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Identidade do Usuario

Considerando a visdo da psicologia cléassica, "ldentidade" €é definida pela
autoconsciéncia/visdo que cada pessoa possui de si mesma. J& na Psicologia Social e
Sociologia, a "ldentidade" € dada pela forma em que cada pessoa € percebida pelos olhos
da sociedade (CAZELLA et al, 2010).

Do ponto de vista dos pesquisadores da Teoria da Personalidade, o
desenvolvimento da ldentidade é consideravelmente influenciado pela Personalidade.
BOYD (2002) cita dois aspectos diferentes da identidade: a nocao internalizada do "eu"
(Identidade Interna) e a versao projetada da internalizacdo do "eu™ (Identidade Social).
Seguindo essa linha, ERIKSON (1980), por sua vez, acredita que identidade (EGO) tem
uma representacdo pessoal interna (Identidade Interna) bem como uma representacao
social (Identidade Social).

DONATH (1999) explica que no mundo virtual onde ndo ha presenca fisica e,
consequentemente, ndo ha percepcao de caracteristicas sutis da identidade, varias pistas
que possivelmente apontariam preferéncias, comportamentos, habilidades sociais, entre
outras, sdo ausentes, ao contrario do que ocorre na realidade.

Tendo em vista que a identidade € um canal importante onde as caracteristicas
objetivas e subjetivas das pessoas emergem, denomina-se de fundamental importancia
seu uso em Sistemas de Recomendacédo, no sentido de prover pistas sobre os futuros
comportamentos e anseios dos usuarios, por exemplo, em um dado ambiente onde a
personalizacgdo se faz eficaz (CAZELLA et al, 2010).

Considerando aspectos tecnicos, em Ciéncia da Computacdo, a tecnologia

utilizada para formalizag&o da identidade em um determinado ambiente computacional é



dada pelo uso de Perfil/Modelo do Usuario (Identidade Interna) e Reputacdo do Usuario
(Identidade Social).

Perfil do Usuério

DONATH (1999) afirma que, para a formacdo eficiente de uma ldentidade
Virtual, € importante que o usuario tenha definida sua Identidade Interna e sua Identidade
Social. No mundo virtual, a Identidade Interna do usuario é definida por ele proprio,
similar a0 mundo real (Algumas vezes, também é descoberta através de técnicas de
Machine Learning, enquanto que a ldentidade Social é definida pelos outros membros do
ambiente virtual). A identidade interna e a identidade social sdo salvas no Perfil do
Usuario.

Os Perfis de Usuarios sdo conceitos aproximados, que representam o interesse do
usuario com relacdo a varios assuntos em um momento particular. Cada termo que um
perfil de usuario expressa é, num certo grau, caracteristica de um usuario particular
incluindo todas as informacdes diretamente solicitadas a ele e aprendidas, de maneira
implicita, durante sua interacdo na web (CARREIRA et al, 2004). Fisicamente, o perfil
do usuario pode ser visto como uma base de dados onde a informacdo sobre o usuério,
incluindo seus interesses e preferéncias, € armazenada e pode ser mantida dinamicamente
(ROUSSEAU et al, 2004; POO et al, 2003).

Na web encontram-se inimeros tipos de perfis de usuario com diferentes graus de
complexidade. Eles sdo desenvolvidos no contexto de e-commerce, e-learning e e-

community, por exemplo.

Geracdo e Manutencao do Perfil de Usuério

A tarefa de personalizacao de um sistema requer que se possa identificar o usuario
no momento em que este acessa o sistema. Sequndo CAZELLA et al (2010), na web, duas

das formas mais habituais de identificacdo de usuério séo:

v" Identificagdo no servidor: normalmente disponibiliza ao usuério uma &rea de
cadastro com informagdes pessoais, tais como: nome, data de nascimento, sexo,
endereco e outros. Além disso, solicita obrigatoriamente um login e senha. Estas

informacdes ficam armazenadas em um banco de dados no servidor. Sempre que



0 usuario acessar o sistema, ele podera fazer sua identificacdo/autenticacéo
informando seu login anteriormente cadastrado. Este mecanismo permite que o

website identifique com mais precisdo o usuério que nele se conecta.

