéncia de aumento dos pregos

do petréleo, crescimento da frota de carros flex-fuel e uma preocupagdo mundial com o uso de energias
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alternativas. Todos esses fatores t€ém atraido a aten¢do mundial com relagdo ao potencial brasileiro de
produg¢do do biocombustivel, que possui um dos custos mais baixos de produgcdo do mundo
(KOHLHEPP, 2010).

Dessa forma, observa-se um crescimento acentuado de areas plantadas e da producdo de
cana-de-agucar ao longo dos anos. A Figura 1 ilustra a expansdo das areas plantadas, onde pode-se
perceber um aumento acentuado nos estados de Sdo Paulo, Minas Gerais, Goias, Mato Grosso do Sul,
Mato Grosso e Parana. Somente a regido Centro-Sul concentra 90% da produg¢do de cana-de-agticar no
Brasil, com destaque para o Estado de Sdo Paulo, principal produtor, com mais de 60% da produgao
nacional de etanol e agucar, e também mais de 70% das exportacdes (UNICA, 2012).

No entanto, apesar da importancia econdmica da cana-de-agucar para o pais, e também da
complexidade do sistema produtivo, percebe-se uma lacuna quanto a oferta de informagdes
tecnoldgicas, voltadas ao atendimento das necessidades do setor, principalmente a partir de 1990,
quanto foi extinto o instituto do Agucar e do Alcool (IAA) (SOUZA et al., 2009).

Também, segundo Francisco (2003), tem-se observado um acréscimo na utilizagdo da
internet nos setores rurais, principalmente porque, devido a revolu¢do nas comunicagdes, a internet se
transformou em uma ferramenta poderosa para o acesso imediato a informagdes sobre os precos do
mercado mundial, estratégias de negociagdo, andlise do potencial de produtos em diferentes
mercados, novas técnicas de producdo, novos sistemas de transporte; podendo ainda reduzir custos

das transagoes.

2.500 Km =t

Figura 1: Areas de plantio de cana-de-agticar e usinas produtoras de aglicar e etanol. Fonte:
Nucleo Interdisciplinar de Planejamento Estratégico (NIPE)/Universidade Estadual de Campinas
(Unicamp), Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), Centro de Tecnologia
Canavieira (CTC) (2008).



Compreendendo esta necessidade de informagdo, a EMBRAPA, uma das maiores
geradoras e detentoras de conhecimento no agronegdcio da América Latina, com o objetivo de
preencher essa lacuna da oferta de informagdes, dado o aumento e melhoramento do acesso a internet

por parte do meio rural, tem oferecido informagdes tecnoldgicas relativas a cultura de cana-de-agucar,

no endereco eletronico (http://www.agencia.cnptia.embrapa.br/gestor/cana-de-acucar/Abertura.html),
onde o usudrio tem acesso aos conhecimentos técnicos gerados pela EMBRAPA (OLIVEIRA et al.,
2009).

Esse portal, denominado Agéncia de Informag¢do Embrapa, ¢ um sistema de informacdes
web, que possibilita a organizacdo, o tratamento, o armazenamento, a divulgacdo e o acesso a
informacgdo tecnoldgica e ao conhecimento gerado pela Embrapa e outras instituigdes de pesquisa.
Essas informag¢des estio organizadas em uma estrutura ramificada, denominada Arvore do
Conhecimento, na qual o conhecimento € organizado de forma hierarquica (EMBRAPA, 2012).

Nesse contexto, considerando a importancia da cana-de-aglicar para o pais e a oferta de
informagdes tecnoldgicas disponivel na world wide web, sobre a cultura, este trabalho apresenta um
sistema de recomendagdo para auxiliar o desenvolvimento do agronegécio da cana-de-agtcar no

Brasil.

2.2 Sistemas de recomendacio

Quando se necessita de um produto ou servico relacionado a um assunto que ndo tem-se
dominio é comum buscar a opinido de terceiros para determinacdo das escolhas (MAES e
SHARDANAND, 1995). Esse processo pode ser denominado indicagdo. A indicagdo, de forma
simples, significa aconselhar, dar sugestio a respeito de algo.

Com a sobrecarga de informagdes sobre usudrios de sistemas web, principalmente aqueles
voltados ao comércio digital, muitas organizacdes tém implantado sistemas de recomendagdo em seus
portais. Existem experiéncias bem-sucedidas para indicagdo de livros, CDs, e outros produtos na
Amazon.com (LINDEN e SMITH, 2003), filmes pela MovieLens (MILLER et al., 2003) e noticias
pela VERSIFI Technologies (BILLSUS et al., 2002). Atualmente a pesquisa na area vai em direcdo a
melhores representacdes do comportamento dos usuarios e informagdes dos itens a serem

recomendados (RICCI et al., 2011).

Em sua forma mais rudimentar, o problema da recomendagdo nesses sistemas ¢ reduzido a



estimativa de ratings® para produtos que o usuario desconhece. Esses ratings sdo gerados a partir das
opinides de outros usuarios do sistema, de forma que quando um novo usudrio aparece, este deve
receber a recomendagdo do produto com os maiores ratings (JANNACH et al., 2011).

Essa abordagem parte do principio que um produto ja deva ter sido classificado por outros
usuarios que ja utilizaram aquele produto. Logo, como muitos produtos podem ndo ter sido
classificados, tem-se a necessidade de estimar o rating para todos os produtos oferecidos, por meio de
algum processo automatizado.

Quanto as técnicas utilizadas para a geracdo das estimativas dos ratings, temos basicamente
duas abordagens: a filtragem colaborativa e a filtragem baseada em contetido (RICCI et al., 2011).
Existem também técnicas hibridas que combinam as duas abordagens (BURKE, 2000).

Tanto a filtragem colaborativa, quanto a filtragem baseada em conteudo sdo as abordagens
mais populares para construir sistemas de recomendagdo. Sistemas hibridos que combinam as
caracteristicas de ambos e sistemas baseados em web usage mining’ tém sido apresentados como
alternativas para contornar os problemas associados as abordagens colaborativas e por conteudo
isoladamente (ITTOO et al., 2006).

De acordo com Reategui e Cazella (2005), as estratégias mais utilizadas em sistemas de
recomendacgio sdo:

1) Listas de Recomendagao;

2) Avaliagdes de Usudrios;

3) Suas Recomendagdes;

4) Usuarios que se interessam por X também se interessam por Y;

5) Associagdo por conteudo.

As listas de recomendagdo s3o uma estratégia que consiste em manter listas de itens
organizados por interesse, sem a necessidade de uma andlise mais profunda dos dados do usuério. As
avaliacdes dos usudrios sdo informagdes fornecidas explicitamente pelos préprios usudrios, ou na
forma de ratings ou mesmo com textos descrevendo experiéncias de uso. Em suas recomendagdes, os
usuarios fornecem voluntariamente listas de produtos que consideram interessantes. Na associag¢do por
conteudo itens sdo oferecidos de acordo com a similaridade a itens sendo visualizados. Das técnicas

apresentadas, a mais importante no contexto deste trabalho € a técnica 4, uma vez que o sistema de

2 Ratings sio notas ou avalia¢des fornecidas pelo usudrio do sistema web. Geralmente sdo valores numéricos, que podem

ir de 0 a 5 de acordo com a satisfagdo do usuario.
Web Usage Mining ¢ um termo em inglés que designa o campo de estudos que explora aplicagdes de mineragdo de
dados ao uso de websites. O assunto ¢ explorado no Capitulo 2, subsec¢éo 2.6.2.
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recomendagdo implementado foi baseado em listas de recomendagéo.

De acordo com a técnica 4, a recomendagdo € obtida a partir da associagdo entre itens vistos
por um usudrio, a partir de registros armazenados em uma base de dados. Para determinagdo desses
padrdes, ha a necessidade da aplicagdo de técnicas de mineracdo de dados, uma vez que a base de
dados pode conter milhares de registros.

Na Agéncia de Informagdo Embrapa, especialmente na arvore de conhecimento* relacionada

a cana-de-agucar, os registros de uso podem apresentar as transa¢des como dispostas na Tabela 1. Por
meio destes acessos € possivel transpor essa estrutura para uma estrutura de “lista de acessos”, onde
sdo apresentadas todas as paginas visitadas por cada usudrio (Tabela 2). Nesta representacdo, cada
usuario, representado por um ID, acessa uma lista de paginas. Por exemplo, o usuario cujo ID ¢ 001
acessou o conteudo das paginas relacionadas a praga no colmo e praga nas raizes. Ja o usuario cujo ID

¢ 007 acessou o contetido da pagina relacionada a produgao.

Tabela 1 — Acessos a Agéncia Embrapa.

ID Item (pagina) Data do Acesso
001 Praga no Colmo 15/06/2011
001 Praga nas Raizes 15/06/2011
007 Produgio 15/06/2011
006 Produgéo 15/06/2011
004 Praga no Colmo 15/06/2011
004 Praga as Raizes 15/06/2011
004 Produgéo 15/06/2011

Tabela 2 — Acessos a Agéncia Embrapa em forma de listas.

ID Lista de paginas visitadas

001 {Praga no Colmo, Praga nas Raizes}

004 {Praga no Colmo, Praga nas Raizes, Produgéo}
006 {Producdo}

007 {Produgao}

Por meio dessa estrutura, com algoritmos de mineragdo de dados, como o algoritmo Apriori
(AGRAWAL et al., 1993), é possivel inferir regras como a regra (1). Esta regra indica que usuarios
que acessam o contetido da pagina sobre pragas no colmo podem potencialmente acessar o conteudo

da pagina pragas nas raizes.

Praga no Colmo - Praga nas Raizes (1)

*  Arvore de conhecimento é uma estrutura que representa a natureza hierarquica de um assunto de forma grafica. E

denominada “arvore de conhecimento™ pois sua representagdo ¢ semelhante a uma arvore.
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De acordo com a técnica de associacdo por conteido, a determinagdo das recomendagdes
deve se basear no conteido dos materiais a serem recomendados para dado usuario. Segundo
Mooney e Roy (2000), descobrir os perfis ou gostos, de cada usuario, a partir das caracteristicas dos
produtos, permite caracterizar o perfil de um usuario sem ter de relacionar seus interesses ao de
outros usuarios. Os itens sdo recomendados de acordo com a informagdo sobre o item ao invés das
preferéncias de outros usuarios.

A aplicag@o de uma recomendacdo automatica baseada em contetido depende da aplicagdo
de alguma técnica de extragdo automatica de informag¢do do texto, como o fext mining’ (ITTOO et

al., 2006), ou por meio de uma descri¢do anterior feita por humanos (MOONEY e ROY, 2000).

2.2.1 Filtragem baseada em contetido

Segundo Herlocker (2000), ha mais de trinta anos cientistas tém tentado resolver o problema
da sobrecarga de informagdes aos usuarios por meio de softwares que reconhecem e categorizam
automaticamente a informacdo. Tais softwares geram descricdes do contetido dos itens oferecidos e
entdo comparam com a descricdo da necessidade dos usuarios, para determinar se o item ¢ de
interesse. A descri¢do dos interesses dos usudrios pode ser determinada de forma explicita, por meio
de opinides ou ratings, ou pode ser determinada implicitamente pela observacdo das a¢des do usuadrio.
Essas técnicas recebem a designacdo de filtragem por contetido, em virtude da filtragem aplicada
pelos softwares estar baseada na analise do contetido dos itens. Em uma recomendagdo baseada em
conteudo, o sistema recomenda itens similares as preferéncias do usuario no passado (PANAGGIO,
2010).

Ainda de acordo com Herlocker (2000), muitas aplicagdes que utilizam essa abordagem
aplicam técnicas como indexagdo de frequéncia de termos, indices de busca booleana, interfaces
probabilisticas, interfaces de consulta com linguagem natural e mineragdo de dados em textos.

Em sua forma mais simples, um sistema baseado em filtragem por conteudo pode utilizar
avaliagdes dos proprios usudrios de produtos de seu interesse, procurar itens similares em conteudo e
oferecé-los como recomendacdes (REATEGUI e CAZZELLA, 2005). De acordo com Pedronette
(2008), a filtragem baseada em contetido apresenta alguns inconvenientes como: a dificuldade para

analise de conteudos ndo textuais tal que a extragdo e comparagao do contetido dos objetos € dificil e o

Text mining se refere & mineragdo de dados em textos. Compreende uma ampla gama de técnicas e algoritmos usados
para extrair informagdes de textos automaticamente.
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problema do novo usudrio onde ndo se sabe nada dos itens preferidos por certo usuario e por
conseguinte do contetdo desses itens.

Um exemplo de um sistema de recomendacdo baseado em contetido € descrito em Mooney e
Roy (2000). Esse sistema ¢ capaz de oferecer recomendacdes de livros utilizando-se de técnicas de
aprendizado de maquina para categorizacdo de textos. Existem outros exemplos de sistemas de
recomendagdo que utilizam aprendizado de maquina para categorizacdo de texto como para paginas web
(PAZZANI e BILLSUS, 1997) e grupos de noticias (LANG, 1995). Especificamente, esse sistema de
recomendagdo utiliza um algoritmo de mineragdo de textos que extrai as palavras mais importantes dos
textos. Dessa forma cada livro pode ser representado por um vetor de strings ou palavras, a partir dos
quais se pode determinar se o item ¢ adequado como uma recomendag¢do ao usuario, por meio de um
calculo probabilistico de um score numérico de cada palavra no vetor.

Ainda segundo Parik ef al. (2007), sistemas de informagdes tecnoldgicas agricolas t€m como
extensao natural sistemas de recomendagdo de conteido, uma vez que os produtores podem aprender
de seu comportamento e se beneficiarem dessas informagdes. No entanto, até onde se sabe, ndo existem
registros na literatura sobre sistemas de recomendacdo baseados em conteudo para informagdes
tecnologicas agricolas. Assim a proposta desse trabalho é uma das primeiras iniciativas da aplicagdo de

sistemas de recomendagdo na agricultura.

