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Resumo

A técnica de Filtragem Colaborativa Automatizadd J&@m sendo empregada com sucesso nos
dominios de Filtragem de Contetdo e de Recomenddgd@rodutos e Servigos, em sitios como
Amazon [2] e iTunes [3]. Dellarocas [4] prop0e écgeao de filtragem colaborativa em sistemas de
reputacdo para o calculo de estimativas de reputagds confiaveis e personaliziveis. Apesar de ja
solucionado no dominio de recomendacédo (com augtéib de pesos aos coeficientes de similaridade
[5]), o problema da determinacdo de avaliadoremivi's pouco confidveis (ou Falsos Vizinhos)
encontra no dominio de reputacdo novas causas, aovanacao de comportamento das entidades
avaliadas. Ela pode tornar vizinhos distantes de@diadores com gostos completamente distintos e
dois avaliadores com preferéncias bem distintasvemhos bem proximos, contribuindo para a
diminuicdo da confiabilidade das estimativas deit@gho.

Este trabalho apresenta um método baseado naaémitdtragem colaborativa para tratar os
problemas de falsa vizinhanca, com as seguintelsomia$ incorporadas: 1) inclusdo de informacdes
de gostos e preferéncias dos avaliadores no cattelloeputacdo e na matriz de avaliacdes dos
usuarios, 2) realizacdo de ajustes de vizinhanbaesa matriz de avaliacbes de acordo com a
similaridade das preferéncias entre o usuario &ige avaliadores.

Experimentos séo realizados através da simulacdandemercado eletrénico onde os
compradores selecionam vendedores com base nawmt&lis de reputacdo geradas pelo método
proposto e por outros métodos correlatos. O olgginincipal do experimento é simular um ambiente
de oscilacdo de comportamento dos vendedores, en@it@ comparar o desempenho do método
proposto em relacdo as outras abordagens que tamiiézam a técnica de filtragem colaborativa

através da andlise dos dados gerados pela simulacéo



Abstract

The Automated Collaborative Filtering technique Has been successfully applied to Information
Filtering and Recommendation domains, in web ditess Amazon [2] and iTunes [3]. Dellarocas
proposes in [4] their use on reputation domaingtovide more reliable and personalized reputation
predictions. Despite being solved by researcheth@frecommendation field (through significance
weighting [5]), the problem of selecting low-trustéor false good/bad) neighborhoods finds new
roots in the reputation domain, mostly related ke tchanging behaviour of the entities being
evaluated. The changing behaviour can turn evahksateith similar tastes into distant ones, and
evaluators with very distinct tastes into closeghéours, contributing to poor reputation estimates.

This work presents a method based on collabordtltering to minimize those problems,
with the following improvements: 1) information @iters’ taste profiles are also used by the
reputation prediction functions and added to thentsned user evaluation history; 2) execution of
neighbourhood adjustments and transformations om tser evaluation history based on the
similarities between the taste profiles of theatiser and other evaluators.

Experiments are deployed through a simulated ededatr market-place where buyers select
sellers based on the reputation predictions gersetdily the proposed method and other correlated
methods. The main goal of the experiment is to lateuhe changing behaviour of sellers, and to
compare in such environment the performance optbposed method against other approaches that

use collaborative filtering, through the analysdsiata generated by the simulation.
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Capitulo 1 Introducéo

Sistemas de Reputacdo e de Confianca aplicados amassde comeércio eletrénico [4, 6-8] vém
sendo propostos com o objetivo de coibir a atualgidornecedores com baixa qualidade de
servigo prestado nos mercados eletronicos. Esstesnsis podem combinar fontes de informacéo
diretas e indiretas para melhor estimar a reputag&ofornecedores [9, 10]. As fontes diretas
consistem em experiéncias obtidas em encontrosgasentre o cliente e o fornecedor avaliado.
As fontes indiretas consistem em informacgdes obtedeaves de testemunhos de outros clientes [4,
8, 11], ou da andlise da rede de relacionamentiaisanantida pelos fornecedores [9].

Apesar das fontes diretas serem consideradas aafomais segura de determinar a
confiabilidade de uma entidade, as informacdesodisgis através das fontes indiretas existem
em maior quantidade, devendo ser utilizadas enacfies onde haja baixa probabilidade de
quaisquer dois participantes terem um historicerdmntros passados [9].

Os modelos baseados em fontes indiretas séo fragela a incerteza sobre a veracidade
das informacg0des obtidas, e pela dificuldade emesirprecisamente aspectos subjetivos como a
qualidade dos servicos prestados. Muitas das afpemdaestudadas trabalham com estimativas de
reputacdo baseadas em agregacfes (somatérios das)ngde ndo refletem as diferencas de
gosto dos avaliadores ou o contexto das interapfe8] . Assuma por exemplo a seguinte
situagdo: um casal em lua de mel se hospedou erhatieh 3 estrelas e acabou avaliando-o
negativamente. Isto ocorreu porque o casal ndoeotmlo hotel e ndo se incomodava em pagar
mais caro por um hotel com maior luxo. Agora imagimn grupo de mochileiros, que se importa
mais com o preco do que com o luxo, tendo acess@léacdo negativa do casal em relacdo ao
hotel 3 estrelas. Nestes casos, as avaliacbesaagiegao seriam adequadas, fazendo com que os
mochileiros desistissem de um hotel com boas clsathe@atender as suas necessidades.

Aléem de prejudicar as estimativas, as estimativaseéddas em agregacdes expdem
fragilidades exploradas por usuérios que se beasfide reputacdes acumuladas ou que se
agrupam para exercer comportamento discriminatpgoante outros usuarios [4]. Se mal

12



calculada, a reputacdo pode fazer com que os @diemterajam com fornecedores que
normalmente néo escolheriam para realizar transagoe

Para resolver estas fragilidades, alguns autor@sdpm incorporar técnicas de filtragem
colaborativa aos sistemas de reputacdo, que peapiai geracdo de estimativas de reputacéo

personalizadas de acordo com o cliente.

1.1 Filtragem Colaborativa Automatica aplicada aos Sisgmas de Reputacéo

A filtragem colaborativa automética, denominada cofCA neste trabalho, vem sendo
empregada em Sistemas de Recomendacédo e de Filttegémormacdes [1, 12]. Consiste em
atribuir valores de avaliagdo personalizados pamgecidos e produtos com base na similaridade
de perfis dos avaliadores. Identificam similaridaéatre um usuario ativo, aquele que solicita a
recomendacdo, e outros usudrios — os avaliadomsn- base na semelhanca de avaliacGes
passadas sobre itens em comum, e usam esta slanlarpara gerar recomendac¢des sobre itens
ou conteudos ainda ndo consumidos pelo usuario.af¢ usuarios vizinhos sdo aqueles que
possuem maior grau de similaridade com o usuario.a matriz de avaliacdo € o local onde séo

mantidas as avaliacfes dos usuarios (Tabela 1.1).