v" Identificacdo no cliente: utiliza normalmente cookies, um mecanismo pelo qual
um website consegue identificar que determinado computador esta se conectando
mais uma vez a ele. Este método assume que a maquina conectada é utilizada
sempre pela mesma pessoa. Logo, ao identificar a maquina, o website esta na
realidade identificando seu usuario. Trata-se de um mecanismo mais simples do
que a identificacdo através do servidor, porém menos confidvel, principalmente

se 0 computador identificado for utilizado por mais de uma pessoa.

Apbs a identificacdo do usuario, torna-se possivel a coleta de dados sobre este de
forma implicita ou explicita, permitindo assim a geragdo e manutencédo de seu perfil. Na
modalidade de coleta explicita (também conhecida como personalizacdo), 0 usuario
indica, de maneira espontanea, o que lhe é relevante.

Enquanto isso, na modalidade implicita, através de acdes do usuario infere-se
informacdes sobre suas necessidades e preferéncias. Por exemplo, dados de navegacéo
do usuério sdo armazenados (paginas consultadas, produtos visualizados e outros)
possibilitando a deteccdo de que ele se interessa por determinados assuntos.

Por meio desta técnica, torna-se possivel conhecer melhor a preferéncia dos
usuarios sem que eles tenham que fornecer informacfes de maneira explicita e, em

seguida, utilizam-se estes dados para fazer recomendacdes.

Estratégias de Recomendacao

A priori, os principais objetivos dos Sistemas de Recomendac#o eram a fidelidade
e 0 conseqliente aumento da lucratividade das empresas. Diferentes estratégias podem ser
utilizadas para personalizar ofertas para um usuario, cada uma exigindo um grau de
complexidade distinto no tratamento de informagdes coletadas CAZELLA et al (2010).

As estratégias mais utilizadas séo descritas a seguir.



Reputacgdo do Produto

Uma das estratégias mais comuns em Sistemas de Recomendacédo € baseada no
uso das avaliacdes dos usuarios para estabelecer a reputacdo de um item ou produto. Apds
conhecer determinado item, por meio de consulta ou aquisicdo, 0 usuario tem a
possibilidade de avalia-lo. E muito comum vermos as opinides de usuarios na forma de
icones dispostos ao lado do item visualizado.

As avaliacbes dos usuarios sdo muito U(teis para assegurar aos outros
consumidores da qualidade e utilidade dos produtos comercializados. Porém, para que
um sistema possa funcionar corretamente, com base nos comentarios do usuario, € preciso
que haja veracidade das opinides fornecidas. Alguns sistemas propdem mecanismos para
incentivar 0s usuarios a contribuir com opinides veridicas, através de brindes, bénus,
entre outros. Tendo em vista 0 processo de implementacao, este também é um mecanismo
facil de implementar, na medida em que ndo exige nenhum tipo de dispositivo com
maiores capacidades de analise de dados. Basta armazenar e disponibilizar as avaliacbes
de usuarios sobre os itens tratados, e apresentar estas opinides no momento apropriado
(CAZELLA et al, 2010).

Recomendacéo por Associacao

Este tipo de recomendacao é realizado atraves de técnicas, que tém como objetivo
encontrar, em uma base de dados, associagdes entre itens avaliados por usuarios
(comprados, lidos e outros). Constitui-se em outro tipo de recomenda¢do muito comum
em websites de comércio eletronico. Este tipo de recomendacdo, chamado de
recomendacdo por associacao, representa a forma mais complexa de recomendacéo. Ela
exige uma analise mais profunda dos habitos do usuério para a identificacdo de padroes
e recomendacéo de itens com base nestes padrdes.

Associacao por Contetdo
Existe também a possibilidade de fazer recomendag¢des com base no conteudo de

determinado item, por exemplo, um autor, um compositor, um editor, entre outros. Para

que este tipo de recomendacéo seja possivel, € necessario que se encontrem associagoes



num escopo mais restrito. Por exemplo, determinado livro contém assuntos que sao

relacionados a assuntos contidos em outras obras.

