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Abstract. Recommender systems have become an extremely attractive topic,
mainly because of the growth of the Internet, the use of services on mobile
devices and also the growth of e-commerce. Therefore, it is necessary to filter,
prioritize and provide relevant information in order to effectively address the
problem of information overload. Based on that, the aim of this work is to
present scientific contributions to the Artificial Intelligence field in order to
demonstrate how to recomend products for users that do not have specific
technical knowledge about the products, using classification techniques. Our
approach is evaluated using the recommendation accuracy obtained by the
application of machine learning algorithms applied to training datasets.

Resumo. Com a expansdo da internet pelo mundo, o inicio do consumo em
dispositivos moveis e a propagacdo do e-commerce, sistemas de
recomendacdo e minera¢do de dados, tornaram-se um tema extremamente
atrativo. Portanto, é necessario filtrar, priorizar e fornecer informagoes
relevantes, a fim de enfrentar com eficdacia o problema da sobrecarga de
informagoes. Assim, o objetivo deste trabalho é trazer contribuigoes
cientificas para a area de Inteligéncia Artificial, no sentido de demonstrar
como recomendar produtos, para usudrios que ndo possuem conhecimento
técnico especifico, através de técnicas de classificagdo. Nossa proposta é
avaliada pela precisdo das recomendacgoes obtidas através dos algoritmos de
classificagdo aplicados as bases de dados de treinamento.

1. Introducao

De modo geral, a classificacdo ¢ a a¢do de atribui¢do a um objeto para uma categoria de
acordo com as caracteristicas do objeto. Na minera¢do de dados, a classificacao refere-
se a tarefa de analisar um conjunto de dados pré-classificados para aprender um modelo
(ou uma fungdo), que pode ser usado para classificar um dado invisivel em uma das
varias classes predefinidas. A mineracao de modelos de classificagdo em bases de dados
¢ um processo composto por duas fases: aprendizado e teste.

O interesse em pesquisar recomendagdo de produtos por meio de algoritmos de
classificagcdo surgiu de um problema que tem sido verificado no cenario de vendas de
produtos, mais especificamente em um contexto de compra on-line de notebooks, a
maioria dos usudrios que compram no comércio eletronico nem sempre possuem
conhecimento sobre as informagdes técnicas do aparelho ¢ melhor para sua necessidade,
motivo pelo qual a mineracdo de dados pode ser 1til, possibilitando a coleta de dados
basicos da utilizagdo do notebook e inferir o melhor produto para as necessidades do
usuario [Almeida et al., 2014].



Neste contexto, este trabalho tem o intuito de demonstrar a individuos que ndo
tem muito conhecimento técnico sobre o produto que estdo adquirindo, podem contar
com o auxilio de uma ferramenta de inteligéncia artificial que vai indicar a mercadoria
mais recomendada para usar. Para isso, foram utilizadas duas bases de dados historicas,
a primeira base de dados foi disponibilizada pelo site Kaggle, a segunda base de dados
foi desenvolvida baseando-se na primeira base de dados, porém esta com um nivel de
detalhamento maior. Ambas as bases contém os principais modelos de notebooks e suas
caracteristicas técnicas de hardware. Estes dados foram utilizados como fonte de
treinamento para a criagdo de cada modelo de classifica¢do. A acurécia de cada modelo
de classificagdo criado foi avaliada e os modelos que tiveram o maior percentual de
acerto na tarefa de classificacdo de notebooks, foram utilizados na versdao final do
exemplo pratico do sistema de recomendagao.

As proximas segdes abordam o processo para aplicagdo das técnicas de
classificagdo de dados e recomendagdo de produtos. No capitulo 2 apresenta alguns
trabalhos relacionados com o tema. O capitulo 3 apresenta os materiais ¢ métodos
utilizados no processo de categorizacao e selecdo dos dados, treinamento e avaliagdo
dos algoritmos, a criagdo dos modelos de classificacdo baseado na andlise dos
resultados obtidos em cada base de dados e por fim o desenvolvimento do exemplo
pratico de um sistema de recomendagdo que utiliza os modelos de classificac¢ao criados.