Avaliador / Usuario A Usuério B Usuario @
Item avaliado

Produto 1 1 4 1
Produto 2 0 2 0

Tabela 1.1- Matriz de avaliagcdes de produtos em um sistema decomendacao

Na Tabela 1.1 os produtos 1 e 2 sé&o avaliados pslagwios A, B e C em uma escala de 0
a 4. E possivel verificar que os usuarios A e Camivaliacbes idénticas para os produtos 1 e 2,
se tornando vizinhos. Com isto, se um deles avhkan um produto 3, o outro recebera uma
recomendacédo deste produto. A técnica de FCA éitdeBarsecao 2.1.2 deste trabalho.

A FCA, ao ser incorporada em sistemas de reputag8a, estimar a reputacdo de
fornecedores de forma personalizada, ou seja,laalbora com base nas avaliagOes feitas sobre

fornecedores por usuéarios com perfis similaresdmoasuario ativo. A se¢do 2.3 deste trabalho
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descreve em maiores detalhes a integracédo ertegdéim colaborativa e sistemas de reputacgéao.
Por hora, indicamos como exemplos desta integragduoecanismos de Reputacédo Colaborativa

[13] e de Filtragem de Agrupamentos [4].

1.2 O problema do “Falso Bom Vizinho” e a oscilagdo decenportamento

Este problema é descrito como sendo a situacaouenos avaliadores calculados como tendo
maior similaridade com o usuario ativo, na realejatho sdo tdo similares [5, 14] . Esta situacdo
pode ocorrer devido a coincidéncia de avaliagbadaixa quantidade de avaliagcbes em comum
entre os avaliadores. O préprio trabalho de Hedog¢k] ja propde solucbes para esta questao.
Entretanto, em sistemas de reputacdo existem otfdtoses que podem contribuir para as
situacOes de falsa vizinhanca - como a oscilacdoodgportamento dos fornecedores - que 0s
mecanismos de reputacdo que utilizam filtragembaoktiva precisam levar em consideracdo em
suas abordagens.

Fornecedores que mudam de comportamento entreagied podem causar “ruidos” na
identificacdo de similaridade entre clientes, ga,sizer clientes com preferéncias semelhantes
ndo serem considerados vizinhos, ou de forma iayet@rnar vizinhos os clientes com
preferéncias distintas. No contexto deste trabalheyrmo preferéncias representa o conjunto de
quesitos (preco, qualidade, etc.) que foram utbzapelo usuario para avaliar o desempenho da
entidade avaliada. O exemplo a seguir ilustrasgiacdo de falsa vizinhanca:

Na Tabela 1.2 as colunas preco e entrega represedajuesitos de avaliacdo de cada
cliente, e as células representam o peso que erstadi ddo a cada quesito. Observa-se que 0s
clientes “D” e “E” possuem preferéncias semelhgntes Clientes “D” e “F” sao pouco

semelhantes quanto a suas preferéncias.

Cliente | Preco | Entrega
D 0,5 0,5
E 0,5 0,5
F 0,1 0,9

Tabela 1.2 — Preferéncias de avaliacdo de cada olie
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Com a observacédo da Tabela 1.3 verifica-se que “EE”¢ mesmo tendo preferéncias
similares, emitiram diferentes avaliacbes para uesmo fornecedor “A”, ndo se tornando
vizinhos. Os clientes “D” e “F”, mesmo com preferi@s bem distintas, emitiram avaliacbes
equivalentes sobre o mesmo fornecedor “A”, se tutoavizinhos. Isto ocorreu porque o0
fornecedor “A” decidiu se comportar de forma difgee nos encontros com “D”, “E” e “F”,

oferecendo servico de baixa qualidade para “D""¢ éKle boa qualidade para “E”.

Cliente D | Cliente E | Cliente F
Fornecedor A 1 5 1
Fornecedor B 2 2 2
Fornecedor C ? 1 4

Tabela 1.3 — Exemplo de matriz de avaliagéo

Na pratica “D” é muito mais similar a “E”, e a ojdia de “E” deveria ter mais peso do que
a de “F” na recomendacdo do Fornecedor “C”, enttefasle acordo com a técnica de FCA
(coeficiente de similaridade da Tabela 1.4), aidpinle “F” tem mais peso porque sua avaliagao
sobre “A” foi equivalente a de “D”, enquanto a aaedio de “E” ndo. Devido a esta distor¢ao, nas
proximas recomendacdes a chance de “D” ter umgdaoeaumenta porque a tendéncia € de que
“D” e “F’ ndo tenham avaliacdes similares se osiéoedores avaliados mantiverem o mesmo

comportamento entre as interagdes.

Cliente E| Cliente F

Cliente D -1 1
Tabela 1.4 — Coeficiente de Similaridade entre o {&hte D e os demais (-1 menor similaridade e 1 maio
similaridade)

E importante observar que as situacdes observadags deste exemplo ndo acontecem
em Sistemas de Recomendacao tradicionais porquéens avaliados sao produtos e néo
entidades racionais (humanas ou computacionais)ptdaiuto ndo possui comportamento, suas
caracteristicas e aparéncia normalmente sdo maridada avaliacdo, enquanto um fornecedor é
movido por objetivos que influenciam suas acdesreportamento [9]. Ndo estamos afirmando
que a percepcéo do avaliador sobre um produto néie mo longo do tempo, mas considerando
um curto periodo de tempo, se dois clientes diseorda avaliacdo de um produto, é provavel

que o motivo da discordancia seja o gosto difeegticdos clientes. JA no caso da avaliacdo de
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fornecedores ndo h& garantias de que mantenharsrnare®mportamento perante cada avaliador,
mesmo em curtos periodos de tempo.

Portanto, se 0 mecanismo de reputacdo, que in@rpdécnica de filtragem colaborativa,
nao levar em consideracdo os aspectos da oscillegcdomportamento, podera gerar estimativas

de reputacéo imprecisas ou inadequadas que caesEpodo aos clientes.

1.3 Objetivos, resultados esperados, e hipéteses deliedho

Embora seja reconhecido na literatura que a incagao de FCA aos Sistemas de Reputacéo é
uma boa préatica [4], o problema do “falso bom \inf) acentuado pelas mudancas de
comportamento dos fornecedores, pode causar a wgam da confiabilidade e precisdo das
estimativas de reputacao.

Este trabalho prop6e um método para minimizar gstelema que consistam ajustar a
técnica de FCA para calcular de forma mais precisandaridade entre usuarios, levando em
consideracdo, além das avaliacbes emitidas por adesuas preferéncias representadas atraves
dos quesitos de avaliacdo (preco, qualidade, gte foram utilizados como base das avaliacfes

emitidas, conforme ilustrado no esquema geral abaix

Permite calcular a reputacdo de forma personalizada com base
na similiaridade entre usuérios

Sistemas de Reputagao j (

Ajusta a forma de apurar
similaridade entre avaliadores

Técnica de Filtragem
Colaborativa

(baseada em usuarios)

Figura 1.1 - Integragdo entre Sistemas de Reputag&oTécnicas de Filtragem Colaborativa

Para verificar a efetividade do método propostindabs as seguintes hipéteses centrais:
Hipbtese 1 — O método proposto se comporta adeqeada em cenarios de oscilagcao de
comportamento por parte dos fornecedores, gerasittoagivas de reputacdo adequadas
aos gostos dos clientes.