Analise de Sequéncia de Acles

As sequéncias sdo tipos importantes de dados que podem ocorrer com frequéncia
em diferentes dominios, como por exemplo, na medicina, negoécios, seguranca dentre
outros. Na web, sequéncias podem ser utilizadas para capturar o comportamento de
usuarios por meio de histéricos de atividade temporal, como em weblogs e historico de
compras de clientes (DONG e PEI, 2007). As informacOes encontradas nestas sequéncias
temporais podem ser aplicadas as identificacdes de padrdes de navegagdo e consumo, que
em seguida podem servir aos aplicativos que realizam recomendacdes.

Certos algoritmos funcionam no sentido de agrupar as sequéncias de acfes em
clusters como forma de identificar e representar os padrdes de comportamentos
encontrados nos dados. Por exemplo, DEMIR et al (2007) representam padrfes de
sequéncias em grafos ndo direcionados e utilizam algoritmos evolucionarios com
maultiplos objetivos no processo de clusterizacéo.

Comparando-a a recomendagéo por associacao, a analise de sequiéncias possibilita
a descoberta de padrbes, que consideram a variavel tempo, levando em conta a ordem
com gue determinadas acdes acontecem. Em virtude do tipo de aplicacdo ou problema

que deve ser resolvido, tal caracteristica pode ser relevante ou néo.

Técnicas de Recomendacao

Segundo CAZELLA et al (2010), varias técnicas tém surgido visando a
identificacdo de padrGes de comportamento (consumo, pesquisa e outros) e utilizacdo
destes padrdes na personalizacdo do relacionamento com os usuarios. Estas técnicas
fundamentam o funcionamento dos Sistemas de Recomendacdo e s&o apresentadas

abaixo.

Filtragem de Informacéo

N&o é recente a demanda por tecnologias de filtragem de informacéo (LOEB e

TERRY, 1992). Os autores ja citavam a preocupagdo no que se refere a quantidade de



informacao que estava sendo gerada pelos diversos tipos de sistemas e sendo recebidas
pelos usudrios. Eles destacavam que toda a atencdo estava concentrada na geracdo da
informacdo para suprir as necessidades do usuario. Destacavam ainda que era
imprescindivel atentar ao recebimento da informacdo, ao controle dos processos de
recuperacdo e a filtragem da informacao, de forma que a pessoa que deveria fazer o seu
uso fosse alcancada.

Ao contrario da recuperacao, a filtragem prop6e uma abordagem distinta (FOLTZ
e DUMAIS, 1992). Tal abordagem geralmente mantém um perfil dos interesses do
usuario, tendo como caracteristica um maior tempo de duracao no que tange ao casamento
de interesses. Assim sendo, a filtragem ndo se refere ao momento, mas sim as
preferéncias, enquanto que a recuperacdo refere-se a percep¢do de uma necessidade do
momento. Recomenda-se que esta filtragem seja aplicada a cada novo item adicionado,

procurando verificar se este atende as expectativas do usuario sao atendidas.

Filtragem Baseada em Conteudo

De acordo com HERLOCKER (2000), ha muitos anos os cientistas tém
direcionado seus esfor¢cos no sentido de minimizar o problema ocasionado em
decorréncia da sobrecarga de informacdes através de projetos, que integram tecnologias
automatizadas de reconhecimento e categorizacdo das informacdes. Alguns aplicativos
funcionam na geracdo de descricdes dos conteddos dos itens e na comparacdo destas
descricfes com os interesses dos usuarios, no intuito de verificar se o item é ou ndo
relevante para cada um. Esta técnica é chamada de filtragem baseada em conteudo, pois
realiza uma selecdo com base na analise de contetido dos itens e no perfil do usuario que
recebera a recomendacdo (ANSARI et al, 2000).