2. Trabalhos Relacionados

Esta secdo tem o objetivo de apresentar alguns trabalhos relacionados da area de
aprendizagem de maquina, em especifico, a utilizacdo de algoritmos de classificagao
para a recomendacao de produtos.

No trabalho de Miyahara e Pazzani (2000), os autores exploram a combinacao
sistemas de recomendacdo que utilizam a filtragem colaborativa com a técnica de
classificagdo Bayesiana. Ao usar a classificacdo Bayesiana foi possivel evitar um
problema tipico na filtragem colaborativa, onde ¢ criado um modelo global de
similaridade entre usudrios, em vez de modelos separados por classes de classificacdes
(por exemplo, classificagdo positiva vs. classificacdo negativa). Uma vez que o modelo
de classificagdo Bayesiana trata cada classe de classificagdes separadamente,
capturando a previsao dos usudrios com mais precisdo (1998), relatam uma variedade de
modificagdes na técnica de filtragem colaborativa tipica acima mencionada e o uso de
agrupamento Bayesiano e uma rede bayesiana.

Similarmente, Puntheeranurak e Pitakpaisarnsin (2013) utilizam em um sistema
de recomendacgdo a técnica de classificagdo Bayesiana em conjunto com o método de
filtragem colaborativa, porém com o objetivo de aprimorar o sistema de recomendacao
reduzindo o tempo que usudrios devem aguardar para receber a recomendagdo, através
da classificacdo Bayesiana nas informagdes dos usudrios e nas informacgdes dos itens.
Para isso, o algoritmo de aprendizagem de maquina Bayesiano foi aplicado em uma
base de dados menor do que aquela utilizada no sistema de recomendagdo completo, ou
seja, foi utilizado um modelo de dados menor somente para o treinamento e criagdo do
modelo de classificagdo.

O trabalho de Zhang e Iyengar (2002), ¢ comparado um sistema de
recomendacao que utiliza a classificacdo linear com o modelo de classificagdo por
arvore de decisdo, com métodos baseados em memoria usando dados de varios



dominios. Os resultados experimentais demonstraram que modelos lineares sdo mais
adequados para esta aplicagdo, pois superam, os métodos baseados em memoria, na
precisdo e na relagdo entre requisitos computacionais.

Por sua vez, Jadhav e Channe (2016), apresentam o uso dos algoritmos de
classificagdo por arvore de decisdo C4.5 e C5.0, com a abordagem da recomendacdo
colaborativa para recomendagdo de livros. O desempenho dos classificadores ¢
determinado pela precisdo e tempo de execucdo. Os resultados demonstraram que o
algoritmo C5.0 teve mais precisdo e menor o tempo de execucdo em todos os testes
realizados em relacdo ao algoritmo C4.5.

O trabalho de Xia, Dong e Xong (2006), ¢ proposto o método heuristico para
melhorar o desempenho da precisao preditiva da classificagdo por Maquinas de Vetores
de Suporte, corrigindo repentinamente os valores faltantes na matriz de usuario - item.
Um método direto para preencher esses elementos vazios na matriz de usuario - item ¢
utilizar um padrao de valores, zeros ou a média de avaliagdes dos usudrios, por
exemplo. No entanto, esse o método pode enganar a maquina de aprendizado porque um
usuario ndo avaliou um item ou pode ser o caso de o usuario ndo estar interessado no
item ou 0 caso em que o usudrio esta interessado, mas tem ainda ndo comprou o item.
Com o método heuristico foi possivel estimar os elementos faltantes na matriz de
acordo com os resultados obtidos a partir da iteragao anterior.

No trabalho de Amatrian, Jaimes, Oliver ¢ Pujol (2011) sobre métodos de
mineracao de dados para sistemas de recomendacao, onde sao abordadas as técnicas de
classificagdo, foi concluido que embora o modelo de classificagio KNN seja a
abordagem preferida entre os desenvolvedores de software, os modelos de classificagcdo
por Arvore de Decisdo, Baseado a Regras, Redes Neurais Artificiais ¢ Maquina de
Vetor de Suporte podem ser aplicados em situacdes diferentes.