Hipétese 2 — O desempenho do método proposto énadhque o dos métodos

correlatos em cenérios de oscilacdo de comportanaest fornecedores.
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Para testar estas hip6teses, foram realizados iegueos relatados nos capitulos 4 e 5,
através da simulacdo de um mercado eletrbnico, oodgwradores selecionam vendedores que
irdo transacionar com base nas estimativas deagjutgeradas por cada um dos principais
mecanismos de reputacéo da literatura que utilidénagem colaborativa, descritos na secao 2.3

deste trabalho.

1.4 Organizacéao do trabalho

Este trabalho esta organizado da seguinte formaapiiulo 2 sdo descritos em maiores detalhes
os Sistemas de Recomendacdo e de Reputacdo, case dra a descricdo da técnica de
filtragem colaborativa, e sua integracdo com siagede reputacdo. No capitulo 3 € apresentado o
método proposto para minimizar os problemas de falgnhanca e oscilagdo de comportamento.
No capitulo 4 sdo apresentados o experimento agalizobre o método proposto e os resultados
obtidos através da analise dos dados gerados.Ntoillosb trabalhos correlatos sdo analisados em
termos das semelhancas e diferencas para o métoplosfp e com base nos resultados obtidos
em testes comparativos realizados entre eles. Tanmue capitulo 5 sdo apresentadas outras
abordagens estudadas que ndo foram testadas nersmexptos. Por dltimo, no capitulo 6 séo

apresentadas as conclusdes, contribuicdes ddstd¢hivae necessidades de trabalhos futuros.

17



Capitulo 2 Conceitos Fundamentais

O avanco da Internet a torna cada vez mais presenteda das pessoas. Seja para busca de
conhecimento, compra de produtos, utilizacdo devige, expansdo de mercados, ou
simplesmente para comunicacdo, cada dia mais Eegsempresas recorrem a Internet para
realizar estas tarefas. Se por um lado viabilizzoaanodelos de negocio e propicia inimeras
oportunidades de desenvolvimento, a velocidade tlassformacdes e o0 crescimento
desordenado da Internet também cria o problemabieecarga de informacgdes, que implica a
dificuldade em se obter informacdo confiavel, nmge adequado e com o menor esforco
possivel.

A Internet € uma rede aberta onde milhdes de peskogualquer parte do mundo podem
se conectar e desconectar a todo o momento. Eefasgs, por muitas vezes, ndo se conhecem, e
podem precisar estabelecer relacdes comerciaidais que muitas vezes possuem riscos
inerentes, como por exemplo: acesso a informagimsretas, danos a imagem das pessoas,
perda de dinheiro.

Neste contexto, Sistemas de Recomendacéo e de Rapstagiram como uma forma de
minimizar estes problemas, auxiliando aos usuasos suas escolhas: os Sistemas de
Recomendacéo, por intermédio da filtragem de infgiieg, e os Sistemas de Reputacéo, atraves
do estabelecimento de medidas de confiabilidadesteNeapitulo introduzimos os conceitos
basicos de sistemas de recomendacdo e de repuspcésentamos uma revisao dos principais
trabalhos conduzidos nesta area, perspectivasuldoeg esforcos de integracao entre estes tipos

de sistema.

2.1 Sistemas de recomendacao

Os Sistemas de Recomendacéo (SR) visam gerar sugdstitens de modo personalizado e de
acordo com as preferéncias dos clientes. Os iemmwmendados podem ser produtos, servigos ou
contetdos em geral. As recomendacdes tém um papeltante em situagdes onde 0s usuarios
por si s6 ndo possuam informacdes suficientes gpa&scolha ou aquisicdo de itens, e precisem
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obter opinides externas que auxiliem em suas dexiffb]. Surgiram como uma resposta ao
problema da sobrecarga de informacdes.

A maioria dos Sistemas de Recomendacéo usa as @piimhecidas por especialistas ou
outros usuarios que tiveram experiéncias com os.itexemplos tipicos de recomendacgfes sao
as cotacdes de restaurantes e criticas de filmesedidas por especialistas gastrondmicos e
criticos de cinema através de guias de restaurardedilmes. A propaganda boca a bogar -
of-mouth também é um instrumento de recomendacéo, quseada nas opinides de qualquer
tipo de usuério (especialista ou ndo) sobre itelesteve contato.

Sistemas de Recomendacdo inicialmente foram desédesl para os dominios de
filtragem de noticias, de artigos e de contelddos garal. Suas primeiras versées eram
referenciadas como sistemas de filtragem colabarfli6], mas devido as estratégias e métodos
empregados ndo se limitarem a filtragem colabaatpassaram a ser denominados através de
um termo mais amplo: Sistemas de Recomendacao.

O primeiro SR desenvolvido foi Bapestry[17]. Este sistema filtrava artigos distribuidos
na Xerox PARC, com base em avaliacdes feitas pedggusadores através de anotacoes.
Possibilitava a geragdo de recomendacdes com lbassomrsultasSQL-like que combinavam
critérios como busca por palavra-chave e avalafdmecidas por determinados funcionarios.
Por exemplo, seria possivel fazer a seguinte ctastQuais livros o usuario X gostou que
tenham a palavra Macintosh”. Entretanto a selegicedomendadores ainda era feita de forma
manual, ou seja, 0 sistema ndo era capaz de aitamante identificar quais recomendadores
eram mais similares ao usuario ativo (tinham opisidnais similares), e por esta razao
dependiam que os usuarios informassem de quaimesmtadores gostariam de obter opinides.
Esta caracteristica particularmente ndo era um kcedpr, em vista da comunidade ser pequena,
e todos os usuérios se conheciam.

Posteriormente em 1994 foi desenvolvida a aborddgmuplLeng1], que recomendava

artigos de um servidor de noticias com base nakagdas feitas pelos seus usuérios. Foi a
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primeira abordagem a utilizar a técnica de FCA. diddasica aplicada era de que usuarios que
avaliassem itens de forma similar no passado, temde avaliar novos itens da mesma forma no
futuro. Ao contrario doTapestry as avaliacdes ndo eram feitas através de anstaedsim
através de notas na escala de 1 a 5. Era capaztateaticamente identificar as similaridades
entre 0s usudrios com base no historico de avakafgitas sobre artigos em comum, e a partir
disto oferecer recomendagfes sobre artigos nae, lidmas altamente recomendados pelos
usuarios mais similares, denominados “vizinhos”.

Outra abordagem desenvolvida no mesmo periodardopLengfoi o sistemaRingo[18],
que gerava, na Internet, recomendacfes persoredizdd albuns musicais e artistas. As
avaliagBes eram feitas na escala de 1 a 7, eeonsidambém utilizava um algoritmo de filtragem
de informacdes para determinar similaridades eafreusuarios. Somente 0s usuérios com
coeficiente de similaridade maior do que um lindafinido eram selecionados para a geragao
das recomendacoes.