A técnica de recomendacdo baseada em conteldo foi originada na area de
recuperagdo de informagdo. Em virtude dos significativos avangos feitos pelas
comunidades de filtragem de informacdo e filtragem de conteddo, muitos aplicativos
baseados em filtragem de contetido focam na recomendagéo de itens com informacdes
textuais, como documentos e websites. As melhorias obtidas, com relagdo aos sistemas
tradicionais de recuperacao de informacéao, foram possiveis através do uso do perfil do
usuario, que representa suas preferéncias e anseios.

As informacdes relacionadas ao perfil do usuario podem ser obtidas pelo préprio

usuario, como uma consulta realizada por ele, ou coletadas através do contetido dos itens



que o usuario consome. Uma técnica muito comum neste tipo de abordagem € a indexacgéo
de frequéncia de termos (term frequency indexing). Neste tipo de indexacdo, as
informagdes dos documentos e necessidades dos usuarios sdo descritas como vetores,
com uma dimensdo para cada palavra que ocorre na base de dados. Cada componente do
vetor é a frequéncia em que a respectiva palavra ocorre em um documento ou na consulta
do usuério. Neste contexto, os vetores dos documentos que estdo proximos aos vetores
de consulta séo considerados os mais importantes para ele (CAZELLA et al, 2010).

Desta maneira, a filtragem baseada em conteudo fundamenta-se na idéia de que
0S usuarios tendem a interessar-se por itens similares aos que demonstraram interesse em
um momento anterior, definindo entdo, o quanto os itens sdo similares (HERLOCKER,
2000). Em determinados casos, pode haver maior dificuldade para estabelecer esta
similaridade. No sentido de estabelecer a similaridade entre itens como roupas e
brinquedos, por exemplo, seria necessaria a identificacdo dos atributos dos itens a serem
comparados (peso, preco, marca, etc.). Para 0s casos em que estes itens sejam artigos (ou
documentos), este processo de comparagédo pode ser facilitado, pois documentos podem
ser considerados similares se compartilharem termos em comum. Assim sendo, a
filtragem baseada em contetdo € mais indicada para tarefas de recomendacéo de itens de
texto, onde o contetido é geralmente descrito por meio de palavras-chave. O Sistema
"FAB" é um exemplo de sistema de recomendac&o que realiza a recomendacdo de paginas
para os seus usuarios (BALABANOVIC e SHOHAM, 1997).

Outros exemplos de filtragem baseada em conteldo sdo os sistemas de
recuperacdo booleanos, onde a consulta é um conjunto de palavras-chave combinadas
com operadores booleanos; os sistemas de filtragem probabilistica, onde o raciocinio
probabilistico é utilizado para determinar a probabilidade que um documento possui de
atender as necessidades de informacdo de um usuario; e linguagem natural
(HERLOCKER, 2000).

Tendo em vista que os Sistemas de Recomendacdo baseados em contetdo podem
recomendar itens similares a itens que o0 usuario gostou anteriormente, varios itens sao
comparados com itens que foram avaliados de maneira positiva, resultando na
recomendacdo dos mais similares a estes. O perfil é obtido através de uma analise do
conteddo dos itens previamente avaliados pelo usuario, utilizando técnicas de
recuperacao de informacoes.

ADOMAVICIUS e TUZHILIN (2005) explica que a abordagem baseada em

contetido tem as seguintes limitacdes:



v Anadlise de contetdo é limitada: o contedo de dados pouco estruturados € dificil
de ser analisado. A aplicacdo da filtragem baseada em contelido para extracdo e
andlise de conteddo multimidia (video, som), por exemplo, é muito mais
complexa do que a extracdo e analise de documentos textuais. Outro problema
relativo a analise de contetdo textual, é que os sistemas baseados em filtragem de
contedo ndo conseguem distinguir um artigo bem escrito de um artigo mal

escrito, caso eles utilizem termos parecidos.

v" Super especializacdo: quando o Sistema de Recomendacdo pode sugerir apenas
itens similares a itens avaliados positivamente, pode ocorrer a super
especializacdo. Neste caso, os itens que ndo sejam compativeis com o perfil do

usuario ndo serdo mostrados.