2.2.2 Filtragem colaborativa

A abordagem da filtragem colaborativa procura resolver alguns problemas em aberto na
filtragem baseada em conteido. Na filtragem baseada em contetido, o sistema deve obter alguma
informagdo ou representacdo do conteido dos itens que serdo recomendados, o que pode ser um
problema em sistemas com elevado numero de itens com conteudo ndo textual.

Na filtragem colaborativa a ideia principal é que os usudrios aproveitem dos conhecimentos
dos outros usuarios para efetuar suas escolhas. Na literatura, o primeiro sistema de recomendagdo
baseado na técnica de filtragem colaborativa foi o Tapestry (GOLDBERG et al., 1992) que
recomendava memorandos importantes previamente classificados por outros usudrios. Em uma
recomendacdo colaborativa, o sistema recomenda itens que foram preferéncia de usuarios com perfis
similares ao usuario que esta recebendo a recomendagdo (PANAGGIO, 2010).

Nessa abordagem ¢ essencial que o sistema armazene informagdes a respeito dos itens a
partir de usuarios que conhecem ou utilizaram esses itens. Essas experiéncias podem ser registradas

como avaliagdes, histéricos de comportamento, historicos de busca entre outros. Segundo Herlocker

12



(2010), nos primeiros sistemas, o usudrio devia informar de modo explicito suas predile¢des, porém,
em seguida esses sistemas automatizaram todo o processo por meio de cole¢des de pontuagdes.
Na Tabela 3 pode-se observar um exemplo de como esse processo pode funcionar em um

sistema de informagdes tecnologicas agricolas:

Tabela 3 — Exemplo de filtragem colaborativa

Usuario Praga no colmo Praga nas raizes Cachaca Producao
Flavio X X
Stanley X
Daniela X X X

Se o usudrio Stanley necessita de uma recomendagdo, o sistema procura outros usuarios com
habitos de uso semelhantes. Nesse caso os usuarios Daniela e Flavio sdo utilizados, uma vez que
ambos ja visualizaram uma mesma pagina que Stanley: Praga nas raizes. Logo, possiveis
recomendagdes sdo Praga no colmo, Cachaga ou Produgio.

A filtragem colaborativa apresenta também algumas limitag¢des:

¢ Problema do primeiro avaliador: quando um novo item aparece no sistema nio existe
forma de fazer uma recomendacgdo desse item até este ser avaliado por um usuaério.

e Problema de pontuagdes esparsas: caso o nimero de itens seja muito grande e o
nimero de usudrios muito pequeno, existe o risco de as pontuagdes ficarem esparsas.

e Similaridade: usudrios com gostos e caracteristicas singulares, que destoam da média,

podem receber recomendagdes muito pobres.

Segundo Pedronette (2008), dentre os algoritmos mais utilizados nas técnicas de filtragem
colaborativa predominam os aqueles baseados em vizinhanga. Para Reategui e Cazella (2005), um dos
algoritmos mais utilizados € o k-nearest-neighbor (k vizinhos mais proximos) que pode ser descrito

em trés fases:

1. Célculo da similaridade entre cada usuario e o usuario que vai receber a
recomendagao;

2. Selecionar um grupo de usudrios com mais similaridade (vizinhos) para determinar a
predigdo;

3. Determinar as avaliagdes dos usudrios e fazer a recomendacao.
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Além das estratégias especificadas, também se encontram na literatura abordagens
estatisticas (YU et al., 2004), com redes neurais (PAZZANI e BILLSUS, 1997) e ontologias
(MIDDLETON et al., 2004). No entanto, a filtragem colaborativa e a filtragem baseada em conteudo
sdo as principais técnicas utilizadas.

Na agricultura, em Kui er al. (2011) € descrito um sistema de recomendacdo baseado em
filtragem colaborativa que oferece recomendacdes de informagdes tecnoldgicas agricolas via internet
para fazendeiros. Segundo o autor, como o publico-alvo muitas vezes possui conhecimento limitado
em tecnologia da informacdo, geralmente o julgamento e a capacidade de escolha quando ha uma
quantidade elevada de oferta de informagdes pode ser muito pobre, de forma que os usuarios podem
vir a ndo encontrarem a informag@o procurada. Esse sistema de recomendacdo utiliza técnicas de
agrupamento, como K-Means®, e a partir dos N itens mais similares, infere os ratings dos itens ndo
avaliados pelo usuario alvo, determinando assim quais sdo os melhores servicos a serem

recomendados.

2.2.3 Sistemas de recomendacio hibridos

A filtragem hibrida ¢ uma abordagem que visa combinar os pontos positivos da filtragem
colaborativa e da filtragem baseada em contetdo, de forma a melhor atender as necessidades de
recomendagdes dos usuarios (HERLOCKER, 2000; ANSARI, 2000).

Como se pode ver na Figura 2, a filtragem hibrida pode combinar as melhores caracteristicas

de ambas as abordagens atenuando seus problemas.

L) Descoberta de L] Bons
novos resultados para
relacionamentos usuarios
entre usuarios incomuns

Ll Recomendagao Ul Precisao
de itens independente
diretamente do nUmero de
relacionado ao usuarios

histérico

Figura 2: Caracteristicas da filtragem hibrida (REATGUI e CAZELLA, 2004).

¢ K-means é um algoritmo utilizado para agrupamento, baseado em particionamento de acordo com a distancia entre

elementos (HAN et al., 2011).
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Segundo Tuzhilin (2005), existem diferentes maneiras de combinar filtragem colaborativa e a
filtragem baseada em conteudo:

1. Implementar métodos colaborativos e baseados em conteido separadamente e
combinar suas predigdes;

2. Incorporar algumas caracteristicas de um método baseado em conteddo em um
meétodo colaborativo;

3. Incorporar algumas caracteristicas de um método colaborativo em um método
baseado em contetdo;

4. Construir um modelo unificado que incorpora ambas as abordagens;

Todas essas abordagens sdo encontradas na literatura. Em Claypool et al. (1999), o sistema
de recomendagdo realiza uma combinagao linear dos ratings obtidos por cada mddulo, um baseado em
contetdo e outro colaborativo. Em Balabanovic e Shoham (1997) ¢ descrito um sistema baseado na
filtragem colaborativa, mas que mantém perfis dos usudrios utilizando métodos baseados em conteudo.
Ja em Soboroff e Nicholas (1999), o sistema de recomendagdo usa uma técnica de indexa¢do baseada
no significado para criar uma visdo colaborativa de uma colegdo de perfis de usudrios. Finalmente, em
Basu et al. (1998) € descrito um sistema de recomendacdo que utiliza uma abordagem unificada
utilizando caracteristicas baseadas em contetdo e caracteristicas colaborativas.

As técnicas utilizadas em sistemas de recomendagdo, vistas nesta e em sec¢des anteriores,
abarcam abordagens tdo diversas como filtragem colaborativa, filtragem baseada em conteudo, técnicas
hibridas, ontologias, minera¢do de dados, dentre outras. O campo tem se desenvolvido nos ultimos
anos, principalmente devido a abundancia de informagdes que circula na internet. O comércio
eletronico tem se beneficiado dessas tecnologias ha anos. Ainda assim, dentro do contexto da

agricultura, praticamente ndo sdo encontradas aplicagdes dessas tecnologias.

2.3 Mineracao de dados

Mineragdo de Dados (Datamining - DM) e Descoberta de Conhecimento em Base de Dados
(Knowledge Discovery in Databases — KDD) sdo termos usados para se referir a pesquisa, técnicas e
ferramentas utilizadas para extrair informag¢des de grandes volumes de dados. Segundo Piatetsky-
Shaphiro e Frawley (1991), Fayyad et al. (1996), KDD ¢ o processo completo de extragdao de
conhecimento em bases de dados. Mineragdo de dados é somente uma etapa de todo o processo.
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Em geral, o termo mineracdo de dados ¢ utilizado por muitos pesquisadores como sindnimo

do processo de KDD (CABENA et al., 1997, CHAPMAN et al., 2000; KURGAN e MUSILEK,

2006). Portanto, neste trabalho sera utilizado somente o termo mineragdo de dados.

Nas ultimas décadas, a pesquisa na area tem avangado com o advento dos

computadores e a internet pois a geracdo de dados brutos é muito maior que a capacidade

humana para analisd-los. Como resultado, no meio académico e na industria, pesquisadores tém

buscado alternativas para trabalhar com um volume elevado de dados que impossibilita sua analise

manual (KRIEGEL et al., 2007).

Em resposta as necessidades comuns em projetos de mineragdo de dados nos anos 90, um grupo

de organizagdes envolvidas com a minera¢do de dados (Terradata, SPSS, -ISL-, Daimler-Chryslere

OHRA) propuseram um guia de referéncia para o desenvolvimento de projetos de mineracdo de dados

(MARISCAL et al., 2010).

De acordo com Chapman et al. (2000), o processo de mineragdo de dados € composto por

seis fases do modelo CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining).

Abaixo uma breve descri¢do das fases do processo:

Compreensio do dominio: o foco da fase inicial € o entendimento dos objetivos e
necessidades do projeto e entdo converter esse conhecimento em um problema de
mineragdo de dados propriamente dito. Compreende também o planejamento inicial

para alcangar esses objetivos.

Entendimento dos dados: essa fase se inicia com a coleta inicial dos dados e
prossegue com atividades associadas ao entendimento dos dados, com objetivo de

identificar problemas, compreender as especificidades dos dados e formar hipoteses.

Preparacio dos dados: esta fase compreende todas as atividades relacionadas a
constru¢do do conjunto final de dados, que serd utilizado para analise em algum
software estatistico ou de minera¢do de dados. De forma a utilizar os dados como
entrada para esses softwares, a estrutura dos dados pode precisar ser alterada, ou
mesmo alguma transformagdo seja necessaria como inclusdo de novas variaveis,
mudanga de escala dos valores das variaveis, mudanga na estrutura dos dados ou

sele¢o de um conjunto menor de atributos. E também nesta fase que ocorre a limpeza
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do conjunto de dados, onde sdo verificados erros de digitacdo, dados faltantes e

inconsisténcias no banco de dados.

® Modelagem: nesta fase, varias técnicas de modelagem, como por exemplo andlise de
regressdo, arvores de decisdo, redes neurais, regras de associagdo, dentre outras, sdo
selecionadas e aplicadas aos dados. Nesta fase, mais de um modelo pode ser gerado.
Dependendo da técnica utilizada, podem ser necessarios novos ajustes, novas
transformagdes no conjunto de dados ou ajustes de pardmetros do modelo. Os
parametros que podem ser ajustados nos modelos dependem das técnicas utilizadas:
podem ser a confianga e o suporte para regras de associagdo, nuimero de niveis em
uma arvore de decisdo ou a inclusdo de novos termos da equagdo de uma andlise de

regressao.

e Avaliacio: nesta fase do projeto, os modelos ja foram desenvolvidos. Antes de
passar a fase final de desenvolvimento dos modelos finais, € importante revisar todos
0s passos executados, para verificar que os objetivos foram alcangados. No fim dessa

fase, uma decisdo a respeito do uso dos resultados da analise deve ser tomada.

e Distribuicfo: geralmente a construcdo dos modelos néo € a fase final de um projeto
de mineragdo de dados. Mesmo que o fim da pesquisa seja aumentar o conhecimento
sobre os dados, serd necessario organizar o conhecimento extraido bem como
apresenta-lo de forma palatdvel ao seu usudrio final. Dependendo do projeto, a
distribuicdo pode ser simplesmente a preparagdo de um relatério ou muitas vezes
pode ser uma tarefa mais complexa. A tarefa da distribuicdo nem sempre €
responsabilidade do analista, mas é importante que mesmo que essa tarefa seja

desempenhada por terceiros, que estes tenham algum conhecimento da forma como

podem utilizar os modelos.

O ciclo externo, na Figura 3, simboliza a natureza ciclica da mineracdo de dados. O
processo ndo termina uma vez que uma solucdo ¢ encontrada. As ligdes aprendidas durante o

processo podem gerar novos questionamentos, geralmente mais pertinentes ao assunto. Assim, o
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analista ao final da fase de avaliagdo, por meio de novos conhecimentos adquiridos no proprio
processo de mineracdo de dados, pode voltar a fase inicial e construir um modelo ainda melhor.

Em mineragdo de dados, de acordo com Han et al. (2011), as tarefas t€ém a funcdo de
especificar o tipo de padrdo a ser encontrado nas bases de dados. Pode-se caracterizar as tarefas em
duas grandes categorias: tarefas descritivas e tarefas preditivas, conforme Figura 4.

Tarefas descritivas tém a finalidade de caracterizar propriedades gerais dos dados na base de
dados e tarefas preditivas t€ém por objetivo fazer inferéncias a partir dos dados de forma a fazer
predicdes. As tarefas preditivas tém por objetivo a constru¢do de modelos, a partir de um
conjunto de dados, de forma a fazer inferéncias em novos dados. As principais tarefas de predi¢do
sdo classificacdo e regressdo.

A classificac¢do € o processo de encontrar um modelo com objetivo de distinguir classes, de
forma que a partir desse modelo possa-se predizer a classe de objetos desconhecidos (HAN et al.,
2011). Os modelos obtidos podem ser apresentados como regras, arvores de decisdo, formulas

matematicas ou redes neurais.

Compreenséo Entendimento
do dominio dos dados

Preparagéo
dos dados

Distribuigao

Modelagem

Avaliagao

Figura 3: Fases da metodologia CRISP-DM (CHAPMAN et al., 2000)
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Mineracdo de
Dados

Tarefas Tarefas
Preditivas Descritivas

Classificagao Regressao Associagao Clusterizacdo

Figura 4: Tarefas de Minerag¢do de Dados (adaptado de REZENDE et al., 2005).

Arvores de decisdo sdo amplamente utilizadas e sdo uma das técnicas de mineragio de dados
mais utilizadas (HAN et al., 2011). Em uma arvore de decisdo o n6 localizado no extremo superior
da arvore representa seu inicio e ¢ denominado nd raiz. Nés localizados na extremidade inferior
sd0 denominados nés folha e representam o valor de predicdo do atributo meta (variavel
dependente) e os nds internos denotam um teste em um atributo, de forma que cada ramo da arvore ¢
o resultado desse teste.