Posteriormente, comegaram a ser desenvolvidosnsst de recomendacdo para o
dominio de comércio eletrénico na Internet. O degkimento daWebmudou os modelos de
negdécio entdo existentes, com a transicdo do madelproducdo em massa, com produtos
padronizados e mercado homogéneo, para um modetosiemizacdo em massa, com maior
variedade de produtos e opgdes para os clienté®t&mo, esta evolugao resultou na sobrecarga
de ofertas e informac¢Bes que os usuarios eram @gsnando o processo de selecao de itens
mais complexo. O uso de SR neste contexto ajuddieyges a encontrar, dentre uma grande
variedade de produtos, aqueles com maior chansatidéazer as suas necessidades [19].

Também se defendia a idéia de que Sistemas de Radagéio melhorariam as vendas
ndo so com a facilitacdo da busca por produtosviges, mas também com o estabelecimento de
vendas casadas, e com a fidelizacdo dos clienteedida que os sitios personalizem suas

interfaces e recomendac¢Bes de acordo com o perfdada usuério. Alguns exemplos de SR
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neste dominio séo os recurs@ustomers who Bought “Book Matchetda Amazon.com [20],
e o recursoFeedback Profiledo eBay[21].

O conceito de personalizacdo ganhou forca no anebis Internet, ndo s6 devido ao
aumento de ofertas e da velocidade das informapf@sorcionado por este ambiente, mas
também devido a flexibilidade e menor custo dosisade acesso aos clientes (paginas e sitios
Wel). A personalizagédo permitia que clientes encoséi@sos produtos certos de forma mais
rapida, deixando-os mais satisfeitos e aumentaniitbebzacdo. A personalizacdo envolve trés
etapas basicas [14]:

Identificar o cliente — Consiste em o sistema “perceber” quando um detaduirtliente esta
presente. Dentre as formas utilizadas para detestarpresenca destacam-se o ustogies e
cookies que apontam para informacdes sobre os perfisslgrios conectados.

Descobrir os habitos de consumo €onsiste em formar o perfil adequado de cada elidsto é
possivel a medida que o cliente tenha intera¢fes @aitio, e pode ser identificado de forma
implicita ou explicita. Na forma implicita, o sista automaticamente infere o perfil dos usuarios
com base no rastreamento dos seus habitos de gavega no histérico de selecdo de itens. Na
forma explicita, o préprio usuario é responsavel ipformar ao sistema suas preferéncias.
Alguns sitios como dmazon combinam as duas formas, estabelecendo o pedi&li de forma
explicita, e mantendo-o atualizado de forma imglicicom o rastreamento das interacfes
subsequentes entre o usuario e o sitio.

Gerar as recomendacdes As recomendacdes podem ser geradas por sdiciexplicita dos
usuarios ou a medida que selecionem determinaeips @u naveguem pelas areas do sitio. A
geracao de recomendacgédo consiste em efetuar oeatsaemtre o perfil do usuario identificado e
as caracteristicas dos itens disponiveis, e paraa® utilizadas técnicas de Inteligéncia Arifici
como a Filtragem Colaborativa Automatizada (FCA), geeda explicada mais a frente. Em

7

alguns tipos de sistemas é necessario levar ena amitens que o usuario ja teve contato
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anteriormente, e que ndo devem ser recomendad@sneote (venda de filmes em DVD por
exemplo).
2.1.1 Classificacao de Sistemas de Recomendacéo
Diversas classificacdes foram propostas para Sistedte Recomendacgédo, sendo que nenhuma
ainda foi aceita como padrao. ResHitk] propds uma classificacdo fundamentada nasipars
caracteristicas observadas nos Sistemas de Recap@iendistentes na époc&iteéseer
GroupLen$. Dividiu as dimens@es de classificagdo em Espded3ominio e de BsignTécnico.
As dimensdes do espaco de dominio refletiam péatidades dos sistemas avaliados, como por
exemplo: identificacdo das entidades que desempanhabs papéis de recomendadores e
clientes, os tipos de itens avaliados, a densidadeempo de vida (validade) das recomendacoes,
etc. Ja as dimensdes do espaco técnico reflepectns mais genéricos de SR, tais como a
forma de agregacao das avaliagdes, e a forma de erstnega das recomendacdes.

A classificacao proposta em [2@]adaptada por [14§ considerada como uma das mais
abrangentes, sendo definida a partir de uma taxiananteriormente proposta para sistemas de
comércio eletrénicdl19]. A Tabela 2.1 relaciona as categorias de ifle@sdo empregadas na

taxonomia apresentada neste trabalho com as ciategorestudo prévio feito em [19].

Categoria de Denominagéo anterior feita para sitios de comércifi9]
classificacao

Entrada/Saida Interface de recomendacéo

Método de Tecnologia de Recomendacao

recomendacao

Grau de Tipos de recomendagéo

personalizacéo

Entrega das Encontrando recomendacdes

recomendacfes | Tipos de recomendacdo

Tabela 2.1- Resumo das categorias de classificacédo

Categoria Entrada/Saida
Esta categoria classifica como as informacdes mnérdaem do sistema de recomendacédo. Trés
subcategorias sdo consideradas: usuario ativo, midade de usuarios, forma de oferecer

recomendacgoes.
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Informacgbes do Usuério ativo: O usuario ativo € aquele que solicita as recomdiesac
Quanto maior for a quantidade de informacdes disgisobre ele, maior sera a chance de
oferecer boas recomendacdes. Estas informacgOear@agud SR a determinar o perfil do
usuario. Informagdes como sexo, idade e gostosnpaee coletadas pelos sistemas com esta
finalidade.

Conforme ja descrito anteriormente, existem duasdsrde coleta de informacdes:
implicita e explicita. Na forma implicita, o uswnao necessita exercer um papel ativo no
fornecimento das informacfes, e muitas vezes naaelpe que o sistema coleta
automaticamente as informacfes. O Sistema obtéms agbrmacdes através da navegacao
do usuario l{nks visitados, tempo de permanéncia e navegacaoadalidentro das paginas)
ou atraveés do histérico de compras e selecde®ule @o sitio. Por exemplo: um usuario que
solicite constantemente o aluguel de filmes de acgée ser identificado como um aficionado
no género de acao, ou o tempo que dedica paranieteterminado tipo de artigo pode ser
considerado como interesse.

Na forma explicita, o usuario esta ciente de qas suformacdes podem ser coletadas.

Além de seus proprios dados, pode informar tambeatiagbes sobre os itens que teve
contato de modo que o sistema aprenda sobre adgdelidas recomendacdes fornecidas.
Apesar de ser a forma mais segura de obtencaoceflrgmcias dos usuarios, € a que requer
mais esforco por parte dele.
Informacbes provenientes da comunidade de usuariogis recomendacdes geradas pelo
SR podem ser obtidas através de informacfes praovenide toda a comunidade de usuarios.
Existem trés tipos de informacgdes: a popularidadgierea de um item, comentarios de texto e
as avaliacoes.

A popularidade externa consiste em uma forma demmendacdo ndo personalizada,

uma vez que todos o0s usudrios ativos recebem a anescomendacdo. E comum ser
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empregada quando o SR ainda ndo conhece o pemfisutirio. Exemplos deste tipo sdo as
listas de produtos mais vendidos.

Os comentarios de texto consistem em observacdestastas pelo SR que o0s
usuarios registram ao selecionar, adquirir ou comham item. Trata-se de uma forma de
obtencdo de outras opinides diferentes de espamlou editores de sitios eletrdnicos. Por
serem textuais, requerem um esforco maior do us@adinio para julgar a opinido, e para o
préprio avaliador ao registrar sua opiniao.