3. Materiais e Métodos

Com a finalidade de construir um exemplo pratico de um sistema para recomendacdo de
produtos, foram aplicadas técnicas de classificagdo sobre as duas bases de dados
detalhadas que contém modelos de notebooks, objetivando extrair modelos de
classificacdo. A primeira base de dados foi obtida do site Kaggle, esta base de dados
possui 16 atributos nominais e 1 atributo do tipo numérico, com um total de 1304
registros. A segunda base de dados de notebooks foi criada baseando-se na primeira
base de dados, sendo esta base muito mais detalhada, contendo 25 atributos nominais e
no total de 170 registros. Cada modelo de notebook registrado nas duas bases de dados
possui 1 categoria de uso.

Os modelos de classificacdo extraidos passardo por algumas avaliagdes de
acuracia, para determinar quais modelos tiveram a melhor adaptagdo a base de dados e
consequentemente maior percentual de acerto nos testes de classificagao.

Para a realizagdo dos testes, foi utilizada a linguagem de programagao Java,
juntamente com a biblioteca Weka, onde ¢ possivel acessar as fungdes de cada
algoritmo de classificagdo da ferramenta WEKA. Cada base de dados foi testada 30
vezes para cada algoritmo utilizando a validacdo cruzada com 10 folds, sendo esta uma
técnica de avaliagdo padrdo, uma maneira sistematica de executar repeticdes
percentuais, onde a base de dados de treinamento ¢ dividida em 10 subconjuntos de
dados, sendo que todos os subconjuntos de dados da base serdo utilizados para



treinamento e teste dos algoritmos. Em cada um dos 30 testes a semente geradora variou
de 1 e 30, assim constituindo em uma estiva média dos acertos e erros de cada base.

Foi utilizada a ferramenta Waikato Environment for Knowledge Analysis
(WEKA), para a criagdo dos modelos de classificagdo, pois esta ferramenta ja
disponibiliza a implementacdo dos algoritmos utilizados nesta pesquisa afim de testar
cada paradigma de aprendizagem de maquina: probabilistico (NaiveBayes), regras
(OneR, JRip), arvore (J48, RandomForest), instancias (IBK), redes neurais
(MultilayerPerceptron) e maquinas de vetores de suporte (LibSVM). Também foi
utilizada a linguagem de programagdo R, para realizar a andlise estatistica dos
resultados. Por fim, foi utilizada a linguagem de programagdo Java para o
desenvolvimento do sistema de recomendagao.

A seguir, na proxima secdo, serdo apresentadas as atividades desenvolvidas na
categorizagao e selecdo dos dados, treinamento e avaliagdo dos algoritmos, criagdo dos
modelos de classificagdo que foram utilizados na versao final do exemplo pratico de um
sistema desenvolvido na linguagem de programagdo Java para a recomendacdo de
notebooks.

3.1. Categorizacio e Selecao dos Dados

Primeiramente, foi realizada a classificagdo de cada modelo de notebook registrado nas
duas bases de dados, ou seja, a categorizacdo de uso para cada modelo. Para isso
buscou-se conhecimentos quanto a maneira para a categorizagdo de uso de notebooks,
sendo realizada uma pesquisa em websites que j4 possuem um sistema de pesquisa de
produtos por categoria de uso, ou que sugerem uma categorizagdo do produto de acordo
com as caracteristicas de hardware do mesmo. No total foram identificadas 6 categorias
mais comumente usadas, sendo estas a categoria de uso basic, input, advanced, gaming,
premium e hybrid.

Na categoria de uso basic, sao notebooks utilizados para acesso a web, leitura de
e-mails e digita¢do. J4 a categoria de uso input, sao notebooks utilizados para o dia a
dia, como para estudar, trabalhar, navegar na internet e multimidia. A categoria de uso
advanced, sao notebooks voltados a profissionais de design e fotografia, programas de
engenharia, AutoCAD, arquitetura, ou que precisem de processamento matematico mais
rapido. Para a categoria de uso gamer, um notebook precisa de requisitos especiais para
definir que seja efetivamente gamer, detalhes nos acabamentos mais robustos € com
maior circulacdo de ar, além de costumar trazer o nome “Gamer” na descricdo do
produto, nesta categoria os jogos devem rodar com mais fluidez e qualidade grafica,
devido ao alto poder de processamento. Na categoria premium, sao modelos de
notebooks compactos, design diferenciado e telas com bordas mais finas ou alta
resolucao para uso com trabalhos tradicionais, corporativos, com tamanho e acabamento
refinado. Por fim a categoria de uso hybrid (2 em 1), sdo notebooks que contém telas
touchscreen, que se abrem em 360° ou destacaveis do teclado, alguns modelos de
notebooks das categorias de uso basic e advanced podem trazer esta funcao de 2 em 1.