Apoés a construgdo da arvore, esta pode ser utilizada para classificacdo de exemplos cuja
classe ¢ desconhecida. Para isso, um caminho € tracado a partir do nd raiz, descendo pelos
ramos, até¢ atingir um no6 folha, que representa a classe de predicdo do exemplo em questdo
(KRIEGEL et al., 2007). O numero de regras esta associado ao nimero de caminhos da raiz até as
folhas da arvore.

A regressdo ¢ uma metodologia estatistica muito utilizada para fazer predicdes
(HILL et al., 2003). Essas predi¢des se caracterizam pela determinagdo de tendéncias de varia¢des
nos dados em fungdo das variaveis existentes. Conceitualmente ¢ similar a classificagdo, porém se
aplica na predi¢do de valores continuos.

As tarefas descritivas consistem na identificagdo de padrdes inerentes a um banco de
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dados. Os dados desse banco ndo possuem classe especificada. Entre essas tarefas, destacam-se
as regras de associacdo e clusteriza¢do. Especialmente regras de associagdo, foram introduzidas por
Agrawal et al. (1993) e descrevem a relagdo entre itens ou produtos de uma base de dados. Existem
diversas aplicacdes dessa técnica, como por exemplo, andlise de informacdo médica, estudo do
acesso a computadores e andlise de perfil de compras de clientes.

A estrutura dos dados para aplicacdo do algoritmo pode ser descrita com uma estrutura de
“cesta” (AGRAWAL et al., 1993). Nessa estrutura cada transagao € representada como uma tupla, um
vetor bindrio, tal que o valor 1 indica a presenga do item na transac¢do, enquanto o valor 0 representa
a auséncia do item. As regras de associa¢do podem ser representadas da forma X 2 Y, onde X e
Y sdo conjuntos disjuntos de atributos, isto ¢, X 'Y = J. Nessas regras, X representa o antecedente
e Y o consequente.

Para cada regra de associagdo estdo associadas duas medidas tradicionais: confianga (Conf)
e suporte (Sup). Sup representa o niimero de tuplas que contém X e Y. Do ponto de vista conceitual,
representa a significancia estatistica desses itens nas tuplas, ao passo que Conf constitui a razdo
entre o nimero de tuplas que contém X e Y sobre o numero de tuplas que contém X. Do ponto de
vista conceitual, a confianga determina a for¢a da regra. Uma regra é considerada interessante
quando ela apresenta um suporte e uma confianga iguais ou superiores ao minimo estabelecido

pelo usudrio.

Suporte| X >Y|=P(XUY) (2)

onde X — Y representa uma regra de associag@o entre X e Y e P(X UY) representa a

probabilidade de encontrar transag¢des no conjunto de dados que contenham X e Y.

Suporte| X 2 Y|
Suporte (X)

Confian¢a| X Y |=P(X/Y)= (3)

onde P(X | Y) ¢ a probabilidade condicional de X dado a ocorréncia de Y. O Suporte ¢ como
definido em (2), sendo que Suporte(X) = P(X).
Para exemplificar o processo de geracdo de regras de associagdo, serdo utilizados os dados na

Tabela 4. A primeira coluna representa a identificagdo da transagao e as outras colunas indicam se um
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determinado artigo est4 presente na transagao.

Tabela 4 — Exemplo de transacées em um banco de dados.

ID Artigo1l  Artigo2  Artigo3  Artigo4  ArtigoS  Artigo6  Artigo 7
1 Nao Sim Nao Sim Sim Nio Nao
2 Sim Nio Sim Sim Sim Nio Nao
3 Nio Sim Nio Sim Sim Nio Nio
4 Sim Sim Nio Sim Sim Nio Nio
5 Nao Niao Sim Nao Nao Niao Niao
6 Nio Nio Nio Nao Sim Nio Nio
7 Nao Nio Nio Sim Nio Nio Nio
8 Nao Nio Nio Nio Nio Nio Sim
9 Nio Nao Nao Nao Nao Sim Sim
10 Nao Nao Nao Nao Nao Sim Nao

Primeiramente, o usuario deve especificar os niveis de suporte e confianga. Para exemplificar,
seja Sup = 0,3 e Conf = 0,8. Por meio de algum pacote de software, pode-se gerar regras como a

seguinte:

Conjuntos de itens frequentes: Artigo 2, Artigo 4.  Sup =0,3
Regra: Se Artigo 2 - Artigo 4 Conf=1

Inicialmente o algoritmo determina o conjunto de itens frequentes, isto €, aquele conjunto de
itens que aparecem juntos em uma fracdo do total maior ou igual ao suporte. A partir desses conjuntos,
também denominados conjuntos frequentes (AGRAWAL et al., 1994), o algoritmo procura regras que
satisfacam o requisito minimo de confianga, isto €, tais que a confianga calculada seja maior ou igual

a0 nivel minimo determinado.

2.3.1 Mineracio de dados na agricultura

Mineragdo de dados tem sido aplicada em diversos campos da economia e tem desempenhado
um papel cada vez mais importante na agricultura. O conhecimento em mineragdo de dados permite a
agricultura, assim como permitiu a outros setores, utilizar a informagdo de forma mais eficiente e eficaz

(CHINCHULUUN e XANTHOPOULOS, 2010).
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O campo de aplicagdes de mineragdo de dados na agricultura ¢ ainda relativamente novo
(MUCHERINO et al., 2009). Ainda assim existem aplicagdes na area de solos, clima, qualidade de
frutos, classifica¢do de doengas, classificagdo de imagens de satélite e etc.

Em Wu et al., (2008) sdo apresentados os dez algoritmos de mineracdo de dados mais
utilizados em todos os dominios de aplicagdo. Embora ndo exista nenhuma técnica especifica para
resolver problemas exclusivos da agricultura, ¢ possivel encontrar na literatura aplicagdes em
agricultura de quase todos estes algoritmos.

Uma das areas onde a mineracdo de dados tem sido mais utilizada € no estudo dos solos. A
maior parte das aplicagdes encontra-se na area de classificag@o de solos, onde as técnicas de mineragdo
podem ser utilizadas para classificagdo de grandes conjuntos de dados (KUMAR e KANNATHASAN,
2010). Por exemplo, em Vibah et al. (2007) foi desenvolvido um modelo de classificagdo de solos,
baseado em clusterizagdo e classificacdo: inicialmente foi aplicado o algoritmo K-means para
agrupamento de dados de solo e, em seguida, foi utilizado o algoritmo random forest’ para classificagdo
final dos solos dentro dos clusters.

Técnicas de mineragdo de dados também tém recebido atengdo na area de climatologia, uma
vez que modelos preditivos podem subsidiar decisdes estratégicas com relagdo a época de plantio. Por
exemplo, em Romani et al., (2010) foi desenvolvido um algoritmo para deteccdo de padrdes de
associagdo em séries temporais de dados climaticos e séries temporais de indices obtidos em imagens
de satélite. Técnicas como esta, podem permitir predi¢des de dados climaticos a partir de grandezas que
podem ser facilmente extraidas de imagens de satélite.

Ainda em climatologia, também pode-se citar Boschi (2010), que analisou o comportamento
espaco temporal da precipitagdo pluvial e dos veranicos no Estado do Rio Grande do Sul, em quatro
zonas homogéneas, num periodo de 20 anos. Para analise das zonas homogéneas foram utilizadas
técnicas de clusterizagdo. Jan ef al. (2009) desenvolveram um sistema que utiliza dados climaticos e
outros atributos para previsdo do clima, utilizando o algoritmo de classificacdo k-NN.

No segmento de analise de imagens na agricultura, Nonato (2010) desenvolveu modelos
preditivos para identificar areas cultivadas com cana-de-agtcar em imagens de sensoriamento remoto,
no Estado de Sao Paulo. Nesse trabalho, foram utilizadas técnicas de sele¢do de atributos e arvore de
decisdo binaria na identificagdo de areas cultivadas com cana-de-agucar.

Também existem aplicagdes na agricultura com a analise de dados mercadoldgicos. Em geral,

" Random forests, que pode ser traduzido por florestas aleatorias, sdo algoritmos que combinam técnicas de amostragem e

arvores de decis@o (HAN et al., 2011) para obter modelos de classificagdo com maior acuracia.
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essas aplicagdes podem ser utilizadas para gestdo estratégica de propriedades rurais. Por exemplo,
Denobile (2005) desenvolveu um modelo de gestdo estratégica, com o foco no cliente, para a
comercializa¢do de produtos organicos por meio de venda direta. Por meio de regras de associagdo e
arvores de decisdo foi elaborado um modelo de segmentacdo de clientes. Esse modelo foi utilizado
também para identificar habitos de compras dos clientes da propriedade.

Ainda relacionado a gestio de processos e produgdo agricola, em Mucherino et al. (2009), foi
utilizada a técnica de clusterizag¢do para prever a qualidade do processo de fermentagdo de vinhos. Para
monitorar o processo de fermentagdo, mais de 22 mil observagdes foram selecionadas. Em seguida, o
algoritmo k-means foi aplicado sobre estas amostras com o propdsito de agrupa-las em clusters.

Além das aplicacdes ja mencionadas, técnicas de mineracdo de dados também podem ser
utilizadas para criar modelos de predi¢do na agricultura. As técnicas de mineracdo de dados podem ser
usadas, por exemplo, na constru¢do de sistemas de alerta de doengas. Meira (2008) desenvolveu um
sistema de alerta de doengas em culturas agricolas, com aplicagdes na ferrugem do cafeeiro. Apesar de
sistemas de alerta de doengas permitirem racionalizar o uso de agrotdxicos, sdo pouco utilizados na
pratica devido a complexidade dos modelos, dificuldade de obten¢do dos dados e custos para o
agricultor. Entretanto, por meio de estagdes meteorologicas automdticas, banco de dados e
monitoramento agrometeoroldgico na web, foram gerados dados com os quais foi desenvolvido o
sistema. Nesse sistema foram utilizadas arvores de decisdo.

Sistemas de informagdes agricolas também comeg¢am a receber atencdo da comunidade
cientifica. A Agéncia de Informag¢do Embrapa (BERTIN ef al., 2009) e também outros sistemas de
informacdo (PARIK, 2007) s@o exemplos de solucdes amplamente utilizadas para oferta de
informagdes técnicas e para o processo de tomada de decisdes. Nesses sistemas, com o aumento cada
vez maior do volume de informagao, técnicas de mineracdo de dados podem ser usadas para filtragem

da informagao.

2.3.2 Mineracéo de dados na web

A quantidade de dados armazenados em arquivos de computador e bases de dados tem
crescido exponencialmente ao longo dos anos. Com o crescimento explosivo da oferta de dados na
World Wide Web taz-se necessario que os usuarios utilizem ferramentas automaticas para a obtengdo da

informacdo desejada. Com o objetivo de criar ferramentas capazes de auxiliar o usuario nessa tarefa,
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pode-se aplicar técnicas de mineragdo de dados. Mineragdo de dados na web pode ser classificada em
trés tipos: web structure mining, web content mining e web usage mining (SINGH e SINGH, 2010).

Web mining (WM) ndo tem uma defini¢do precisa, mas em termos gerais podemos dizer que
WM ¢ a aplicacdo de técnicas de mineracdo de dados em dados da web com o objetivo de obter
conhecimento potencialmente til. As fontes desses dados podem ser arquivos de log®, a estrutura de
hiperlinks’ ou mesmo o proprio conteudo das paginas (SINGH e SINGH, 2010).

O web content mining (WCM) trata da descoberta de informagdes a partir do contetido das
paginas. Pode ser pensado como uma extensdo da tarefa realizada pelos mecanismos de busca da
internet (DUHAN et al., 2009). O web usage mining (WSM) trata da descoberta da estrutura de
ligagdes entre as paginas em contraste com WCM que trata do contetido das paginas. Por fim web
usage mining (WUM) ¢ utilizado para descobrir os padrdes de navegagdo do usudrio por meio dos
arquivos de log nos servidores, obtidos no processo de interacdo do usuario com o site (DUHAN et al.,
2009). A taxonomia considerada esta representada na Figura 5.

As tarefas de mineracdo web, segundo Pierrakos et al. (2003), tém sido utilizadas para
solucionar diversos problemas como:

e Encontrar informagao relevante;
e Criar conhecimentos a partir da web;
e Personalizag¢do da informagio;

e Aprendizado sobre os consumidores.

Arquivos de log séo arquivos de texto onde aplicativos podem armazenar varias informagdes, como por exemplo
informagdes do trafego de um servidor.

Hiperlinks sdo referéncias a outras paginas contidas em uma pagina web. Sites complexos compreendem dezenas,
centenas e até milhares de paginas interligadas por hyperlinks.
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Figura S: Taxonomia do Web Mining (SINGH e SINGH, 2010)

As fontes de dados para a realizagdo do WUM sao:

e Web Server Logs: contém os logs das requisi¢des das paginas. Geralmente contém o IP
do usudrio, tempo, data, pagina requisitada, codigo HTTP dentre outras informagdes.
Estas informag¢des podem ser armazenadas em um Unico arquivo ou separadas em logs
de acesso, logs de erro, e referrer logs'’. Em geral, somente os administradores dos

sites t€ém acesso a essas informagdes.

e Proxy Server Logs: um web proxy ¢ um processo de armazenamento de informagdes
do trafego entre o browser” e o servidor. Ele diminui a quantidade de informagio
redundante que trafega na rede, servindo também como fonte de dados para

descoberta de padrdes.

1 S3o registros extras nos logs de acesso que informam o site anterior do visitante de uma pagina.

Sédo aplicativos com a fungdo de processamento e visualizacdo de paginas web. Também conhecidos como navegadores
de internet. Sdo exemplos: Internet Explorer, Google Chrome e Mozilla Firefox.
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e Browser Logs: os proprios browsers como o Internet Explorer, Mozilla ou Chrome
podem ser alterados, ou mesmo scripts rodando no lado do cliente podem ser
utilizados para reunir informagdes dos usuarios. Esses logs sdo outra fonte de dados.