As avaliacdes tém funcao similar aos comentariogestéo, que € o registro da
satisfacdo ou insatisfacdo do avaliador com o isaliado. Entretanto, requerem menor
esforco dos usuarios por se tratarem de escalaérivas de avaliacdo mais faceis de serem
informadas, e que podem ser agregadas por todaswgios de forma a conferir uma
avaliacado geral ao item avaliado. As escalas podmmar de abordagem para abordagem:
assumindo valores numéricos (-1, 0 e 1), valorésgoaizados (satisfeito, muito satisfeito,
pouco satisfeito), binarios (gostou ou nédo), esgr@ando diferentes faixas (1 a 5,1 a 7, etc.).
Forma de oferecer recomendagdesExistem duas formas ou modos de operagcéo de
recomendacdes: o0 modo de predicdo, onde o siststin@aeum valor de avaliacdo para um
determinado item, que corresponde ao valor provawelo usuario ativo daria ao avaliar o
item; e o modo de recomendacéo, onde o sistemeenémenda um item, e sim uma lista de
itens ordenados por aqueles melhor avaliados.

Duas variacdes do modo de recomendacéo sdo apdsem [19]. A primeiraBop
N List onde as listas podem ser mais personalizadasd@anque a quantidade maxima de
itens seja determinada, dentre aqueles ainda n@&uwendos pelo usuario ativo, e que estes
itens correspondam as preferéncias informadas.glinsla é @lered Search Resujtgue
consiste na geracdo de listas ordenadas de recagi@msisem restricdo da quantidade de
itens, que permitam aos usuarios visualizarem im™ menor chance de despertarem

interesse. Entretanto a efetividade deste instrtotnénquestionavel, uma vez que estudos
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indicados em [23]mostram a grande maioria dos usuérios apenas igaedb as

recomendacdes mais proximas do topo.

Categoria Método de Recomendacéo

Esta categoria classifica como as informacdes addst dos usuérios e comunidade sdo usadas

para gerar as recomendacdes. Os métodos pringipgtizdos de recomendacdo sdo: selecao

manual, resumos estatisticos, baseados em atribatoeelacdo item-a-item, e correlacao

Usudrio-a-usuario.

» Selecdo manualé o método utilizado por revisores, editores e @afigtas para recomendar
os produtos. Utilizam opinides proprias e o contecito sobre o publico-alvo para fazer as
recomendacdes. Nao € um método de recomendac@dmalerado.

 Resumos estatisticossdo médias ou totalizacbes das avaliacbes feitare sus itens
disponibilizados no sitio suportado pelo SR. As iagéks utilizadas nos calculos ndo se
restringem aquelas feitas por especialistas e reditgppodendo ser estendidas a todos os
usudrios do sistema.

» Baseado em atributos:é baseado nos atributos dos itens disponibilizadeste método os
usuarios podem informar os critérios de pesquisa parecomendacdo ou o sistema pode
recuperar o histérico de consumo dos usuarios egitinds critérios da recomendacao. Por
exemplo: um leitor assiduo de livros relacionadoslanada nas Estrelas recebera
recomendacdes de novas publicacfes relacionad&snao O mesmo usuario também pode
informar ao sistema que agora busca por jogos iaskscao universo de Jornada nas Estrelas.

» Correlagao item-a-item: visa identificar relacdes entre itens. Cada itensgondo ou que o
usuario ativo tenha demonstrado interesse pode serbase para a recomendacao de outros
itens que estejam relacionados a ele. Dois iterdemoestar relacionados porque um
complementa o outro, ou porque sao similares, pemplo: um par de meias pode ser

sugerido quando um ténis for adicionado ao cestoodgras, ou um livro sobre UML 2.0
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pode ser sugerido quando um livro de UML tiver sdtecionado. No primeiro exemplo um

produto complementa o outro, sendo geralmente adquem conjunto. No segundo caso

existem varios livros similares sobre o0 mesmo assyorém nao necessariamente iguais,
por terem sido escritos por diferentes autoresoégocas distintas.

» Correlagédo usuario-a-usuario:€ uma forma de correlacédo que se baseia no pongi@ se
alguns usuarios tém habitos de consumo similaresdaousuario ativo, entdo é grande a
chance de recomendarem novos itens que interessesuario ativo. A técnica de Filtragem
Colaborativa descrita mais a frente suporta esteduéte recomendacao.

Categoria Grau de personalizacao

Esta categoria classifica o quédo personalizadas asdadecomendacfes geradas. Pode ser

classificada em n&o-personalizada, efémera e fmrss E intimamente ligada a categoria

Método de RecomendacdoSeus valores ajudam a representar aspectos fespede cada

método de recomendacdo. De acordo com o grau deradizacao do SR, as recomendacdes

geradas podem ser ndo-personalizadas, efémerasssigntes.

As recomendacfes que sdo iguais para todos osiasssdo consideradas como néo-
personalizadas. Os resumos estatisticos e a seteqdieal apresentados na categoria Método de
Recomendacéo sédo exemplos disto. As recomendafiesras sdo baseadas nas preferéncias
do usuario no momento em que interage com o sistersaa geracdo nao leva em consideracao
o histérico de interacbes do usuéario. Os métodosedemendacdo baseados em atributos e
correlacdo item-a-item geram este tipo de recong@mdaAs recomendacdes persistentes séo
aguelas cuja geracao se baseia no histérico dagdes do usuario. Sdo empregadas no método
de recomendacao correlacado usuario-a-usuario.

A taxonomia originalmente proposta por [18fava em consideracdo uma dimensao
adicional, denominada automacao, para classifisanétodos de recomendacdo sobre o ponto
de vista dos usuarios de SR. Nela, as recomendaodlesn ser automaticas ou manuais. As

recomendacfes automaticas sao aquelas em queroaistquer esforco minimo do usuario. As
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manuais implicam em maior esforco do usuario pacaysar recomendacdes. Os métodos de
recomendagéo “Sele¢cdo Manual” e “Baseado em Atsi@o predominantemente classificados
como manuais, 0s métodos “Resumos Estatisticos” arél@gao usudrio-a-usuario” sao
considerados automaticos, e o método Correlacaoeatiéem, dependendo do grau de esforco
para selecao dos itens iniciais, pode ser claadificomo manual ou automatico.

Categoria Entrega das recomendacdes

As principais formas de entrega de informacdes &4, Push e Organica. Na forma de
recomendacdpushas recomendacdes séo feitas aos usuarios senegutergham solicitado.
Exemplos desta forma incluem as malas-diretas/gamp®p-up dos sitios e as mensagens de
correio eletrénico.

Na forma de recomendac@all os usuérios solicitam as recomendacfes. Esta férma
considerada menos intrusiva do que a fopuah mas o usuério precisa de alguma forma ser
avisado pelo sistema que existem recomendacOamndigis mediante sua solicitacdo.