A Tabela 1 apresenta a descri¢dao dos atributos em cada base de dados, sendo no
total 17 atributos preditivos na Base 1 e 24 atributos preditivos na Base 2. Ambas as
bases de dados possuem os mesmos atributos classe.

Tabela 1. Descricdo dos atributos em cada base de dados.



ATRIBUTOS Base 1 Base 2
Classe basic, input, advanced, gaming, premium, hybrid

Company, Model, Serie_Edition, Cpu, | Company, Model, Serie_Edition, Cpu,
Cpu_Serie, Cpu_Edition, | Cpu_Model, Frequency, Cores, Threads,
Cpu_Frequency, Ram, Hdd, | Cache, So, So_Version, Ram, Hdd,

Previsores Hdd_SSD, _ Screen_Type, Hdd_Rpm, S_SD, Graphics_Company,
Screem_Resolution, Inches, | Graphics_Prefix,
Gpu_Company, Gpu_Serie_Edition, | Graphics_Generation_Suffixx,
OpSys, Weight Graphics_Memory, Graphics_Type, Usb,

Display, Batery, Weight

3.2. Treinamento e Avaliacio dos algoritmos

Primeiramente cada base de dados foi exportada e convertida para o formato .arff, para
que, posteriormente, os resultados dos testes realizados em Java pudessem ser
comparados com mais facilidade com os resultados dos testes realizados com a
ferramenta WEKA, assegurando uma maior confiabilidade nos resultados.

Apos carregada a base de dados no WEKA, iniciou-se a fase de aprendizado dos
algoritmos conforme exposto na Secdo 1. No intuito de obter a melhor versdo de cada
modelo de classificacdo, ou seja, modelos de classificagdo com o maior percentual de
precisdo em relacdo a cada base de dados, foram feitas diversas configuragdes nos
parametros modificaveis de cada algoritmo. Para os algoritmos NaiveBayes e OneR foi
utilizada a parametrizagdo padrao, no algoritmo MultilayerPerceptron o parametro
trainingTime variou somente de 1 a 10 e o parametro learningRate variou somente entre
0.1 a 0.8, devido ao limite computacional da maquina utilizada para a realiza¢do dos
testes. A parametrizacdo utilizada em cada algoritmo ¢ apresentada na Tabela 2.

Tabela 2. Par@metros dos algoritmos.

ALGORITMO Base 1 Base 2
batchSize = 100, debug = False, displayModellnOldFormat = False,
NaiveBayes doNotCheckCapabilities = False, numDecimalPlaces = 2, useKernelEstimator =
False e useSupervisedDiscretization = False
batchSize = 100, binarySplits = False, collapseTree = True, confidenceFactor =
0.25, debug = False, doNotCheckCapabilities = False,
148 doNotMakeSplitPointActualValue = False, minNumODbj = 2, numDecimalPlaces =
2, numFolds = 3, reducedErrorPruning = False, savelnstanceData = False, seed
= 1, subtreeRaising = True, unpruned = False, uselLaplace = False e
useMDLcorrection = True
bagSizePercent = 100, batchSize = | bagSizePercent = 100, batchSize =
100, breakTiesRandomly = False, | 100, breakTiesRandomly = False,
calcOutOfBag = False, | calcOutOfBag = False,
computeAttributelmportance = False, | computeAttributelmportance = False,
debug = False, doNotCheckCapabilities | debug = False,
RandomForest = False, maxDepth = 0, | doNotCheckCapabilites = False,
numDecimalPlaces = 2, | maxDepth = 0, numDecimalPlaces =
numExecutionSlots = 1, numFeatures = | 2, numExecutionSlots = 1,
0, numlterations = 200, | numFeatures = 0, numlterations =
outputOutOfBagComplexityStatistics = | 1000,
False, printClassifiers = False, seed =1 | outputOutOfBagComplexityStatistics =
e storeOutOfBagPredictions = False False, printClassifiers = False, seed =
1 e storeOutOfBagPredictions = False
OneR batchSize = 100, debug = False, doNotCheckCapabilites = False,
minBucketSize = 6 e numDecimalPlaces = 2
Jrip batchSize = 100, checkErrorRate = | batchSize = 100, checkErrorRate =