Filtragem Colaborativa

A concepcdo da abordagem de filtragem colaborativa serviu para atender pontos
que estavam sendo tratados na técnica de filtragem baseada em conteldo (HERLOCKER,
2000; ANSARI et al, 2000). A Filtragem Colaborativa se diferencia da filtragem baseada
em conteddo a medida que ndo exige o entendimento ou reconhecimento do conteido
relacionado aos itens que podem ser recomendados.

A troca de experiéncias entre as pessoas que possuem interesses comuns é a
esséncia dos sistemas colaborativos. Nestes sistemas, os itens sdo filtrados com base nas
avaliacdes realizadas por seus usuarios.

HERLOCKER (2000) afirma que os primeiros aplicativos a utilizarem a filtragem
colaborativa necessitavam de usuarios para especificar o relacionamento de predicao
entre suas opinides ou, de modo explicito, indicar os itens de interesse. No entanto, em
seguida, estes sistemas automatizaram todo o procedimento através da coleta das
pontuacOes dos itens, realizadas pelos usuarios. Um usudrio de um sistema de filtragem
colaborativa deve, portanto, pontuar cada item experimentado, indicando o quanto este
item se aproxima de sua necessidade de informacdo. A coleta destas pontuacfes é
realizada para grupos de pessoas, permitindo que cada usuario seja beneficiado pelas

pontuacOes (experiéncias) apresentadas por outros usuarios que fazem parte de dado

grupo.



Os sistemas de filtragem colaborativa simples colocam para o usuario uma média
de pontuacdes para cada item que possa interessar ao usuario. Esta pontuacao possibilita
a descoberta de itens que séo considerados de interesse pelo grupo, bem como a rejeigéo
dos itens que sdo considerados de pouco interesse. Aplicativos mais avancados
descobrem, de maneira automatica, relacdes entre usuarios (vizinhos mais proximos),
baseado na descoberta de padrdes comuns de comportamento. O sistema de
recomendacéo de filmes "MovieLens" é um exemplo de ambiente baseado em filtragem
colaborativa (GOOD et al, 1999). Neste aplicativo, o usuario insere pontuacdes para
filmes que tenha visto e o sistema utiliza estas pontuac6es para identificar pessoas com
gostos similares. Desta maneira, o sistema realiza a recomendacdo de filmes pelos quais
individuos com gostos semelhantes se interessariam, mas ainda ndo foram assistidos.

A técnica de filtragem colaborativa apresenta alguns diferenciais como, por
exemplo, a possibilidade de apresentar aos usuarios recomendac6es ndo esperadas. Os
usuarios poderiam receber recomendacdes de itens que nao estavam sendo pesquisados
de maneira ativa. Outra relevante contribuigdo dos sistemas de filtragem colaborativa esta
relacionada a possibilidade de formacdo de comunidades de usuarios, por meio da

identificacdo de suas preferéncias e interesses em comum.

Filtragem Hibrida

A técnica de filtragem hibrida trabalha a combinacdo dos pontos fortes da
filtragem colaborativa e da filtragem baseada em conteudo, no sentido de criar um sistema
que possa atender, da melhor maneira, as expectativas dos seus usuarios (HERLOCKER,
2000; ANSARI et al, 2000).

CAZELLA et al (2010) comentam gue essa abordagem é constituida de vantagens
apresentadas pela filtragem baseada em conteldo, como também, pela filtragem
colaborativa, utilizando as melhores caracteristicas das duas técnicas e eliminando os

pontos fracos de cada uma.

Sistemas de Combinacéo Social

Os Sistemas de Recomendacdo sdo definidos como sistemas que promovem a

recomendacdo de produtos e servicos bem como de pessoas. A Recomendacdo de



entidades humanas deu origem a um tipo especial de Sistema de Recomendagcéo intitulado
de Sistema de Combinagéo Social.