Na forma orgéanica, as recomendacdes sao apreasrgacth maior alarde em conjunto
com outros conteudos do sitio. A medida que o isudvegue normalmente pelo sitio,
recomendacdes vao sendo geradas como parte dadomte sitio. E uma das formas que requer
o menor esforco do usuario, porém em algumas $itsagode fazer com que a personalizacao
do sitio ndo seja percebida pelo usuario.

A medida que o desempenho dos métodos de recoggndeelhorou, os SR deixaram de
usar exclusivamente a forrpall, e passaram a usar a formesh
2.1.2 Técnica de Filtragem Colaborativa Automatica
Conforme descrito no inicio deste capitulo, em uit@&io real, as pessoas, por falta de
conhecimento, procuram se aconselhar com amigosbter opinides de especialistas para
decidirem se devem consumir um determinado produtasufruir um servigo. O processo de
pedir recomendacdewdrd-of-mouthem inglés) suportado por computadores recebeume @

Filtragem Colaborativa. A filtragem ocorre atravéda selecdo das recomendacdes mais
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relevantes, aquelas oriundas de pessoas com miaidarglade com o usuéario ativo. E
colaborativa porque se apdia nas opinides e adaage outras pessoas para selecionar os itens
mais relevantes. E automatica porque a similarigadie pessoas é automaticamente calculada
pelo sistema.

A FCA consiste em identificar similaridades entre wusnario ativo e outros usuarios com
base na semelhanca de avaliacdes passadas sobrentecomum, e usar esta similaridade para
gerar recomendagdes sobre itens ainda ndo avapattossuario ativo. Para isto necessita:

* Armazenar avaliacdes sobre itens fornecidas petosirios do sistema em uma

estrutura de dados denominada Matriz de Avaliacoes;

e Agrupar usuarios com perfil semelhante (vizinhas),seja, que avaliam de forma

semelhante 0s mesmos itens;

* Recomendar itens bem avaliados pelos vizinhos ariosativo.

Existem vérios algoritmos de implementacdo de FCAeBe et al. [24] classifica varios
algoritmos em duas classes gerais: baseados emriagonie todo o histérico de avaliacdes é
usado para gerar recomendacdes; baseados em manwleso histérico de avaliacdes € usado
para o aprendizado e construcdo de modelos queis#ios para as recomendacfes. Como
exemplos de algoritmos baseados em memoria deseneve outros, o algoritmo de correlagéo,
que € baseado na determinacdo de vizinhancas satdavéimilaridade de usuarios. Descreve
também o algoritmo de similaridade de vetores, umais voltado para determinacdo de
similaridade entre textos através de funcdes dgeno- Como exemplos de algoritmos baseados
em modelos descreve as Redes Bayesianas e os MddélgsupamentosJjuster Models

Herlocker et al. [5] apresenta Unameworkde algoritmos para avaliacdo da precisao de
diversas variacbes de algoritmos avaliados. Didgealgoritmos em componentes especificos
como por exemplo: medicdo de similaridadginilarity Weighting, peso de relevancia
(Significance Weighting selecdo de vizinhos Sélecting Neighborhoolls geracdo de

recomendac¢des P(oducing a Predictio)) que s&o avaliados quanto as suas variacfes
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implementadas. Por exemplo: para medicdo de sidalde testa variacbes baseadas no
Coeficiente dePearson[25] e no Coeficiente d&pearman para a selecdo de vizinhos testa
variacdes baseadas na selecdo por nimero de \g@zf@bst N-Neighborhoodi®e por limiar de
similaridade Correlation-thresholdiny

Componente de medicao de similaridadeconsiste em avaliar a similaridade entre dois perfi
de usuarios. O perfil de cada um consiste no listdde avaliacdes feitas sobre itens
disponibilizados pelo sistema. Considerando a Tah@lao usuario Fernando tem como perfil as
avaliacbes: 2, 1, e 6. Os produtos D e E ndo foramsumidos por ele e sdo passiveis de

recomendacdo. Os produtos A e B ndo foram bem daali@ o produto C foi bem avaliado.

A B C D E
Fernando 2 1 6
Luiz 2 2 5 5 2
Antdnio 5 3 4 1 4

Tabela 2.2— Matriz de avaliagcbes de exemplo, considerando avatibes na escalade 1 a 7

Através da analise da matriz percebe-se maior aiitiélde de perfis entre Fernando e
Luiz, de modo que a opinido de Luiz tende a teromaifluéncia nas recomendacdes sobre 0s
itens ainda ndo consumidos por Fernando.

Uma das formas de medicdo de similaridade é atrdwédSoeficiente de Pearson, que é
um coeficiente que mede a forca do relacionamentee eos perfis. A forca destes perfis é
representada em uma escala de -1 a 1, onde -keepaeorte correlacdo negativa, 0 a auséncia

de correlacao e +1 forte correlacdo positiva. ©udldo coeficiente é feito da seguinte forma:

Yol —r‘a)D(ru,i -r,)
\/Z =1 Fai r_ \/Z|=1(ru,i _'Tu)2

Na equacao (1), ,€ o peso de similaridade calculado entre os paofisusuarios e u,

(1) w,,

rai €ry;Sao os valorede avaliacdo que os usuareg u respectivamente concederam ao item i,

r, corresponde a média de avaliagBes do usaadd, corresponde a média das avaliagbes do

a

usuariou. Todas as médias devem ser consideradas apenasasoblementos que ambos 0s
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usuarios avaliaram. Por exemplo, em relacdo aaiosativo Fernando, a média do usuario Luiz
€ (2+2+5)/3 = 3, e a do usuario Antbnio é (5+3+4)8L

A correlacdo de Fernando para os demais é mosteadabela 2.3:

Usuéario Correlacdo
Luiz 0.981981
Antonio 0.188982

Tabela 2.3— Similaridade entre usuarios

Uma outra forma, menos empregada, de medir sidalde € através da funcdo de co-
seno. Esta funcdo consiste em calcular o angule elois vetores ou retas, que consistem no
histérico de avaliagbes de cada usuério. Retorr@reslna escala de 0 a 1, onde 0 determina
menor correlacdo e 1 méxima correlacao.

Componente de selegdo de vizinhosonsiste em selecionar o conjunto de avaliadoresisd
para geracao da recomendacdo. Com base na sindlwaddéculada para cada avaliador, utiliza
um dos dois métodos abaixo descritos para agrugardervizinhanca:

. Limiar de Similaridade Qorrelation-thresholdinyy define-se um limiar de

similaridade que ira determinar quais avaliadoezdcsincluidos na vizinhanga do
usuario ativo. No exemplo acima se o limiar fossinido como 0.50, Luiz (0.98)
seria incluido na vizinhanca de Fernando, mas Amt@19) ndo. A vantagem
desta abordagem € a garantia de selecdo avaliadeséeente similares na
vizinhanga, o que aumenta a chance de realizarrecamendacdes. O problema
€ a possibilidade do limiar definido ser restritigoo conjunto de vizinhos ser
muito pequeno ou até vazio.