True, debug
doNotCheckCapabilities

False, | True, debug = False,
False, folds | doNotCheckCapabilities = False, folds




= 3, minNo = 2.0, numDecimalPlaces =

= 3, minNo = 2.0, numDecimalPlaces

2, optimizations = 2, seed = 1 e | = 2, optimizations = 2, seed = 1 e

usePruning = True usePruning = False
KNN = 1, batchSize = 100, | KNN = 3, batchSize = 100,
crossValidate = False, debug = False, | crossValidate = False, debug = False,
distanceWeighting = No Distance | distanceWeighting = No Distance
IBK weighting, doNotCheckCapabilites = | weighting, doNotCheckCapabilities =
False, meanSquared = False, | False, meanSquared = False,
nearestNeighbourSearchAlgorithm = | nearestNeighbourSearchAlgorithm =
LinearNNSearch, numDecimalPlaces = | LinearNNSearch, numDecimalPlaces

2 e windowSize = 0 = 2 e windowSize =0
SVMType = C-SVC, batchSize = 100, | SVMType = C-SVC, batchSize = 100,
cacheSize = 40, coef0 = 0, cost = | cacheSize = 40, coef0 = 0, cost =
5000, debug = False, degree = 3, | 100000, debug = False, degree = 3,
doNotCheckCapabilities = False, | doNotCheckCapabilites = False,
LibSVM doNotRaplaceMissingValues = False, | doNotRaplaceMissingValues = False,

eps = 0.001, gamma = 0, KernelType
= Polynomial, loss = 0.1, normalize =
False, nu = 0.5, numbDecimalPlaces =
2, probabilityEstimates = False, seed =
1 e shrinking = True

eps = 0.001, gamma = 0, KernelType
= Polynomial, loss = 0.1, normalize =
False, nu = 0.5, numDecimalPlaces =
2, probabilityEstimates = False, seed
=1 e shrinking = True

MultilayerPerceptron

GUI = False, autoBuild = True,
batchSize = 100, debug = False, decay

= False, doNotCheckCapabilities =
False, hiddenLayers = a, learningRate
= 0.8, momentum = 0.2,
nominalToBinaryFilter = True,
normalizeAttributes = True,
normalizeNumericClass = True,

numDecimalPlaces = 2, reset = True,
seed = 0, trainingTime = 2,
validationSetSize = 0 e
validationThreshlod = 20

GUlI = False, autoBuild = True,
batchSize = 100, debug = False,
decay = False,
doNotCheckCapabilites =  False,

hiddenLayers = a, learningRate = 0.2,

momentum = 0.2,
nominalToBinaryFilter = True,
normalizeAttributes = True,
normalizeNumericClass = True,

numDecimalPlaces = 2, reset = True,
seed = 0, trainingTime = 10,
validationSetSize = 0 e
validationThreshlod = 20

3.2.1. Resultados obtidos em cada base

Na Tabela 3 sdo apresentados os valores médios de precisdo, resultantes em cada
algoritmo e base de dados de notebooks. Pode-se notar que dentre todos os algoritmos
testados, os valores da Base 1 sdo em média 25,6406% melhores em relagao aos valores
da Base 2. No que diz respeito a classificacdo, pode-se observar que nas duas bases de
dados, os algoritmos NaiveBayes, RandomForest, IBK e LibSVM tiveram a melhor
média de acertos nos testes de classificacao.

Tabela 3. Resultados dos algoritmos em cada base de dados.