As tarefas de web mining envolvem trés fases: pré-processamento, descoberta de padrdes e
analise dos padroes (THANGAMANI e THANGARAH, 2011). O estagio inicial do WUM ¢ o pré-
processamento. E nessa fase que dados irrelevantes e incompletos sdo retirados dos logs. O arquivo de
saida do pré-processamento pode ser utilizado para a descoberta de padrdes como: caminhos de
navegagdo, regras de associacdo, minerag¢do de dados sequenciais e etc. Por fim, tem-se a analise dos

padrdes identificados que pode ser feita com a ajuda de ferramentas graficas.

2.3.3 Sistemas de recomendac¢ao com regras de associacio

Em um ambiente web, usualmente regras de associacdo podem ser utilizadas para definir
ocorréncias associadas de paginas em conjuntos de sessdes de usudrio. As sessdes atuam como as
“cestas de compras” tal que por meio da mineragdo de regras de associagdo € possivel determinar a
relacdo entre paginas vistas frequentemente juntas (KAZIENKO, 2009).

Regras de associagdo que revelam similaridades entre paginas web, derivadas dos
comportamentos de uso de um site, podem ser utilizadas como listas de recomendagdo
(ADOMAVICIUS e TUZHILIN, 2001; MOBASHER et al., 2000; NAKAGAWA ¢ MOBASHER,
2003; YANG e PARTHASARATHY, 2003).

Tipicamente sistemas de recomendac¢do utilizam a técnica de regras de associagdo para
descobrir relagdes entre paginas a partir dos histéricos de navegagdo. Geralmente esse histdrico €
retirado dos arquivos de /og do servidor, transformado em um conjunto de sessdes de usuario, € a
partir destas sessdes sdo extraidas regras de associag@o entre as paginas. Existem trabalhos onde as
regras de associacdo tradicionais s3o acompanhadas dos padrdes sequenciais (Nakagawa e
Mobasher, 2003).

Estas listas de recomendagdo podem fornecer padrdes de uso do site que estendem a
estrutura de hyperlinks j4 presente, ou mesmo atuar como um mecanismo de filtragem e
ranqueamento dos hyperlinks mais importantes (KAZIENKO, 2009).

A avaliag@o de sistemas de recomendacdo baseados em regras de associagdo pode ser feita

do ponto de vista da técnica de recomendagdo, ou sob o ponto de vista da usabilidade do site. Em
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Jorge et al., (2002), uma proposta de sistema de recomendacdo, muito semelhante a este trabalho, foi
avaliada do ponto de vista do algoritmo enquanto nesse trabalho buscou-se avaliar o sistema de

recomendacdo do ponto de vista do usuario, como em Putman (2010).

3. MATERIAL E METODOS

A abordagem desta pesquisa baseia-se na aplicacdo de algoritmos de mineragdo de dados nos
registros de uso do portal Agéncia Embrapa - cana-de-aglicar, armazenados digitalmente em um
banco de dados.

Com o objetivo de fornecer recomendagdes de leitura para os usudrios, os padrdes emergentes
de uso da Agéncia cana-de-agucar foram extraidos da base de dados. A técnica de modelagem
escolhida foi a geragdo de regras de associag@o, por meio do algoritmo Apriori, captando assim o
perfil de acessos da comunidade. Como o portal tem um volume de trafego elevado, as regras de
associacdo foram geradas em periodos de menor acesso no servidor e foram armazenadas no banco de
dados para futuras recomendagdes.

Para dar suporte aos procedimentos realizados neste trabalho, optou-se por seguir um modelo
de processo conhecido como CRISP-DM. A escolha do CRISP-DM se deu porque essa metodologia
¢ amplamente adotada em projetos de mineracdo de dados, tanto na academia quanto na industria e
por prover uma ferramenta de suporte rapida, robusta e barata para definir os procedimentos
adotados na fase de mineragdo de dados (CHAMPMAN et al., 2000).

De acordo com o modelo CRISP-DM o processo consiste em seis fases: compreensdo do
dominio, entendimento dos dados, preparacdo dos dados, modelagem, avaliacdo e distribuicdo. Nas

secdes seguintes deste capitulo, sdo apresentadas estas fases e seus significados.

3.1 Contexto

Segundo Chapman et al. (2000), antes de definir as fases do ciclo de vida de um projeto de
mineragdo de dados, deve-se definir o contexto do processo. O contexto ¢ uma avalia¢do preliminar,
mas uma analise detalhada do problema sera apresentada posteriormente na descri¢do das fases da

metodologia CRISP-DM. As quatro dimensdes do contexto sdo:

¢ Dominio da aplicacdo: a area de estudo € a de sistemas de recomendacdo de paginas
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Web para contetidos de cana-de-agticar.

Tipo do problema de mineracao de dados: o problema envolve a geragdo de regras

de associagdo.

Aspectos Técnicos: devido a estrutura dos dados que estdo armazenados em um
banco de dados relacional, deve-se efetuar transformagdes em sua estrutura. As
transformacdes utilizadas sdo descritas, em detalhe, na fase de preparagao dos dados
na Secdo 3.4. Apds a geracdo das regras, estas devem ser armazenadas em uma

estrutura apropriada para a consulta no banco de dados da agéncia.

Ferramentas e Técnicas: Nesse trabalho os softwares utilizados foram:

Sistema operacional Linux para instalagdo dos aplicativos utilizados.

Sistema  gerenciador de  banco de dados  PostgreSQL 8.4

(http://www.postgresqgl.org.br/) para armazenamento e consulta dos dados.

Softwares R (http:/www.r-project.org/) para execu¢do dos algoritmos

apropriados a mineragdo de dados.

Todas as ferramentas utilizadas nesse trabalho sdo open source'’ e ndo apresentam nenhum
custo para sua utilizacdo. Esses softwares foram escolhidos em virtude de sua potencialidade,

escalabilidade, ampla utilizagdo no meio académico e custo nulo.

3.2 Compreensio do dominio

A fase de compreensdo do dominio resultou na elaboragdo do Capitulo 2, onde foi feita uma

Open source é o termo em inglé€s para codigo aberto, criado pela OSI (Open Source Initiative) e refere-se a software
também conhecido por software livre.
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revisdo da literatura. Conforme discutido na introdugdo, o objetivo principal desse trabalho foi a
construcdo, implementagdo e implantacdo de um sistema de recomendagdo. Assim, realizou-se uma
pesquisa em busca de conhecimentos atualizados sobre a oferta de informagdes tecnologicas

relacionadas a cultura da cana-de-agucar, sistemas de recomendagado e mineragao de dados.

3.3 Entendimento dos dados

3.3.1 Colec¢ao de dados e descricao

Nesta fase do trabalho, foi realizado um levantamento dos dados para avaliar possiveis
problemas de qualidade e determinar as informagdes necessarias para alcangar os objetivos tracados.
Assim, o conjunto de dados selecionado foi o conjunto de acessos as paginas da Agéncia de

Informag¢do Embrapa — cana-de-agucar.

O conjunto de dados estava armazenado em um banco de dados, resultante das informagdes
de acesso ao portal Agéncia de Informacdo Embrapa. Os acessos a cada pagina, video e outros
materiais foram automaticamente transferidos para um formato estruturado em um banco de dados

relacional’, nesse caso o PostgreSQL 8.4.

O banco esta estruturado em duas tabelas: a tabela clientes e a tabela fracker. Na tabela
clientes estavam armazenadas informagdes relativas a cada usudrio que entrou na Agéncia e iniciou
uma sessao, isto €, requisitou ao servidor o acesso a uma das paginas da Agéncia. Sempre que uma
requisi¢do ¢ feita, sdo registrados os seguintes atributos do usuario: idsessao (identificador inico com
32 caracteres), ip, tempo de permanéncia, latitude, longitude, cidade, pais e estado. Cada linha na

tabela clientes representa um usudrio.

Para determinag¢do do fim de uma sessdo, o sistema utiliza uma heuristica baseada no seu
tempo de duragdo: sempre que um usuario requisita uma pagina e cessa a atividade, apos trinta
minutos a sessdo € encerrada. Dessa forma um mesmo usuario que faz duas requisi¢des separadas no
tempo em mais de trinta minutos sera tratado como dois usuarios diferentes. Ainda assim, neste
trabalho cada linha da tabela clientes foi considerada como um Unico usuario uma vez que a
heuristica nos garante que a grande maioria dos usuarios de fato ndo volta ao sistema apds um tempo

minimo (BAGLIONI et al., 2003).

13

Um banco de dados relacional ¢ um conceito abstrato que define maneiras de armazenar, manipular e recuperar dados
estruturados unicamente na forma de tabelas (também conhecidas como relagdes).
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Na tabela tracker sdo armazenados dados relativos a cada visualizagdo de pagina associada a
um usudrio. Um mesmo usudrio pode aparecer em mais de uma linha na tabela. Sao registrados os
seguintes atributos: idtracker (identificador inico de cada sessdo), idsessdo (o mesmo da tabela
clientes), pagina visitada, arvore (neste caso a arvore ¢ a da cana-de-agicar, mas outras arvores do
conhecimento também podem ser acessadas), data do servidor, hora do servidor e tempo da sessao.

O resumo dos atributos das tabelas do banco de dados, clientes e tracker, estdo disponiveis,

respectivamente, nas Tabelas 5 e 6.

Tabela S — Descri¢ao e exemplos dos atributos contidos na tabela clientes.

Atributo Descricéao Exemplo
idsessao Identificador com 32 caracteres. 304af458e75af3¢51£a020052d5¢6825
ip_cliente IP do cliente 192.168.0.1
data_servidor Data do acesso Tuesday-31-May-2011
time_stamp Periodo do acesso em segundos 1306855203
cidade cliente Cidade de origem do acesso S&o Paulo
latitude_cliente Latitude da cidade do acesso -23.5333
longitude cliente Longitude da cidade do acesso -46.6167
estado_cliente Estado de origem do acesso SP
pais_cliente Pais de origem do acesso Brazil

A tabela clientes possui 2.574.763 linhas, que representam o nimero de usudrios distintos que
acessaram conteudos da cultura da cana-de-agucar, de acordo com a heuristica utilizada, no
periodo compreendido entre outubro de 2010 a janeiro de 2013. A tabela tracker possui 5.223.003
linhas, onde cada linha contém a informag¢do de cada requisicdo individual de uma pagina do
sistema, também relativo ao periodo de outubro de 2010 a janeiro de 2013. E importante notar que
cada linha da tabela tracker representa uma requisi¢do de pagina. Logo um mesmo usuario pode

aparecer em varias linhas, pois este pode ter requisitado mais de uma pagina em sua sessio.

Tabela 6 — Descricio e exemplos de atributos contidos na tabela fracker.

Atributo Descricio Exemplo
idtracker Identificador com 32 caracteres da sessdo 625b12356fcb80318e288de486¢9210b
idsesséo O mesmo da tabela clientes
local_atual Pagina requisitada Abertura.html
arvore_atual Arvore a qual pertence a pagina. catalogo20/Abertura.html
data_servidor Data do acesso a pagina Thursday-28-October-2010
hora_servidor Horario do acesso 11:27:40
time_stamp O mesmo da tabela clientes
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3.3.2 Exploracao dos dados

Na fase de exploracdo dos dados foi realizada a analise descritiva. Com essa analise, buscou-
se uma visdo geral dos dados que fornecesse caracteristicas gerais de uso do site: paginas mais
visitadas, médias de paginas acessadas por sessdo de usudrio, arvores de conhecimento mais vistas,
tecnologias utilizadas, distribuicdo espacial dos acessos e estatisticas que fornecessem informagdes
sobre perfis de uso. Foi utilizado o software R para realizar essas analises.

Utilizou-se graficos de barras, tabelas e porcentagens para mostrar as principais
caracteristicas da Agéncia Embrapa — cana-de-agticar e principalmente o perfil e a interagdo dos
usuarios com a Agéncia. Com a informagao referente a distribui¢do de acessos as paginas por sessao,
procurou-se mostrar que a escolha da cana-de-agtcar foi a melhor opgdo para receber o sistema de
recomendac¢do. Também foram utilizados graficos para mostrar a distribui¢do dos acessos por estado
e foi feita a distribuicdo espacial dos acessos em um mapa do territorio brasileiro. Todas os

resultados da analise exploratoria sdo apresentados no Capitulo 4, se¢do 4.1.

3.4 Preparacio dos dados

Apos as fases de compreensdo do dominio e entendimento dos dados, prossegui-se para a fase
de preparacdo dos dados. O objetivo principal dessa fase foi a selegdo, seguida da preparacdo dos
dados armazenados no sistema de gerenciamento de banco de dados, para um formato adequado a
aplicacao do algoritmo Apriori (AGRAWAL et al., 1993), utilizando a linguagem R.

Os dados disponiveis nas tabelas clientes e tracker no banco de dados ja haviam sido tratados,
por isso ndo houve a necessidade de aplicar procedimentos para limpeza dos dados, identificagdo de
usuarios, identificacdo de sessdes e substituicdo de valores faltantes.

Foi feita a transformacdo dos dados do banco de dados para uma estrutura de transagdes, de
forma que fosse possivel determinar regras por meio do algoritmo Apriori. A forma de
armazenamento no banco de dados é ilustrada na Tabela 7, onde cada linha representa um page
view". Mas é necesséria uma estrutura de dados do tipo “cesta de compras” (Tabela 8) como entrada
de dados do algoritmo Apriori. Como o sistema de recomendagao foi construido como um script em

R, esta etapa foi realizada como parte da programagdo do script. Para tanto, foi utilizada a fun¢do

" Um page view é o registro de um acesso a uma pagina especifica em um momento do tempo. Uma sesséo de usudrio é

composta de varios page views.
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read.transactions presente no pacote arules (HAHSLER, 2005).

Como o pacote arules, parte do pacote estatistico R, ja possuia o recurso para transformar a

estrutura de dados das tabelas do banco para uma estrutura de transacdes, ndo foi necessario

implementar um script para essa tarefa. Assim o motor do sistema de recomendagdo recebe como

entrada os dados da tabela tracker e transpde para a estrutura transagdes, automaticamente dentro do

ambiente R.