. Numero de vizinhosBest N-Neighborhoodtsconsiste na selecdo dos melhores
avaliadores independente do limiar de correlacg®nas limitados a uma
guantidade maxima definida, que idealmente deviarvantre 20 e 50 dependendo
do dominio [5] A idéia por tras desta abordagem é garantir unjuntm minimo
de avaliadores, entretanto, nem sempre sera pbgsitantir que este conjunto

seja apenas composto por avaliadores similaressaério ativo. Para efeito

30



ilustrativo, no exemplo acima, se o numero definidsse 2, Antdnio, mesmo

tendo baixa correlagéo (0.19), seria incluido aantianca de Fernando.
Componente de geracdo de recomendacbesonforme apresentado anteriormente na
classificacdo de sistemas de recomendacéo, unfardaass de classificar SR € através da forma
de producéo das recomendacdes. As principais fos@@spredicdo, onde o sistema estima um
valor de avaliacdo para um determinado item queesponde ao valor provavel que 0 usuério
ativo daria ao avalia-lo; e recomendacéo, ondstersa ndo recomenda um item, e sim uma lista
de itens ordenados por aqueles melhor avaliadase®amplo: no modo preditivo o usuario
Fernando escolheria o item D ou E, e seria infoorsabre o valor preditivo do item escolhido,
no modo de recomendagdo receberia uma lista ordedadrescentemente pelos valores
preditivos apurados para D e E.

No modo de predicdo o célculo é feito para o ite@ecionado através da média

ponderada das avaliagdes dos vizinhos, com a segqnacao:

) b —p 4 el ~T)OW,
| > oW

Na equacdo (2),p,; corresponde ao valor preditivo do itenpara o usuario ativan

corresponde ao numero de vizinhgs¢ a média das avaliagbes do usuario atiyo,e a
avaliacdo do vizinho sobre o item), &€ a média das avaliagdes do vizinhovg € o fator de

similaridade entre o vizinho e o usuario ativo (Boeficiente de Pearson ou Co-seno).

Da mesma forma que no calculo de similaridadegd@s médias devem ser consideradas
apenas sobre os elementos que ambos os usuari@awaAs avaliagdes dos vizinhos sao
subtraidas das médias de modo a padronizar osesatty avaliacdo e evitar que diferentes
distribuicdes de avaliagdes dos vizinhos causetorgé&o no valor preditivo final. Por exemplo:
um vizinho pode ser mais exigente e somente subwaitwes de avaliagdo em uma escala entre

1 e 3, enquanto outro pode ser menos exigenteraetabavaliacbes entre 3 e 5. Para garantir
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que o valor preditivo agregado esteja na mesmalaesttss valores de avaliagdo, a média
ponderada é somada a média das avaliagbes docuatiai

No modo de recomendacédo o célculo acima descrécigar ser realizado para cada um
dos itens que o usudrio ativo ainda ndo consumiutibzou, e posteriormente € gerada uma lista
ordenada pelos valores preditivos de cada item@asalério ativo.

2.1.3 Vantagens e desvantagens da Filtragem Colaborativa

As vantagens provenientes da geracdo de recomarslpgdsonalizadas ja foram citadas ao
longo deste capitulo. Algumas vantagens adiciopagdem ser percebidas, como a geracao de
recomendac¢fes independentes do contelddo dos itatiedas (texto, imagem, som), e a
possibilidade de geracdes de recomendacdes indapei@orém apreciadas pelo usuario ativo.
Isto pode acontecer porque o sistema ao identifpEfis de consumo similares, abre a
possibilidade de cada usuério similar recomendarsitjue o outro usuario normalmente nao
buscaria, por ndo fazer parte de suas preferéregagradas.

Dentro do conjunto de problemas inerentes a téaeckCA, destacamos a esparsidade
de informacdes de avaliacéo, a primeira avaliacél (star), preferéncias de consumo efémeras,
o tempo de geracao de recomendacdes.

Esparsidade de informacbes de avaliaca@sparsidade é expressa pelo indice de ocupacédo da
matriz de avaliacdo. Quanto menor for a esparsjdadm®r sera a quantidade de itens em comum
consumidos ou utilizados pelos usuarios. Uma matim 20% de esparsidade significa que de
um universo de todas as possiveis acdes de corselo®usuarios, 80% ocorreram e resultaram
em avaliacbes. Em razdo da esparsidade se tornplicado recomendar itens e identificar
vizinhancas. Se um produto ndo foi consumido paham usuéario, ndo pode ser recomendado.
Por outro lado, quanto menor for a quantidade @diambes menor sera a chance de haver itens
avaliados em comum, e consequentemente mais diicd encontrar vizinhos dos usuérios

ativos.
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Primeira avaliacdo: da mesma forma que um item ndo consumido nao gpedeecomendado
por vizinho algum (na técnica de FCA), se um usuééo consumir item algum, ndo sera
possivel comparar 0s seus habitos de consumo cotmsowsuarios inviabilizando a
determinacdo de vizinhangas. Sem vizinhanca estztal ndo h4 como gerar recomendacdes
personalizadas através de FCA.

Solugbes alternativas para estes dois primeiroblgmas envolvem a aplicacdo de
recomendacgfes ndo-personalizadas (como sumariasisisbs, selecdo manual, etc.), ou
baseadas em preferéncias informadas de forma gxpelo usuario, até que haja informacdes
suficientes no sistema para geracéo de recomerslagaeés da FCA.

Preferéncias de consumo efémeragxistem situacbes onde um usuério deseja seledimna
item pensando em um amigo ou parente que desejenpe@r. Nestes casos as preferéncias que
guiam o processo de selecdo podem ser momentanteadistimtas as preferéncias habituais do
usuario ativo. Solucdo para este problema envoh@stema automaticamente perceber ou
explicitamente ser informado sobre a intencdo dens naquele momento, e passar a gerar
recomendac¢cBes com base nos métodos de recomendegEexios em atributos e correlacdo
item-a-item, que sdo mais adequados para esta@enar

Tempo de geracdo de recomendacdea: medida que as recomendacdes sao geradas a cada
pedido do usuario, e devido ao grande volume de iiégsponibilizados e usuérios registrados em
SR*, a FCA requer uma capacidade computacional muiteadh para que as recomendacées
sejam geradas dentro de intervalos de tempo ae&té&olucdes para este problema envolvem o
emprego de algoritmos alternativos baseados em lo®oks, 24], que através de modelos de
dimensdes reduzidas, inferidos e atualizados cose b@as avaliacbes, passem a gerar

recomendacdes de forma mais rapida.

! No sitio da Amazon por exemplo existem mais délB&ms de produtos disponibilizados, e uma basgieletes
cumulativa superior a 30 milhdes.
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2.1.4 Novas pesquisas em Sistemas de Recomendacéo

Grande foco vem sendo dado as pesquisas sobre asédedrecomendacado, confiabilidade e
precisdo de recomendacdes. Novos campos de pesegnisasendo explorados, como por
exemplo a explanacdo das recomendacgOes, que inapiaadanca da abordagdmack-box dos
métodos atuais para uma abordagem que promova rspar@ncia das interfaces de
recomendag0des [12], com o fornecimento, complemeéntacomendacao, de informagdes sobre
a confiabilidade dos recomendadores, entre oufits.mesmo trabalho cita estudos que indicam
aumento do indice de satisfacdo e de confiancaudodrios do SR com a aplicacdo destas
abordagens.