ALGORITMO Base 1 Base 2
NaiveBayes 85,8634 64,0784

J48 83,4024 59,1765
RandomForest 87,2039 63,6471
OneR 66,4134 29,3333

Jrip 85,6485 52,8627

IBK 86,6053 62,4902

LibSVM 90,7444 62,8627
MultilayerPerceptron 62,0875 52,7059




Para determinar a existéncia ou ndo de diferenca estatisticamente significativa
entre os algoritmos testados em cada base de dados, foram utilizados os testes de
Friedman e Nemenyi. A Figura 1 apresenta os resultados em relacdo a Base 1, na qual
pode-se observar que, pelo ranqueamento, dentre os 8 algoritmos testados os algoritmos
RandomForest, LibSVM e IBK tiveram os melhores valores de precisao.

Friedman: 0.000 (Ha: Different)

CD: 1.917
OneR-7.57 -7
Multilayer - 7.43

J48-8.00

Jrip - 4.43

Naive Bayes - 4.28

IBK-323

RandomForest-205

LibSVM-1.00 —

Figura 1. Teste de Nemenyi para cada algoritmo de classificacdo na Base 1.

A distancia critica (CD — Critical Distance) foi definida como 1.917, o que
indica que as distancias entre os algoritmos devem ser maiores do que este valor para
caracterizar como diferenca significativa. Pode-se concluir que se comparado o valor do
ranking do algoritmo LibSVM com o valor do ranking do algoritmo IBK, ha diferenca
estatistica entre eles, pois o resultado do célculo ¢ maior do que o valor CD, porém de
forma inversa, antes comparando o valor do ranking do algoritmo IBK com o valor do
ranking do algoritmo LibSVM nio ha diferenca estatistica significativa entre eles, pois
o resultado ¢ menor que o CD definido.

Similarmente a Figura 2 apresenta os resultados dos testes de Friedman e
Nemenyi realizados a partir do ranqueamento dos resultados realizados na Base 2, na
qual pode-se observar que pelo ranqueamento, dentre os 8 algoritmos testados os
algoritmos NaiveBayes, RandomForest, LibSVM e IBK tiveram os melhores valores de
precisao.

Friedman: 0.000 (Ha: Different)
CD: 1.917
OneR -8.00 —
Jrip - 6.53
Multilayer - 6.47 —
J48 -4.82
IBK -3.05 —

LibSVM -2.83 —

RandomForest - 228 —

Naive Bayes - 2.02 —



Figura 2. Teste de Nemenyi para cada algoritmo de classificacdo na Base 2.

A CD dos algoritmos para os testes realizados na Base 2 foi de 1.917,
comparando o valor do ranking dos algoritmos NaiveBayes, RandomForest, LibSVM e
IBK, pode-se concluir que ndo ha diferenca estatistica significativa entre eles.

A seguir, na Secdo 3.3, serdo apresentados os métodos utilizados para a criagdo
dos modelos de classificagdo no WEKA, que posteriormente foram utilizados no
exemplo pratico de sistema de recomendacdo. Foi utilizada a Base 1 devido a
quantidade de registros ser muito maior comparada a Base 2, juntamente com os
algoritmos LibSVM, RandomForest e IBK, pois conforme foi exposto na Tabela 3,
estes algoritmos apresentaram uma melhor adaptatividade a esta base de dados.

3.3. Criacao dos modelos de classificacao

Para a criacao dos modelos de classificagdo no WEKA foi utilizada a Base 1 ¢ o método
Use Training set. Este método utiliza toda a base de dados para treinamento e teste e
deve ser utilizado somente para a criacdo dos modelos de classificagdo, pois na fase de
avaliagdo dos algoritmos, os dados de treinamento devem ser diferentes dos dados de
teste. Foram criados 3 modelos de classificagdo utilizando os algoritmos LibSVM,
RandomForest e IBK, o qual foram selecionados com base nas avaliagdes descritas na
Secdo 3.2. A parametrizagdo destes 3 algoritmos foi configurada conforme descrito na
Tabela 2.

Apoés cada algoritmo, mencionado no paragrafo anterior, ser configurado e
treinado, os modelos de classificagdo gerados foram salvos e utilizados no sistema para
realizar a recomenda¢ao de uso de notebooks de acordo com suas caracteristicas de
hardware. A Secdo 3.4 apresenta o desenvolvimento e as funcionalidades do exemplo
pratico do sistema para recomendagdo de notebooks, ndo sera dado foco sobre os
detalhes técnicos de cada componente utilizado, mas em como o sistema faz a
recomendacao de notebooks utilizando os modelos de classificagdo criados.