Tabela 7 - Exemplo de estrutura de dados presente na tabela tracker.

ID
001
001
007
006
004
004
004

Item (pagina)
Praga no Colmo
Praga nas Raizes

Produgéo
Produgio
Praga no Colmo
Praga as Raizes
Produgéo

Data do Acesso
15/06/2011
15/06/2011
15/06/2011
15/06/2011
15/06/2011
15/06/2011
15/06/2011

Tabela 8 - Estrutura de dados de acessos separada em sessdes de usuario.
Lista de paginas visitadas
{Praga no Colmo, Praga nas Raizes}
{Praga no Colmo, Praga nas Raizes, Produgao}

ID
001
004
006
007

{Producdo}
{Producdo}

Para a etapa da composicdo da base de conhecimento, foi necessario editar a saida do

algoritmo Apriori, incluir os titulos das paginas e o link completo das paginas a serem recomendadas.

Para tal, foi criada uma tabela no banco de dados, chamada regras, onde foram armazenados o titulo

da pagina antecedente, o link da pagina antecedente, o titulo da pagina consequente, o link da pagina

consequente e o valor da métrica MaxConf (WU et al., 2010), definida como segue:

MaxConf (A, B)= mdximo

onde o suporte(A U B) foi definido da formula (2).

suporte(AUB) suporte( AUB)

suporte(A) ~ suporte(B)

(4)

Na Tabela 9 € apresentado um exemplo de estrutura dos dados contidos na tabela regras do

banco de dados.

Para a analise das regras de associagdo, também foi necessaria uma etapa de preparagdo. A
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Agéncia Embrapa foi projetada de forma que em cada arquivo HTML, as paginas web pudessem ser
identificadas univocamente. Por exemplo, o arquivo em HTML referente a pagina cachaga
(CONTO000fiog10b502wyiv80z4s473agi63ul.html), onde o “CONT” é um prefixo que indica que se
trata de uma pagina relacionada a algum assunto da Agéncia Embrapa. O codigo alfanumérico
“000fiog10b502wyiv80z4s473agi63ul” ¢ um identificador Gnico da pagina. Paginas que oferecem
recursos  eletronicos, como arquivos em pdf e videos, s3o nomeadas como

“RECO0001jd7d39102wyiv809gkz511f7zyjd.html” onde o prefixo é “REC” ao invés de “CONT”.

Tabela 9 - Exemplo de regras armazenadas na tabela regras para recomendagdes.

Titulo Antecedente  Titulo Consequente Antecedente Consequente MaxConf
Cana-de-agticar Adubagéo AGO1_453_217200392420.html  AGO1_459 217200392421 html 0.86
Pré-producio Socioeconomia AGO1_9_41020068054.html AGO1_12_41020068054.html 0.85
Extragéo Moendas CONTAGO1_103_22122006154  REC000fxourdm502wyiv8018w 0.83
841.html i9tn1mhg5i.html

Foram desenvolvidas algumas fungdes na linguagem R para esta etapa da preparagdo de
dados, com o propédsito de extrair os identificadores de cada pagina, extrair os links, recuperar os

nomes das paginas e calcular algumas métricas, como segue:

* pegaRegras.R: recupera as regras de associagdo armazenadas no banco de dados do sistema
de recomendagio.

* extractLink.R: extrai todos os links de uma pagina e retorna uma lista com o identificador da
pagina e os links associados.

* limpaUma.R: retira informagdes irrelevantes dos links retornando somente o nome do
arquivo de pagina HTML da Agéncia Embrapa.

* limpaRegras.R: retira informagdes irrelevantes dos links de varias paginas retornando uma
lista com somente os nomes dos arquivos em HTML.

* checkLink.R: esta funcdo recebe como entrada um conjunto de regras de associagdo. Sempre
que a pagina no consequente da regra de associacdo for uma pagina para a qual ja existe um
link, uma flag “TRUE” € adicionada a regra, e “FALSE” caso contrario.

* pegaSessoes.R: recebe como entrada os dados da tabela fracker e duas datas definidas pelo
usuario da funcdo. A partir destas informagdes a fungdo retorna uma lista com todas as
sessOes de usuario e as paginas vistas nestas sessoes.

* leTransac.R: recebe um conjunto de sessdes de usudrio e retorna uma tabela com o
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identificador de sessdo, a primeira pagina vista na sessdo e o nimero de paginas vistas na

sessdo.
3.5 Modelagem

A partir do conjunto final de dados, ja tratados, foram determinadas as regras de associagdo
mais relevantes entre as paginas de conteudo da Agéncia de cana-de-acticar, de forma a oferecer
recomendagdes de contetdo, baseadas no perfil da comunidade de usudrios. Cada regra de
associagdo relacionava somente duas paginas, o antecedente e o consequente, tal que uma regra de
associagdo entre duas paginas A — B significa que uma vez que um usudrio acessa a pagina A, existe
alta probabilidade deste usudrio acessar a pagina B.

Ap0s a fase de transformagdo dos dados, um conjunto de transagdes foi gerado. Formalmente,
seja t, uma transagdo associada ao usuario m, onde ,={p, p,..p,] representa o conjunto de n
paginas visitadas pelo usuario m, em uma sessdo. O script R extrai regras de associac¢do, tendo como
entradas o conjunto de transa¢des dos usudrios ( 7,7,...7, ). Assim, como resultado, as regras
geradas sdo da forma p,?p; , que indicam padrdes de acesso dos usudrios entre estas paginas i e
j.

Em algumas aplicagdes, a presenca de uma pagina em uma transagdo pode ser ponderada pelo
tempo que o usuario esteve na pagina. Assim, paginas que os usuarios visualizaram por mais tempo
recebem os maiores pesos, uma vez que despertaram maior interesse. Nessa analise optou-se por nao
atribuir pesos relacionados ao tempo; assim cada pagina em uma transagao teve 0 mesmo peso.

O algoritmo Apriori inicialmente encontra os grupos de itens ocorrendo frequentemente
juntos em transacdes. Nesse contexto, esses grupos sio paginas visitadas, juntas, em uma mesma
sessdo. Esses conjuntos de itens s3o denominados conjuntos frequentes de itens. Conjuntos
frequentes de itens sdo gerados com base no suporte fornecido como entrada no algoritmo. Assim ¢
importante definir um valor apropriado de suporte, tal que o algoritmo possa encontrar padrdes de
paginas pouco visualizadas e ao mesmo tempo relevantes.

No dominio de sistemas web, paginas que estdo em um nivel mais aprofundado da estrutura
de links tendem a ser menos visitadas. Dessa forma, existem abordagens na literatura onde foram
implementados algoritmos, em que o usuario pode variar o valor do suporte durante o processo de

descoberta das regras (LIU et al., 1999).
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No contexto desta pesquisa, entretanto, foi utilizado suporte fixo. O suporte foi baixo o
suficiente (sup = 0.0005), tal que padrdes de paginas com poucos acessos fossem encontrados. Apos
a geragdo das regras, estas foram armazenadas em um arquivo csv'® para posterior consulta e analise.
Essas regras foram ordenadas pela confianga e armazenadas no banco de dados da Agéncia de
Informagdo Embrapa.

O algoritmo Apriori tradicional utiliza duas informagdes para a inferéncia de regras de
associagdo: suporte e confianga. Contudo, nem sempre essas métricas sdo suficientes para determinar
se padrdes encontrados nos dados sdo significativos. Por essa razdo, uma métrica com propriedades
de invariancia em relagcdo ao nimero de sessdes deve ser utilizada nesse tipo de problema, como por
exemplo, Cosine, Kulc, dentre outras (WU et al., 2010). Essa propriedade é desejavel, pois o
acréscimo de visitas ndo invalida padrdes de uso ja encontrados.

As regras ranqueadas, utilizando a métrica MaxConf (WU et al., 2010), foram entdo
armazenadas em uma tabela no banco de dados, a tabela regras. Sempre que um usuario acessa uma
pagina A, tal que exista uma regra no banco de dados (A — B) o sistema recomenda a visualizagdo
de B.

Por fim, como muitas paginas da Agéncia cana-de-aglcar ndo apresentavam nenhuma regra
de recomendagdo, foi gerada uma lista das top 3 paginas mais vistas a partir de cada pagina da
Agéncia cana-de-agtcar. Essa lista foi utilizada como forma alternativa de recomendacdo sempre que

ndo havia regras de associa¢do para algumas paginas da Agéncia cana-de-agucar.

3.6 Avaliacao

Nesta fase foi realizada uma avaliagdo do processo, de forma a construir um modelo que
tivesse credibilidade. Aqui € importante avaliar detalhadamente o modelo, e rever os passos
executados na sua construg@o para garantir que os objetivos propostos serdo alcancados. Com esse
fim, a base de conhecimento foi avaliada para verificar se esta trouxe novas liga¢des entre as paginas
por meio das regras. Também foi avaliado o potencial de resumo e indicacdo dos links principais de
uma pagina por meio da base de conhecimento.

Também foi avaliada a usabilidade do sistema de recomendagdo. Neste ponto, ¢ importante

verificar o impacto das informagdes para o usuario. Considerando que na ultima década foram

5 Formato de arquivo de texto que contém dados, em cada linha, separados por um caractere de separagio (em geral,

uma virgula ou um ponto e virgula).
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desenvolvidas varias abordagens para sistemas de recomendagdo, a escolha da abordagem apropriada
pode ser baseada na comparacdo da performance de diferentes técnicas ou na verificagdo do impacto
do sistema de recomendac¢do para os usuarios.

Trés abordagens sdo apresentadas na literatura para avaliagdo de sistemas de recomendacio:
experimentos offline, experimentos on-line e estudo dos usuarios. Em experimentos oftline, por meio
de dados simulados, ou mesmos dados anteriores gerados com o uso de um portal, a eficacia do
sistema € avaliada. Em estudos on-line, a eficacia do sistema é avaliada em relagdo aos dados reais
dos acessos de usudrios e em tempo real. Por fim, em estudos com os usudrios, uma amostra ¢
selecionada para utilizar o sistema e reportar em um questionario suas experiéncias. De todas essas
abordagens, somente na primeira ndo ha a necessidade da interagdo com usuarios reais (RICCI et al.,
2011).

A abordagem offline foi descartada porque ndo houve comparacdo de algoritmos. Assim na
validagdo, foi utilizada a avaliagdo do comportamento dos usuarios, por meio de estudos on-line,
verificando o impacto das recomendagdes nos padrdes de uso registrados no banco de dados.

Essa avaliagdo com dados on-line foi feita utilizando uma métrica conhecida na literatura
como bounce rate, um termo em inglés que pode ser traduzido por taxa de rejeigdo. A taxa de
rejeicdo de uma pagina ¢ dada pela fracdo de pessoas que entraram no site por esta pagina e
abandonaram o site logo em seguida, sem visualizar mais nenhuma outra pagina. De acordo com
Sculley et al. (2009), a métrica € um importante indicativo da satisfagdo dos usuarios com um portal,
devendo ser monitorada para avalia¢des.

Para a verificacdo da significancia estatistica das variacdes das taxas de rejei¢do, antes e
depois do sistema de recomendagdo, foram utilizados dois testes estatisticos: teste Z e o teste qui-
quadrado para diferengas entre proporg¢des. Os dois testes sdo paramétricos'® sendo que o segundo € o
teste estatistico mais comumente utilizado para testes de homogeneidade (DEVORE, 2006). A
hipdtese para utilizagdo dos testes paramétricos foi que os dados tinham uma distribui¢do Binomial,
pois foi considerado nesse trabalho que cada usuario que entrou na Agéncia Embrapa no periodo da
pesquisa, ao acessar uma das paginas, tomou uma decisdo de forma independente dos demais.

Para o teste Z, sob a hipdtese de uma distribuicdo Binomial, utilizando a aproximagdo da

distribuicdo Normal, a estatistica de teste pode ser definida como:

' Um teste paramétrico ¢ um teste estatistico que assume que os dados tém uma certa distribui¢fo de probabilidade. Aqui

a distribui¢do € Normal.
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(4)

assim, quando z > z, onde a € o nivel de significancia do teste, a hipdtese nula € rejeitada.

Para o teste qui-quadrado, a estatistica do teste ¢ dada por:

k

2 (n=np,)?

i=1 2
Qp D, ~ A1

)

onde 7, , é uma variavel aleatéria com distribuicdo qui-quadrado com k-/ graus de
liberdade, n € a contagem de usudrios na categoria i, p; a propor¢do de usudrios na categoria i e

nXp, sio os valores esperados das proporgdes.

Especificamente no caso de hipotese alternativa ser H,: p, # p, ambos os testes sdo
equivalentes. No entanto, nesse trabalho utilizou-se o teste Z para verificar a hipotese H,: p; >p.e o
teste qui-quadrado para testar H,. p; # p», pois o teste qui-quadrado sé pode ser usado para avaliar
diferencas.

Também foi feita uma avaliagdo com 24 participantes, por meio de um questionario de
avaliagdo de sistemas de recomendag¢do (PU et al., 2011). Cada pergunta do questionario foi
respondida de acordo com a escala de Likert (BOONE e BOONE, 2012). Em uma questio na escala
de Likert, o respondente recebe uma afirmagdo e deve responder se concorda com ela de acordo com
uma de cinco categorias:

1. Discordo totalmente.

2. Discordo.

3. Neutro.

4. Concordo.

5. Concordo totalmente.

Foi feita uma andlise descritiva dos dados para os 24 respondentes, mas nio foi possivel
realizar testes estatisticos com relacdo a diferenca entre os grupos de usudrios especialistas e ndo-

especialistas, devido ao nimero reduzido de observagdes.
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3.7 Distribuicio

Na ultima fase do processo, com o modelo ja construido, a distribuicdo ocorreu com a
implantacdo do sistema de recomendacdo, tal que as recomendacdes geradas com a modelagem dos
dados foram oferecidas aos usuarios.

As recomendagdes foram oferecidas na forma de links. Para a apresentacdo dos links, foram
utilizadas a linguagens PHP para a programagdo do servidor e a linguagem Javascript para a
programagao no navegador.