TERVEEN e HILL (2001) explicam que a recomendacao é um recurso que auxilia
usuarios a fazer escolhas dentre uma gama de possibilidades, atuando como uma espécie
de filtro. Em geral, uma recomendacdo € originada com base nas
preferéncias/caracteristicas do produto, servi¢o ou pessoa a ser recomendada, levando em
conta também as caracteristicas daquele que solicitou a recomendacdo. Os aspectos
sociais no processo de recomendacdo sdo considerados por Terveen e Hill, o que
evidencia a caracteristica particular dos Sistemas de Combinacéo Social.

Em virtude dos Sistemas de Recomendacgédo terem demonstrado um crescente
interesse em elementos sociais, 0s pesquisadores decidiram denominar esse tipo especial
de sistema de recomendacdo que permite recomendar pessoas a pessoas. Essa nova
abordagem permite a construcdo explicita de links entre pessoas que apresentam as
mesmas preferéncias/caracteristicas, levando em consideracdo que as pessoas Sdo
provedoras de servi¢cos em potencial.

TERVEEN e McDONALD (2005) apresentaram o termo "Sistemas de
Combinacdo Social”, com o objetivo de definir os Sistemas de Recomendacdo capazes
de recomendar pessoas as outras ao invés de apenas recomendar informacdes, produtos
ou servicos. Essa caracterizacdo diferenciada foi feita baseada na complexidade do ser
humano, o que torna mais dificil a sua definicdo, conceitualizacdo e categorizacdo, se
comparado as informagdes, produtos e servigos. Desta maneira, subtende-se que a
recomendacdo também serd muito mais complexa e detalhada. Nos Sistemas de
Combinacdo Social, o perfil do usuario é descrito de maneira cuidadosa e é efetivamente
mais complexo do que o modelo usado tradicionalmente nas formas mais comuns dos
Sistemas de Recomendacéo. Isto ilustra o fato de que, por exemplo, as informacGes
demograficas, preferéncias e competéncias ndo sdo os unicos componentes do perfil do
usuério. Neste contexto ainda sdo incluidas algumas informagdes mais complexas, tais
como, informacdes sobre aspectos psicossociais da identidade do usuério, aspectos de
personalidade, aspectos emocionais, familiaridade, aspectos sociais, entre outros.

Considerando o modelo inicial proposto pelos autores supracitados, a combinacgao
deveria incluir regras de atracdo interpessoal, amizade, compatibilidade conjugal e
composigdo de grupo. Sistemas de Combinagdo Social foram classificados por
TERVEEN e McDONALD (2005) como:



v' Os Sistemas de Recomendacdo Social por Necessidade de Informacdo: sdo
sistemas capazes de estabelecer relagdes entre pessoas, levando em conta o seu
relacionamento social e uma informacéo requerida. Esses sistemas fazem uso de
perfis de usuério baseados em duas caracteristicas: especialidade do usuério e

relacBes sociais do usuario.

v Os Sistemas de Informagdo com Combinagdo Social Implicita: sdo sistemas que
trabalham, principalmente, com a categorizacdo das informacfes de grandes
espacgos navegacionais. Este tipo de sistema capacita o reconhecimento de quem
postou a mensagem, tornando implicitamente possivel encontrar alguém capaz de

ajudar o usuério em um dado campo de conhecimento.

v Os Sistemas de Combinagdo Social Oportunista: sdo sistemas que combinam
usuarios levando em consideragdo a oportunidade em um dado momento,

geralmente considerando os interesses que estes tém em comum.

v Qutras abordagens relacionadas sdo pesquisas em areas correlatas usadas em
Sistemas de Combinagdo Social, tais como: Recomendacdo de Grupos,
Comunidades Online, Sistemas de Presenca, Visualizacdo Social, Navegacéao
Social e Modelagem de Usuérios (CAZELLA et al, 2010).

Adaptado de:
FEITOSA, Douglas de Lima (2011), Um modelo computacional de combinacgéao social

aplicado ao processo de planejamento de orientadores em ambientes virtuais de

aprendizagem. Dissertacdo de Mestrado, Universidade Federal de Alagoas.
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