3.4. O Sistema para recomendac¢ao de notebooks

O sistema foi desenvolvido na linguagem de programagao Java, o que facilitou no uso
dos modelos de classificagao criados no WEKA. O check-list das funcionalidades do
sistema ¢ apresentado abaixo:

1. Receber as caracteristicas do notebook
Inserir as caracteristicas como uma nova instancia
Classificar a nova instancia utilizando os modelos de classificagao

Combinacao e rejei¢cdo dos classificadores

NAREE T

Exibir o resultado da classificagao

3.4.1. Recebendo as caracteristicas do notebook

Na tela principal do sistema foram adicionados 17 componentes do tipo ComboBox
editaveis. Contudo, algumas caracteristicas de notebook comuns foram pré-carregadas
nesses componentes na inicializagdo do sistema, como a marca do notebook, a marca do
processador, etc., para que atribuisse mais praticidade ao usudrio no momento em que
fosse inserir as caracteristicas do notebook, o botdo *L0OAD faz esta funcao. O botao



*REMOVE faz a limpeza de todos as informagdes preenchidas. A Figura 3 apresenta um
exemplo de preenchimento das caracteristicas de um notebook no sistema.

* LOAD

COMPANY CPU CPU_FREQUENCY HDD_SSD INCHES OP_SYS

B * REMOVE

Apple] ¥ [inter [r] [23chH: [r] [128cB [r] (123 [r] [macos &3]
MODEL CPU_SERIE RAM SCREEM_TVPE GPU_COMPANY WEIGTH

MacBaok [r) [cores [r] [ec [*] iPs_Panei_Retina_Dispiay [¥] [intel [x) [137ka =)
SERIE_EDITION CPU_EDITION HDD SCREEM_RESOLUTION GPU_SERIE_EDITION
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Figura 3. Exemplo de preenchimento de caracteristicas no sistema.

3.4.2. Inserindo as caracteristicas como uma nova instancia

ApoOs o usudrio inserir todas a caracteristicas do notebook, ¢ necessario inserir as
informagdes preenchidas como novas instancias a serem classificadas. Esta fun¢ao esta
implementada no botdo CLASSIFIER, cada caracteristica preenchida nos componentes
ComboBox ¢ capturada, convertida para o tipo String e atribuida a uma variavel do tipo
Instance, assim adicionando 17 novas informacgdes a suas instancias.

3.4.3. Classificando a nova instancia utilizando os modelos de classificacao

Ainda nas fungdes do botdo CLASSIFIER, apos carregar as novas informag¢des em cada
instancia, € necessario carregar os modelos de classificacdo criados com os algoritmos
LibSVM, RandomForest e IBK para a classificagdao das informacdes. Para isso, foram
criadas trés varidveis do tipo ObjectInputStream, nestas variaveis foram carregados os
modelos de classificacdo de cada algoritmo. Também foi criada uma variavel para cada
tipo de classificador utilizado, ou seja, para o classificador IBK foi criada uma variavel
do tipo /BK e atribuida a esta varidvel seu modelo de classificacdo, 0 mesmo processo
foi aplicado nos classificadores LibSVM e RandomForest. A Figura 4 apresenta um
exemplo de classificagdo, onde € possivel visualizar o resultado da classificagdo em
cada algoritmo.

1Bk RandomForest SVM
Advanced Gamer Advanced Gamer Advanced Gamer
0,076% 0,076% 0,010% 0,168% 0,000% 0,000%
Hybrid Basic Hybrid Basic Hybrid Basic
0,076% 0,076% 0,056% 2,336% 0,000% 0,000%
Input Premium Input Premium Input Premium

0,076% 99,618% 0,190% 97,240% 0,000% 100,000%
Figura 4. Resultado da classificacdo dos 3 algoritmos.