Sempre que um usudrio acessa uma das paginas da agéncia cana-de-actcar, um script
desenvolvido em Javascript, rodando no proprio navegador do usudrio, dispara um evento de
requisi¢do de informagdo ao servidor, ao final do carregamento da pagina. Assim, um script em PHP
do lado do servidor executa as consultas e retorna, para a pagina, as informagdes dos links e dos
titulos das recomendag¢des daquela pagina. Assim, os links podem ser visualizados pelo usuario como

ilustrado na Figura 6.

Veja também: quem viu esta pagina viu esta(s) também:

» Adubacdo - residuos alternativos
» Processamento da cana-de-acgucar
» Meio_ambiente

Figura 6: Exemplo da interface para o acesso aos links nas paginas de cana-de-agucar.

3.8 Softwares utilizados

Os principais softwares utilizados para a criagdo e implementacdo do sistema de
recomendagdo foram o pacote estatistico R (versdo 2.15.2) e o sistema de gerenciamento de banco de
dados PostgresSQL, versdo 8.4. A etapa de preparacdo de dados foi realizada também com recursos
de programagdo do pacote estatistico R e, a etapa de distribui¢do, foi realizada utilizando-se as
tecnologias Javascript e PHP. A plataforma na qual esse trabalho foi desenvolvido e implantado foi o
Ubuntu, uma das distribui¢des do sistema operacional Linux.

O pacote estatistico R é apontado como o principal software utilizado para mineracdo de
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dados em uma pesquisa, mostrada na Figura 7. Por seus recursos e facilidade para programacdo de
scripts e fungdes, foi extensamente utilizado para a etapa de preparagdo, pois houve a necessidade de
manipular strings, dados numéricos, datas e outros formatos; alterar estruturas de dados na etapa de
modelagem; armazenamento dos resultados de andlises e comunicacdo com o sistema de
gerenciamento de banco de dados.

Na fase de entendimento dos dados, a linguagem R foi utilizada para geragdo de graficos e
tabelas. Além das fungdes do pacote base do R, foram necessarios outros pacotes como o “plyr”
(HADLEY, 2011) para manipulagdo e preparacdo dos dados, “reshape” (HADLEY, 2007) para
preparagdo de dados, “rworldmap” (SOUTH, 2011) para criagdo de mapas, e o pacote “arules”

(HAHSLER, 2005) para geragdo de regras de associagao.

What Analytics, Data mining, Big Data software you used in the past 12
months for a real project (not just evaluation) [798 voters]
Legend: Free/Open Source tools I % users in 2012
Commercial tools T % users in 2011
R (245)
30.7%
I 23.3%
Excel (238)
29 8%
I 21.8%
Rapid-l RapidMiner (213) N 06 7%
I 27 7%
KNIME (174) I 21 8%
I 12.1%
Weka / Pentaho (118) N 14 8%
[ 11.8%
StatSoft Statistica (112) N 14 .0%
I 8.5%
SAS (101) __RQ.T%
3.6%
Rapid-l RapidAnalytics (83) I 10.4%
not asked in 2011
MATLAB (80) I 10.0%
7 .2%
IBM SPSS Statistics (62) I 7 8%
I 7.2%
IBM SPSS Modeler (54) I 5 8%
I 8.3%
SAS Enterprise Miner (46) I 5 8%
I 7 1%

Figura 7: Levantamento publicado em maio de 2012 que apresenta os doze softwares mais
utilizados em 2011 e 2012, com 798 participantes.
Fonte: http://www.kdnuggets.com/polls/2012/analytics-data-mining-big-data-software.html
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

O principal resultado desse projeto foi a constru¢do e implantagdo de um sistema de
recomendacdo para a Agéncia de Informagdo Embrapa, especificamente para o portal da cana-de-
acucar, baseado no perfil de acessos dos usuarios, tendo como base os dados gerados no acesso as
paginas do portal. A base de conhecimento gerada, na forma de regras de associagdo entre as paginas
e o processo de validagcdo também foram resultados importantes.

Neste capitulo, sdo apresentados resultados da analise exploratoria dos dados de uso da
Agéncia Embrapa, a arquitetura do sistema de recomendagdo, bem como a analise da base de
conhecimento gerada na forma de regras de associagdo e, por fim, os resultados referente ao processo

de validagdo do sistema de recomendacao.

4.1 Analise exploratéria

O conteudo do portal Agéncia de Informagdo Embrapa estd estruturado em arvores de
conhecimento. Assim, durante o registro dos acessos, a pagina vista e a arvore a qual a pagina
pertence sdo armazenadas no banco de dados. A distribui¢do dos acessos, de acordo com as arvores
de conhecimento, ¢ apresentada na Figura 8.

De acordo com a Figura 8, pode-se ver que os acessos a arvore do conhecimento da cana-de-
acucar representam quase metade do total de acessos a Agéncia Embrapa, seguida pela arvore do
agronegocio do leite. Esses dados reforcam a motivagdo deste trabalho, ja4 que a arvore da cana-de-
acucar € a mais procurada, no ambito da Agéncia de Informag¢do Embrapa.

No banco de dados de acessos também sdo registradas as localiza¢des geograficas das origens
dos acessos, tal que € possivel determinar o Pais, Estado e o Municipio desses acessos. Como pode
ser visto na Figura 9, o Estado de Sao Paulo ¢ a origem do maior volume de acessos, com quase um
ter¢o do total.

Existe também um numero considerdvel de sessdes onde ndo foi possivel identificar a
localidade dos acessos. Mas apesar de mais de um quarto das sessdes ndo terem origem geografica
identificada, o montante de acessos a cana-de-agucar vindos de Sao Paulo pode ser ainda maior que o
efetivamente identificado.

Por meio da Figura 10, utilizando as coordenadas geograficas de latitude e longitude das

origens dos acessos, foi feita uma distribuicdo espacial das visualizagdes de paginas de cana-de-
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acucar no Brasil. Apesar do portal Agéncia Embrapa receber acessos do Brasil e de outros paises, as
regides Sudeste, Sul e Zona da Mata no Nordeste sdo responsaveis pelo grande volume de acessos no

pais. Essas regides coincidem com grandes areas produtoras de cana-de-agucar.

Acessos por Cultura

=
[T}
o
=+
— 2
a.g o
s
o
9 15.3%
o
o —d
Cana Agr. do Leite Qutras
Cultura

Figura 8: Distribui¢do do nimero de sessdes de usuario para as arvores de conhecimento das
culturas de cana-de-agucar, agronegocio do leite e todas as outras aglomeradas.

Acessos por Estado
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Figura 9: Distribuicdo do total de acessos a arvore de conhecimento de cana-de-agtcar por
estado. A sigla NN indica a porcentagem de sessdes de localizagdo ndo identificada e o + indica o
acumulado dos outros estados.
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Figura 10: Distribuicdo espacial dos acessos as paginas da arvore de cana-de-agucar.

Com relagdo as tecnologias utilizadas, a grande maioria dos usuarios utiliza alguma versao do
Windows junto ao navegador Internet Explorer. Nas Figuras 11 e 12, vé-se que o volume de usuarios

de outros sistemas operacionais € muito menor que os do Windows'".

Acessos por Navegador
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Internet Explorer Chrome Firefox Opera

Navegadores Web

Figura 11: Distribui¢do dos acessos em relagdo ao uso dos navegadores.

7O Windows é um sistema operacional para computadores pessoais, desenvolvido pela empresa Microsoft.
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Figura 12: Distribui¢do dos acessos com relagdo ao sistema operacional utilizado.

De acordo com as estatisticas do padrao mundial de uso da internet, a maioria dos usudrios de
computador realmente utiliza alguma versdo do Windows, mas o navegador mais utilizado é o
Google Chrome (NET APPLICATIONS, 2012). Na Agéncia Embrapa, essa estatistica, com maior
relevancia do navegador Internet Explorer, que ¢ o navegador padrio do sistema operacional
Windows, pode indicar que a maioria dos usuarios da Agéncia Embrapa ndo esteja alinhada com o
uso de tecnologias quanto usudrios de outros tipos de portais, como portais de tecnologia. Em outras
palavras, boa parte dos acessos ¢ feita por profissionais que ndo sdo especialistas em tecnologia da
informagdo. Por esta razdo, o sistema de recomendacdo torna-se essencial para auxiliar esses
profissionais no processo de navegag¢ao e busca de conteudo.

Como as paginas de cana-de-acUcar representam mais da metade dos acessos da Agéncia
Embrapa, procurou-se determinar quais as paginas mais acessadas da agéncia cana-de-agticar. A

Tabela 10 apresentada as seis paginas mais acessadas da agéncia cana-de-agucar.

Tabela 10 — Contagem de visitas nas top 6 mais visitadas.

Paginas Ocorréncias %
Processamento da cana-de-agucar 117383 8,17
Plantio 58902 4,10
Cachaca 58303 4,06
Fabricagdo do agticar 52837 3,68
Fermentagdo 48408 3,37
Geragdo de energia elétrica 41210 2,87
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Das paginas mais vistas, pode-se perceber que a maioria esta relacionada aos produtos feitos a
partir da cana-de-agucar. Somente uma pagina € relacionada ao plantio. S6 a pagina relativa ao
processamento da cana-de-agucar apresenta mais que o dobro dos acessos da segunda pagina mais

acessada da Agéncia cana-de-acucar.

Na Tabela 11, pode-se verificar que em mais de 83% das sessdes de usudrio, os visitantes
entram em uma pagina e abandonam o portal. Este ¢ um indicativo que a maioria dos usuarios pode
ndo estar encontrando a informagdo desejada. De acordo com Sculley er al. (2009), a métrica
bounce rate (taxa de rejeicdo), que mede o niimero de sessdes de usuario que visualizaram uma
pagina e abandonaram o site, prové uma forma de avaliacio da satisfagdo do usuario com paginas ou

anuncios clicados.

Tabela 11 — Contagem de sessdes de usudrio com uma ou mais paginas vistas.

Paginas vistas por sessio Numero de sessdes %
1 2122441 83,27
2 237456 9,32
3 72240 2,83
4 35139 1,38
5 21313 0,84
6 14823 0,58

No caso da Agéncia Embrapa, devido ao alto niimero de sessdes de usudrios que
abandonaram a Agéncia logo na primeira visualiza¢do de pagina, a métrica ¢ um indicativo que o
portal necessitava de alguma meio de suporte aos usudrios, além dos recursos de procura ja

implementados.

4.2 Arquitetura do sistema de recomendacio

Com o proposito de conceber uma arquitetura expansivel e de facil alteragdo, pensou-se em
uma estrutura de software que fosse capaz de interagir com a estrutura de software da Agéncia
Embrapa, criar e atualizar recomendagdes automaticamente e oferecer as recomendacgdes aos
usuarios de forma dinamica. A Figura 13 ilustra a arquitetura geral do sistema de recomendag¢do da
agéncia cana-de-agucar.

Na Figura 13, a esquerda, tem-se as tarefas que sdo executadas no servidor e, na direita, as
tarefas que sdo executadas no navegador. Sempre que um usuario requisita uma das paginas no seu

navegador, o navegador envia uma requisi¢do de pagina para o servidor Apache. Este por sua vez, ao
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devolver a pagina ao navegador, envia também scripts desenvolvidos em javascript, que sdo
responsaveis por enviar ao servidor as informagdes do usuario, como IP, pagina acessada, horario do
acesso e etc. Essas informagdes sdo gravadas no servidor por um script em PHP e sdo a fonte de

dados para o sistema de recomendacao.

Servidor Navegador
Servidor Apache JAVASCRIPT
Mddulo PHP
Recommender

v HTML

7 R
= = @ @ e

IAGENCIA | BDTRACKER

Figura 13: Arquitetura do sistema de recomendag¢do da Agéncia Embrapa de Informagao.

Com o sistema de recomendagdo em operagdo, o mesmo script responsavel por enviar
informagdes dos clientes (usuarios), também requisita ao servidor recomendacdes para aquelas
paginas ou para as paginas vistas. Se houver recomendag¢des no banco de dados bdfracker, estas sdo
devolvidas (enviadas aos usudrios) e a pagina ¢ atualizada, por meio dos scripts, mostrando as
atualizagdes.

O engine" de recomendagao foi escrito em R. Ele é responsavel pela aquisi¢do dos dados no
banco de dados bdtracker, tratamento e transformacdo dos dados, geragdo das regras e gravacdo das
regras no banco. Informacdes contidas no banco de dados iAgéncia, que contém dentre outras
informagdes, os identificadores das paginas e também os titulos das paginas, sdo consultadas pelo
engine de recomendagdo. Por fim, as regras, a métrica MaxConf e os titulos compdem as

recomendagdes que sdo gravadas no bdtracker para consultas posteriores.

'8 Um engine, que pode ser traduzido por motor, € um termo muito utilizado em TI para designar a parte mais importante

de um sistema de software.
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A geragdo das recomendagdes € executada no servidor uma vez por semana. Assim, 0s novos
acessos dos usuarios, inclusive os cliques em recomendagdes, atualizam o banco de dados de clientes

que também contribuem para o aparecimento de novas regras de recomendacdo automaticamente.

4.3 Base de conhecimento

Um dos resultados mais importantes desse trabalho foi a base de conhecimento gerada. Essa
base de conhecimento, representada pelas regras de associagdo entre as paginas, além de ser utilizada
para recomendagdes, também pode ser utilizada para adaptar o site de acordo com o perfil de uso dos
usuarios (PERKOWITZ e ETZIONI, 2000).

A base de conhecimento, gerada para a arvore de cana-de-agucar, contém vinte e oito regras
de associagdo entre as paginas. Essas regras relacionam paginas de conteudo textual e paginas com
recursos eletronicos, como arquivos em pdf e videos. Na Tabela 12 é apresentada a base de
conhecimento de regras que estd em operagdo no sistema de recomendacao.

Além das regras geradas especificamente para a arvore de cana-de-agucar, o sistema de
recomendagdo foi construido de tal forma que durante o processo de geracdo das recomendagdes, sdo
geradas regras de associagdo para as paginas de todas as arvores de conhecimento (agronegécio do
leite, milho, feijdo, manga, gado de corte, entre outras). No entanto, essas regras de associa¢do
relativas as outras arvores de conhecimento, apesar de estarem na base, ainda ndo sio oferecidas aos
usuarios em forma de recomendagio.

A base de conhecimento completa, incluindo todas as arvores de conhecimento, compreende
um total de 684 regras de associagdo com suporte minimo de 0,0005 e confianga minima de 0,51.

Na analise dos links de todas as paginas antecedentes, nas 28 regras, um resultado importante
¢ que todas recomendacdes eram para paginas que ja estavam ligadas por um link. Esse resultado
mostra que, mesmo com o suporte e a confianga baixos e com o volume elevado de sessdes de
usuario (mais de 2 milhdes), ndo emergiram padrdes de acesso que relacionassem paginas que ja nio
estavam ligadas entre si.

Como se pode observar na Tabela 13, somente seis paginas possuem mais de uma
recomendagdo. Além de as paginas apresentarem muitos links (ndo s3o recomendagdes, mas
hiperlinks para outras paginas), estas apresentam somente 1 ou no maximo 4 recomendagdes. Esse
resultado € particularmente importante pois mostra que a base de conhecimento tem um potencial de

resumo e de direcionar o usudrio aos links mais importantes.

46



Tabela 12 — Base de conhecimento com 28 regras de associagdo entre paginas da cultura
da cana-de-agucar.

Antecedente Consequente Sup Conf

Fabricacdo do agtlicar A diferenciacdo de produtos na cadeia produtiva do 0.00007146  0.83
agucar: o processo de produgdo dos agucares liquido e
liquido invertido

Extragéo Moendas 0.00014799  0.83
Processamento da cana-de-agticar  Agucar e alcool: o combustivel do Brasil [video] 0.00010036 0,80
Variedades 3" geragdo de variedades CTC 0.00007185  0.79
Custos e rentabilidade [Planilha geral de custos e rentabilidade: sem os 0.00013433 077
coeficientes técnicos]
Cachaga Fébrica de aguardente de cana-de-agucar 0.00006677  0.75
Cachaga O perfil da cachaga 0.00005467 0,72
Processamento da cana-de-agticar  Acucar e alcool: a tecnologia sucroalcooleira [video] ~ 0.00007380  0.72
Queima Exigéncias 0.00012027 0,70
Variedades Variedades RB de cana-de-agucar 0.00006951  0.68

Processamento da cana-de-agicar ~ Um modelo de otimizag¢do para o planejamento 0.00010075  0.64
agregado da produg@o em usinas de agucar e alcool

Processamento da cana-de-agucar  Agucar e alcool: a produgéo do alcool [video] 0.00012183  0.63
Plantio Mudas 0.00118747 0,63
Acucar Mercado 0.00018158  0.62
Correcdo e adubagio Adubagio e calagem em cana-de-agucar 0.00005818 0,62
Doengas Outras doengas 0.00042134  0.60
Qualidade de matéria-prima Produgdo de etanol de cana-de-agucar: qualidade da 0.00007458 0,59
matéria-prima
Abertura Cana-de-agticar 0.00006326 0,59
Cachaga A arte de produzir cachaga: visita a um produtor rural 0.00005037  0.57
artesanal [video]
Diagnose das necessidades Expectativa da produtividade 0.00006287  0.56
nutricionais
Plantio Recomendagdes técnicas para o cultivo da cana-de- 0.00008122 0.5
acucar forrageira em Rondonia
Analise de solo Interpretagdo da andlise 0.00031825  0.54
Preparo do solo Plantio direto 0.00034910 0,53
Implicacdes Exigéncias 0.00008981 0,53
Abertura Pré-produgio 0.00146511 0,52
Doengas fungicas Outras doengas 0.00036081 0,51
Meio ambiente Diagndstico agroambiental 0.00009567 0,51
Meio ambiente Impactos 0.00017338 051
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Tabela 13 — Regras com as respectivas paginas antecedentes e o numero total de
recomendagdes junto ao total de links na pégina.

Regras  Antecedente Recomendacées Total de Links
1 Fabricacdo do agucar 1 44
2 Extragdo 1 41
3,8,11,12  Processamento da cana-de-agtcar 4 49
4,10 Variedades 2 45
5 Custos e rentabilidade 1 39
6,7,19 Cachaga 3 49
9 Queima 1 46
13,21 Plantio 2 44
14 Agtcar 1 37
15 Corregdo e adubacdo 1 52
16 Doengas 1 49
17 Qualidade de matéria-prima 1 41
18,25 Abertura 2 25
20 Diagnose das necessidades 1 49

nutricionais

22 Analise de solo 1 48
23 Preparo do solo 1 43
24 Implicacdes 1 44
26 Doencas fungicas 1 49
27,28 Meio ambiente 2 42

Nos testes com o restante das paginas da Agéncia, o resultado ¢ bem distinto: das 684 regras,
263 ligam paginas para as quais ndo havia links. Isso equivale a mais de 38% das regras. Em relagdo
a toda a Agéncia Embrapa, ndo considerando somente cana-de-agucar, a base de conhecimento

gerada pode contribuir diretamente na reestruturagdo do portal.
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4.4 Validacao

4.4.1 Taxa de rejeicao

A validagdo do sistema de recomendagdo ocorreu de duas formas: por meio de um
questionario feito a um grupo de 24 usuarios, dentre especialistas e ndo especialistas, ¢ de uma
métrica denominada taxa de rejei¢do (SCULLEY ef al., 2009).

Dado um conjunto de sessdes de usudrio, isto €, um conjunto de paginas vistas por um
usuario da Agéncia, a fracdo de sessdes com uma Unica visualiza¢do em relagdo a todas as sessdes da
Agéncia, de acordo com Sculley et al. (2009), é um indicativo de que os usudrios podem nio
encontrar a informacao desejada.

Quando a taxa de rejeicdo de um site, de um conjunto de paginas, ou de uma Unica pagina ¢é
alta, isto pode ter dois significados: os usuarios encontram exatamente o que estavam procurando ou
eles ndo encontraram a informacao desejada e ndo acham o site atrativo para explora-lo.

Assim, para verificar o efeito do sistema de recomendacdo foram calculadas as taxas de
rejeicdo para toda a Agéncia Embrapa, a taxa de rejeicdo sé para as paginas da cana-de-agticar e a
taxa somente das paginas de cana-de-agucar que receberam regras de recomendacdo. Todas as
sessOes foram consideradas no periodo de 25 de novembro de 2012 até 16 de janeiro de 2013, pois
foi durante esses dias que as paginas consideradas continham recomendacdes.

Como se pode ver na Tabela 14, nas linhas destacadas tem-se as paginas que apresentaram
varia¢do na taxa de rejeicdo e que, em pelo menos um dos testes estatisticos, essa variagdo foi
significativa. As diferengas entre as proporgdes de rejeigdo foram testadas utilizando um teste ndo-
paramétrico (teste qui-quadrado) e um teste paramétrico (teste 7).

Observando-se os dados da Tabela 14, vé-se que em algumas péaginas o sistema de
recomendagdo ndo teve impacto na taxa de rejei¢do. Para as paginas de Extracdo, Processamento da
cana-de-agucar, Cachaca, Queima, Plantio, Doencas, Analise do solo, Preparo do solo e Meio
ambiente, ndo houve variagio estatisticamente significativa para ambos os testes.

Para o caso de algumas paginas, como a de “Diagnose das necessidades nutricionais”,

“Queima” e “Implicagdes”, houve um numero pequeno de sessdes onde estas eram a primeira pagina
visitada. Assim, pela falta de observagdes, os valores dos testes estatisticos ndo sdo confidveis,

necessitando-se de mais observagdes para tirar mais conclusdes.

Por outro lado, aproximadamente metade das paginas apresentaram variagdes
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estatisticamente significativas (p-valor < 0,05, em pelo menos um dos testes). Destas, a maioria teve a
taxa de rejei¢do diminuida com exce¢do das paginas “Fabricagdo do aglucar” e ‘“Agucar”.
Especialmente, no caso das paginas de “Fabricagdo do acticar” e “Acticar”, a diferenga positiva pode
ser interpretada a luz do volume de acessos: como estas sdo duas das paginas mais acessadas e com
altas taxas de rejeicdo, isso pode indicar que os usudrios ja encontraram as informagdes desejadas nas
proprias paginas. Outra hipotese ¢ que a quantidade de dados usada antes da disponibiliza¢do do
sistema de recomendacdo foi muito maior do que a quantidade de dados utilizada apds a implantagao
do sistema, para essas paginas. Assim, essa variagdo pode ser resultado dessa desproporcdo, que pode

diminuir com a coleta de mais dados.

Tabela 14 - Estatisticas sobre a resposta ao sistema de recomendagdo para as recomendagdes.

Pagina Taxa Rejeicio Taxa Rejeicio Qui-Quadrado Z (p-valor)
(recomendacio) (sem recomendacio) (p-valor)

Fabricagdo do agtcar 0.7757 0.6780 0,0000 0,0000
Extracdo 0.9153 0.8984 0.2922 0.1461
Processamento da cana-de-agucar 0.7743 0.7747 0.9775 0.4887
Variedades 0.9003 0.9392 0.0002 0.0001
Custos e rentabilidade 0.4832 0.7463 0.0000 0.0000
Cachaga 0.9414 0.9437 0.7278 0.3639
Queima 0.8727 0.8949 0.6026 0.3013
Plantio 0.8492 0.8421 0.4904 0.2452
Agucar 0.9078 0.8455 0.0013 0.0007
Corregéo e adubacéo 0.9250 0.9580 0.0010 0.0005
Doencas 0.5776 0.5497 0.3602 0.1801
Qualidade de matéria-prima 0.9152 0.9624 0.0000 0.0000
Abertura 0.2373 0.2849 0.0000 0.0000
Diagnose das necessidades 0.5000 0.6268 0.3005 0.1503
nutricionais

Analise de solo 0.8849 0.9257 0.0160 0.0080
Preparo do solo 0.7537 0.7031 0.0113 0.0056
Implicagdes 0.8571 0.9552 0.0911 0.0456
Doengas fuingicas 0.9514 0.9718 0.0674 0.0337
Meio ambiente 0.9810 0.9638 0.3484 0.1742

Algumas paginas se destacaram na diminui¢do da taxa de rejei¢do apos a disponibilizagdo do

sistema de recomendagdo, como por exemplo, “Abertura”, “Custos e Rentabilidade” e “Implicag¢des”.
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A pagina “Abertura” j4 apresentava um valor baixo de taxa de rejei¢do, o que era esperado para a
pagina principal, mas o destaque foi a diminuigao significativa das taxas das paginas de “Custos” e de
“Implicagdes”.

A pagina “Implicagdes”, no seu final, ndo apresenta op¢des de links para o usudrio, assim as
recomendagdes adicionadas podem ter atuado como um suporte ao usudrio, pois antes do sistema de
recomendagdo, mais de 95% dos usuarios abandonavam o site, apos acessar esta pagina. Em
particular, no caso da pagina de “Custos e Rentabilidade”, houve uma queda muito acentuada. Essa
queda pode estar também associada a visibilidade das recomendag¢des, pois de todas as 20 paginas
presentes, esta € a pagina em que as recomendagdes estdo mais visiveis.

No geral, as taxas de rejei¢cdo apresentaram uma queda em quase metade das paginas. Para as
paginas em que ndo houve queda da taxa de rejeigdo, trés possibilidades podem ter ocorrido: a) o
resultado pode ser devido a baixa exposi¢do dos links de recomendagdo; b) o conteudo de algumas
delas ja solucionaram as necessidades de muitos usudrios e; c) falta de observagdes em algumas

paginas que sdo menos visitadas.

4.4.2 Questionario

O questionario utilizado neste trabalho foi elaborado a partir do modelo descrito em (PU et

al.,2011). No questionario, foram avaliadas algumas caracteristicas do sistema de recomendagao:

1. Qualidade das recomendacdes: Acuricia (Q2 e Q3), Familiaridade (Q4),
Atratividade (Q5), Novidade (Q6, Q7 e Q8), Diversidade (Q9).

Interface: Q10 e Q11.

Facilidade de uso: Q12.

Utilidade: Q13.

Atitude: Q14.

Intencdes: Q15 ¢ Q16.

AU

No item 5, a “Atitude” mede subjetivamente a aceitacdo do sistema de recomendagio,
enquanto o item 6 tenta captar as inten¢des do usuario com relacdo ao uso do sistema no presente e no

futuro. Uma copia do questionario utilizado se encontra no Anexo.
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O questionario foi elaborado com a utilizag@o da escala de Likert (BOONE e BOONE, 2012).
Assim, os usudrios responderam questdes com uma numeragdo que variava de 1 até 5, onde 1 indicava
forte discordancia e 5 forte concordancia. Para analise desses dados, considerou-se que as respostas
sdo ordenadas, mas que ndo indicam numericamente um intervalo, isto €, que a diferenga entre 1 e 2
seria a mesma diferenca entre 4 e 5. Os dados brutos estdo apresentados na Tabela 15.

O questionario foi aplicado a 24 usudrios, sendo que destes, 3 eram especialistas em cana-de-
acucar e 21 nao-especialistas. Devido ao volume pequeno de respostas, os resultados deste
questiondrio sdo usados nesse trabalho como um primeiro indicativo da resposta dos usuarios ao
sistema. Seria necessario um estudo com mais usudrios para permitir inferéncias e comparagdes entre
o grupo de especialistas e ndo-especialista, uma vez que neste estudo somente trés especialistas
responderam ao questionario.

Tabela 15 — Dados brutos coletados em 16 questdes para 24 usudrios, dentre especialistas e
ndo-especialistas.