Para o exemplo acima, foram utilizados os mesmos dados de exemplo
apresentados na Figura 3 da Secdo 3.4.1. Neste exemplo ¢ possivel determinar que, a
categoria de uso recomendada € a premium, pois esta € a categoria que possui a maior
porcentagem de classificagdo em relagdo as demais categorias em cada algoritmo.

3.4.4. Combinacio e rejeicao dos classificadores

No intuito de obter uma maior confiabilidade, precisdo e melhorar a visualizacdo dos
resultados de classificagdo dos algoritmos LibSVM, RandomForest e IBK, uma



estratégia de combinacao de classificadores foi implementada.

A estratégia de combinagdo de classificadores utilizada foi a de pluralidade,
onde o resultado da classificagdo sera baseado na classe com o maior nimero de votos.
Nesta estratégia ndo ha a necessidade de que a classe ganhadora receba a maioria dos
absoluta dos votos, mas apenas que possua mais votos que as demais classes. Para isso
foram criadas 6 variaveis do tipo /nt, uma para cada categoria de uso de notebook. Em
cada algoritmo, os resultados de classificagdo das 6 categorias sdo comparados entre si,
a categoria com o maior percentual de acerto em relacdo as demais categorias, recebera
um voto, atribuindo no valor da varidvel correspondente a esta categoria.

Também, para determinar se o resultado de classificagdo dos algoritmos ¢
aceitavel ou ndo, foi criada uma varidvel do tipo Int, sendo atribuida a esta variavel o
valor de 0.8, ou seja, para que o resultado de classificacdo de cada algoritmo seja aceito,
este devera ser maior que 80%, do contrario a instancia a que se deseja classificar sera
rejeitada.

3.4.5. Exibindo o resultado da classifica¢ao

A Figura 5 apresenta uma visdo geral do sistema, juntamente com o resultado final da
classificagdo utilizando os mesmos dados de exemplo apresentados na Figura 3 da
Secdo 3.4.1. Conforme apresentado na Se¢do 3.4.3, este exemplo foi classificado para a
categoria premium, sendo também esta uma instancia aceitdvel, pois teve o percentual
de classificagdo em todos os algoritmos maior que 80%, valor de rejeicao definido e
apresentado na Secdo 3.4.4.

* LOAD

By * REMOVE
COMPANY cPU CPU_FREQUENCY HDD_SSD INCHES 0P_SYS
Apple] = lintel [r] [23cH [r] [128c8 R RREEE [r] macos =)
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SERIE_EDITION CPU_EDITION HOD SCREEM_RESOLUTION GPU_SERIE_EDITION
Pro LRE EE |r] 2seox1800 |7) [is_Pus_Graphics_gs0 |v]
@ CLASSIFIER
1Bk RandomForest SVM
Advanced Gamer Advanced Gamer Advanced Gamer
0,076% 0.076% 0.010% 0,168% 0,000% 0,000%
Hybrid Basic Hybrid Basic Hybrid Basic
0.076% 0.076% 0.056% 2,336% 0,000% 0,000%
Input Premium Input Premium Input Premium
0,076% 99,618% 0.190% 97.240% 0,000% 100,000%
RECOMMENDATION

Figura 5. Visdo geral do sistema e resultado da classificacéo.

4. Conclusao

A fim de atender aos requisitos de manuseio eficiente do grande volume de
informacdes, os sistemas de recomendacdo sdo usados para entregar recomendacdes



significativas.

Este trabalho apresenta uma abordagem baseada em modelos de classificacéo
para recomendar produtos para usuarios que ndo possuem conhecimento técnico
especifico no produto. Foram explorados no total 8 algoritmos de classificacdo. Com o
objetivo de determinar quais algoritmos tiveram a melhor adaptagéo a base de dados, ou
seja, algoritmos com o maior percentual de acerto nos testes de classificacdo e
consequentemente seleciona-los para a criagdo dos modelos de classificagdo, foram
realizados alguns testes de acuracia.

Dentre os 8 algoritmos utilizados, os algoritmos LibSVM, IBK, RandomForest
se destacaram, por apresentarem 0s maiores valores de precisdo. Cada modelo de
classificacdo criado, foi utilizado na verséao final do exemplo pratico de um sistema para
recomendacdo de produtos que utiliza modelos de classificacao.
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