Ql Q2 Q3 Q4 Q5 Q6 Q7 Q8 Q9 Q10 QI11 | Q12 QI3 Q14 Q15 Ql6
Especialista 5 5 5 5 3 5 5 5 5 4 4 5 5 5 5
Especialista 5 5 4 4 5 3 4 5 4 4 4 3 5 5 3
Especialista 4 2 4 3 3 4 3 4 4 2 2 3 2 3 3
Nio Especialista 5 5 4 5 S 4 5 S 5 5 5 5 5 5 5
Nao Especialista 4 5 5 5 5 5 3 2 4 5 4 4 4 5 3
Néo Especialista 2 4 1 5 5 5 4 5 5 4 5 4 4 5 4
Nao Especialista 5 5 4 4 4 5 5 3 4 4 5 5 5 5 5
Nio Especialista 2 3 2 3 4 4 4 3 4 4 1 3 3 3 3
Nao Especialista 2 3 2 3 3 3 3 3 3 4 4 3 4 3 3
Nao Especialista 5 5 4 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5
Nao Especialista 5 4 4 4 3 3 3 4 4 3 3 5 5 5 5
Nao Especialista 3 5 4 5 4 5 5 4 4 3 5 4 4 5 5
Nao Especialista 5 5 4 5 4 5 5 5 5 4 5 5 5 5 5
Néo Especialista 3 4 4 3 4 3 5 5 5 4 3 5 4 4 5
Nao Especialista 3 5 3 3 4 3 3 4 5 5 5 3 3 3 3
Nao Especialista 2 3 1 2 4 3 4 4 4 4 4 3 3 4 3
Nao Especialista 4 4 4 4 3 3 3 3 3 2 2 3 3 5 3
Nao Especialista 3 4 4 4 4 5 5 5 5 5 4 4 4 5 4
Nao Especialista 3 5 3 4 2 3 4 3 4 4 4 5 3 3 2
Nio Especialista 4 5 5 5 3 3 5 3 5 5 4 4 4 5 5
Nao Especialista 5 5 3 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5
Néo Especialista 5 5 4 4 4 5 4 3 4 5 5 5 4 5 5
Nao Especialista 2 5 1 5 4 5 5 4 5 3 5 5 5 5 5
Nao Especialista 4 5 5 4 3 4 5 3 5 5 4 5 5 5 5

W
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Da Tabela 16, pode-se verificar que em todas as questdes houve respostas muito
desfavoraveis e também respostas muito favoraveis (maximo e minimo). A média e a mediana indicam
que na maioria das questdes houve concordancia com as afirmagdes. Os desvios também ndo foram
grandes, ficando a maioria proxima de um. Pelas estatisticas descritivas houve alta concordancia dos

usudrios em quase todas as questdes.

Tabela 16 — Estatistica descritivas do resultado das questdes.

Média Desvio Padrao Mediana Minimo Maximo
Q2 3,75 1,19 4 2 5
Q3 4,42 0,88 5 2 5
Q4 3,50 1,25 4 1 5
Q5 4,13 0,90 4 2 5
Qo6 3,88 0,85 4 2 5
Q7 4,08 0,93 4 3 5
Q8 4,25 0,85 4.5 3 5
Q9 4,00 0,96 4 2 5
Q10 4,42 0,65 4.5 3 5
Q11 4,04 0,91 4 2 5
Q12 4,08 1,14 1 5
Q13 4,21 0,88 4.5 3 5
Q14 4,13 0,90 4 2 5
Q15 4,50 0,83 5 3 5
Q16 4,13 1,04 5 2 5

Na Figura 14 ¢ apresentada a distribui¢do dos niveis em cada uma das questdes, para os 24
respondentes. Para a codificacdo da numeragdo do questionario para as classes, utilizou-se a
correspondéncia: 1 — Discordo totalmente, 2 — Discordo, 3 — Neutro, 4 — Concordo e 5 — Concordo
totalmente. Como se pode verificar, em todas as questdes ha concordancia (Concordo e Concordo
Totalmente) na maioria das observagdes. As questdes 2, 7, 9 e 16 sdo as que apresentam menor taxa de
concordancia.

A questdo 10, sobre a interface, apresenta a maior taxa de concordancia. Isto indica que a
forma de apresentacgdo e o layout sdo adequados para a maioria dos usudrios. As maiores discordancias

ocorrem nas questdes 2, 4 e 12. Como a questdo 2 trata da acuracia das recomendagdes, € a maioria
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dos usuarios ndo sdo especialistas, um certo nivel de rejei¢ao era esperado. No caso dos especialistas,
as respostas foram 100% positivas.

As questdes 4 e 12 tratam da familiaridade e da facilidade de uso, respectivamente. Ambas as
questdes foram as uUnicas que apresentaram algum nivel de total discordancia. Na questdo 4,
considerando que a maioria dos usudrios ndo ¢ especialista, esperava-se que estes ndo estivessem

familiarizados com os itens. Para os especialistas, a questdo 4 apresentou familiaridade de 100%

novamente.
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Figura 14: Distribui¢do das classes por questdo. No eixo a esquerda a porcentagem
acumulada das classes “Discordo” e “Discordo Totalmente” e, a direita, a porcentagem acumulada das
classes “Concordo” e “Concordo Totalmente”.

Finalmente, com relagdo a questdo 12, apesar de quase 80% dos usuarios concordarem que o
sistema é facil de usar, como houve um nivel moderado de rejeigdo, este € um ponto a ser observado e
corrigido. Possivelmente a alteracdo do local dos links de recomendacdo na pagina podem melhorar a
experiéncia dos usuarios. Esse resultado pode também estar relacionado a queda na taxa de rejeicdo

das paginas, onde os links estavam mais evidentes.
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Na Figura 15, com a distribui¢do detalhada das respostas, pode-se verificar que as questdes 3
e 15 apresentam a maior parte das respostas na categoria “Concordo Totalmente”. A questdo 3 trata da
qualidade das recomendagdes e a questdo 15 trata das inten¢des do usudrio em usar ou indicar o
sistema para outras pessoas. Esse resultado ¢ importante, pois indica que para a maioria dos usuarios

analisados o sistema oferece boas recomendagdes e que estes voltariam a usa-lo.

= 3.96 (0.95) 0.0% 4.2% 33.3% 25.0%
o 4.25(0.85) 0.0% 0.0% 25.0% 25.0%

o 4.08(0.93) 0.0% 0.0% | 87.5% 16.7%

= 3.88(0.85) 0.0% 4.2% 20.2%

o 412(0.90) 0.0% 4.2% 20.8%

o 350(1.25)  125% 8.3% 12.5%

o 4.42(0.88) 0.0% 4.2% 12.5%

e 3.75(1.19) 0.0% 20.8% 20.8%

e 412(1,03) 0.0% 4.2% 33.3%

os  450(0.83) 0.0% 0.0% 20.8% .
o 412(0.90) 0.0% 4.2% 20.8%

o 421 (0.88) 0.0% 0.0% 29.2%

oz 4.08(1.14) 4.2% 8.3% 8.3%

o 4,04 (0.91) 0.0% 8.3% 12.5%

a0 4.42 (0.65) 0.0% 0.0% 8.3%

Mean (SD) Discomo Tolalme me Discom Neulmo Concomdo Concordo Tolalme nie

Figura 15: Distribuicdo detalhada das respostas por classe.

Baseado na diminui¢o da taxa de rejei¢do de quase metade das paginas da Agéncia cana-de-
acucar, e também dado o nivel elevado de aceitagdo mostrado na analise do questionario, verifica-se
uma associagdo entre a implantacdo do sistema de recomendacdo e a melhora na utilizagdo desse
conjunto de paginas da Agéncia cana-de-agucar.

Experiéncias semelhantes com sistemas de recomendagdo baseados em regras de associagdo
sdo encontrados em Jorge et al., (2002) e Putman (2010). Em Jorge ef al. (2002), o sistema de
recomendagdo foi avaliado em relagdo a recomendagao aleatdria, obtendo um resultado satisfatorio. Ja
em Putman (2010), um sistema de recomendacdo baseado em regras de associacdo e em contetdo foi
capaz de obter uma queda da taxa de rejei¢do global de um portal de 86% para aproximadamente 40%.
Comparando com o resultado desse trabalho, algumas paginas também obtiveram redugdo

significativa da taxa de rejeicdo e também houve uma boa aceitagdo por parte dos usudrios.
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Além dos resultados da interagdo com o usudrio, também foi gerada uma importante base de
conhecimento na forma de regras de associagdo, que no caso da Agéncia cana-de-agucar, pode ser
usada para determinar os links mais importantes presentes nas paginas. Essas regras estendidas para
todas as arvores do conhecimento da Agéncia Embrapa, como foi mostrado, também obtiveram
relacdo entre paginas ndo interligadas, fornecendo indicios de que o sistema proposto pode atuar

também oferendo novos caminhos de navegacdo, se estendido a toda Agéncia Embrapa.

5. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Conclui-se ser possivel diminuir a taxa de rejeicdo de um sistema de informagdes técnicas
agricolas sobre cana-de-agucar, por meio de um sistema de recomendag¢do baseado em regras de

associagdo, inferidas a partir do uso do portal pela comunidade.

Pela revisdo de literatura, este ¢ um dos primeiros trabalhos sobre a aplicagdo de sistemas de
recomendagdo a sistemas de informagdes agricolas. Como foi mostrado no trabalho, existe muita
oferta de informacgdes on-line na agricultura, mas ndo se encontrou outras aplicacdes de sistemas de
recomendagdo relacionadas a esses repositorios de informagao.

A partir dos historicos de acessos dos usuarios foram extraidas 28 regras de associacdo entre
paginas da cultura de cana-de-agucar, sendo que a maioria das paginas apresentava uma, ou no
maximo quatro recomendagdes. Essa base de conhecimento atuou como uma forma de resumo,
indicando quais links nas paginas poderiam ser mais importantes.

Do total de paginas na arvore de cana-de-agucar, 20 delas receberam recomendagdes, e
destas, mais da metade tiveram a taxa de rejei¢do diminuida com significancia estatistica. Ainda
assim, para algumas paginas, o volume de dados coletado no periodo de exposi¢do do sistema de
recomendag¢do ndo foi grande o suficiente para tirar conclusdes, necessitando-se assim de um prazo
maior de coleta de dados.

O questionario com 24 respondentes mostrou resposta positiva com relagdo aos usudrios: as
médias para as respostas foram préximas de 4 (nivel de concordancia) e, para as caracteristicas
analisadas do sistema de recomendacio, os usudrios ndo apresentaram nenhuma rejei¢cdo significativa.
Ainda assim, verificou-se que o sistema pode melhorar a exposi¢do dos links nas paginas: a) a questao
que avaliou a facilidade foi a que recebeu mais avaliagdes negativas e; b) as paginas com links mais

evidentes tiveram as taxas de rejeicdo diminuidas de forma mais significativas.
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Como foi mostrado nesse trabalho, um sistema de recomendag¢do para informagdes agricolas
em cana-de-agucar pode ser util para facilitar o acesso aos conteudos de um sistema como a Agéncia
Embrapa. Foi gerada uma base de conhecimento de regras que pode ser utilizada futuramente para
reestruturacdo do portal e a taxa de rejei¢do de quase metade das paginas da Agéncia cana-de-agtcar
foi diminuida. Também, pelo questionario, o sistema parece satisfatorio do ponto de vista dos usudrios.

Ainda assim, metade das paginas ndo apresentaram diminui¢do das taxas de rejei¢do, alguns
itens do questionario apresentaram discordancia e nas paginas de cana-de-agucar ndo houve
recomendagdes ligando paginas que ja ndo tivessem links. Para determinar as causas desses resultados,
¢ necessario mais tempo de exposi¢cdo do sistema de recomendagdo na Agéncia e a coleta de mais
avaliagdes de usuario.

A seguir sdo listadas algumas possibilidades para trabalhos futuros:

© Implantar um modulo de recomendagdo por contetido, de forma que usudrios que buscam
conteudos que destoam da média, ou mesmo tem um perfil muito diferente da comunidade,
recebam recomendac¢des de materiais de seu interesse.

o Expandir o sistema de recomendacdo para outras culturas agricolas, paginas sobre criagdes e
arvores de conhecimento tematicas, de forma a validar a técnica de recomendagdo para uma
ampla variedade de temas em sistemas de informagdes tecnoldgicas agricolas.

o Implantar um modulo para extracdo de acessos sequenciais a Agéncia de Informag¢do Embrapa,
pois existem sequéncias de paginas que podem indicar caminhos importantes de navegacio,
que além de poderem ser utilizados como recomendacdo, podem ser utilizados para modificar a

estrutura do portal.
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ANEXO

Questionario de Validacio

* Identificacao

1. Selecione seu perfil com relagdo a cana-de-agucar. (Especialista ou Nao Especialista)

* Qualidade das recomendacdes

* Acuracia
2. Os itens recomendados sdo do meu interesse.

1 2 3 4 5

3. O sistema oferece boas recomendagdes.

1 2 3 4 5

* Familiaridade

4. Alguns itens recomendados sdo familiares a mim.

1 2 3 4 5

* Atratividade

5. Os itens recomendados sdo atrativos.

1 2 3 4 5

* Novidade

6. Os itens recomendados a mim foram novos e interessantes.

1 2 3 4 5
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7. O sistema de recomendacgio € educacional.

1 2 3 4 5

8. O sistema de recomendagdo ajuda a encontrar novos materiais de leitura.

1 2 3 4 5

* Diversidade

9. Os itens recomendados sdo diversos (sugestdes sobre temas diferentes).

1 2 3 4 5

* Avaliacido da interface

10. Os titulos das recomendagdes sdo claros.

1 2 3 4 5

11. O layout das recomendagdes € atrativo.

1 2 3 4 5

* Percepcio de facilidade de uso

12. Eu encontrei as recomendagdes facilmente.

1 2 3 4 5

* Percepcio de utilidade

13. Os itens recomendados influenciaram minha navegagao.

1 2 3 4 5

* Atitude
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14. As recomendagdes me deixaram mais confiante sobre o que ler e ver.

1 2 3 4 5

* Intencdes de comportamento

15. Eu usaria o sistema de recomendag¢do novamente.

1 2 3 4 5

16. Eu vou falar sobre o sistema de recomendacgdo para interessados em cana-de-agucar.

1 2 3 4 5
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