Campos de pesquisa ja estudados como a Esparsi@adempenho das Recomendacgdes
ganham novas abordagens, com a definicdo de agaritspreading-activation [16] que
conseguem usar avaliacdes de itens similares, pdigtintos, para geracdo de recomendacdes
personalizadas em ambientes com esparsidade deatgoes.

Outro assunto que vem sendo pesquisado € a atfaide perfis ao longo do tempo [14].
As pesquisas giram em torno de questdes sobre aoorapanhar e rapidamente se adaptar as
evolucdes e mudancas de perfis dos usuéarios de mquel@s recomendacbes geradas sempre
fiqguem proximas as suas necessidades atuais dasassu

A confiabilidade das recomendac¢fes também é umn@sdwastante pesquisado em
funcdo da evolucdo dos modelos e sistemas de ngafi@ reputacdo. A integracdo das
abordagens de recomendacédo e de reputacdo/conéaregaa de varios trabalhos [4, 12, 13],
dada as ameacgas que 0s mecanismos de reputacaoeeodendacdo passam a sofrer em
ambientes abertos com a presenca de usuarios conmpodamentos desonestos e mal
intencionados. Alguns pesquisadores [12] véem osamemos de reputacdo como forma de
garantir confiabilidade e veracidade das avaliacheitas sobre os itens em SR, e
conseglentemente de garantir a geracdo de recopdesdde qualidade para 0s usuarios ativos.

Outras linhas de pesquisa [4, 13] destacam os is@®efque 0os SR proporcionam aos
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mecanismos de reputagdo, principalmente com relaggeracdo de estimativas de reputacdes

mais precisas e confiaveis, as quais sao objetestddo detalhado neste trabalho.

2.2 Sistemas de Confianca e de Reputacao

O provimento de servi¢os on-line via Internet emescados on-line formados através de sistemas
de transacdes eletrdbnicas promovem encontros afifetes e fornecedores remotamente
dispostos e que muitas vezes nunca se encontrante® [A3, 26]. Os clientes geralmente nao
tém informacfes suficientes sobre os fornecedares) tém a possibilidade de verificar a
qualidade dos servicos e produtos oferecidos al®gmgar por eles — somente apos a transacao
saberdo se o produto oferecido confere com a dés¢ree estd em bom estado, ou se foi
entregue dentro do prazo acordado. Em funcdo distas interacdes incorrem em riscos [8],
geralmente assumidos pelos clientes, uma vez quéorogcedores sabem que receberdo
pagamentos em dinheiro em troca do provimento €op8c¢®s, resultando em uma assimetria de
informacdes [26].

Sistemas de Confiancdr(s) e de Reputacdo ajudam a minimizar ou eliminarseste
problemas. Ajudam os clientes a decidir se podenfiaronos fornecedores mesmo sem conhecé-
los e sem ser possivel experimentar antecipadansepteduto. Adicionalmente estes sistemas
encorajam o bom comportamento dos fornecedores, wgpaque “a expectativa de que os
clientes considerem o comportamento passado dosdedores em futuras interacdes restringe o
comportamento atual dos fornecedores”[8].

2.2.1 Conceito de Confianca

A Confianc¢a define, sob o ponto de vista de um iinldio, 0 quanto ele confia em outro individuo.
E uma crenca que um determinado individuo tem smlbtéude positiva (benevolente e honesta)
do outro individuo em relacdo aos dois. Representagobabilidade subjetiva de que um
individuo A espera que um individuo B se comportéodea a contribuir para o bem estar de A

[26].
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A Confianga é a consequéncia da confiabilidade o individuo ou entidade. A
confiabilidade se traduz pela capacidade, ou caddidde uma entidade ser confiavel, ou seja, de
ter as atitudes positivas perante as entidadedejaelependem.

O trabalho em [26] introduz uma nova no¢cao de @oga, denominada Confianca de
Decisao Decision Trust, inspirada no trabalho conduzido em [27], ques®ia em definir o
quanto uma entidade esta propensa a confiar em, eoésmo sabendo dos riscos disto. Insere as
nocgoes de utilidade (se vale a pena correr ossjiseale atitude perante o risco para a entidades
gue confiam nas outras.

2.2.2 Conceito de Reputacéo

A Reputacao corresponde ao que € geralmente disatmdo sobre o carater ou posicao de um
individuo ou entidade. A Reputacdo pode ser coramidecomo uma medida coletiva (senso
comum) da confiabilidade de uma entidade, baseadaaliacbes feitas por membros da
comunidade em que se situa [26].

A diferenca entre Confianca e Reputacdo fica méigdana partir de agora. Enquanto a
Confianca € um julgamento pessoal e subjetivo da eatidade, a reputacéo reflete a visédo da
comunidade sobre o individuo, que nem sempre &aegute a Confianca depositada por alguns
individuos, conforme ilustrado na sentenca (2)xabai

* (1) “eu confio em vocé por sua boa reputacao”

* (2) “eu confio em vocé apesar de sua ma reputacdo”

A sentencas acima também reforcam as afirmacdes fea introducdo deste trabalho: que a
Confianga pode ser medida através de varias forgg&léncias, diretas ou indiretas, publicas ou
particulares. Na sentenca (1) a entidade baseianfa@ga exclusivamente em informacdes de
reputacdo: publicas porque sao de conhecimentmulairidade e indiretas porque refletem a
opinido de terceiros; enquanto na sentenca (2)yapsdmente a entidade se baseia em
conhecimentos particulares ou experiéncias digtastém maior peso em relacdo a reputacao

aferida no ambiente.
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Apesar de uma forma geral as fontes de informadiresas (baseadas em experiéncias
pessoais) serem mais valorizadas do que as fomestas, existem situacées onde a escassez ou
inexisténcia de experiéncias pessoais pode fazerg® as fontes indiretas sejam a base para a
afericdo de Confianca.

Existem abordagens que incorporam mecanismospugagiio em sistemas de confianca
como o ReGreT [28], e vice-versa como 0 componergeReéputacdo por Testemunho
implementado no Modelo FIRE [11]. Estas abordager&osexplicadas em detalhes no capitulo
“Trabalhos Correlatos”.

2.2.3 Sistemas de Reputacéo

Sistemas de Reputacdo coletam, distribuem e agrepaimcdes sobre o comportamento
passado de entidades no contexto das interacogsdasmo ambiente monitorado. Desta forma,
ajudam os usuarios a avaliar a confianca que depo&m outros participantes, e a decidir sobre
a efetivacdo de interacdes em cenarios de incerezecos. A seguir sdo apresentados alguns
sistemas comerciais que utilizam tecnologias detagao.

Forum de feedbackdo eBay eBay[21] € um sitio de leildes bastante popular quemove
transacbes entre compradores e vendedores. O fdeufieedbackpermite que as partes
envolvidas na transacdo consultem a reputacdodiewa antes de inicia-la, e ao seu término
avaliem o desempenho de cada um como positivatimegau neutra. A reputacdo de cada
participante € obtida com a subtracdo do totalvddiagbes positivas pelo total das avaliacbes
negativas. Além disto cada participante pode deb@nentarios a respeito da outra parte
envolvida na transacao, que combinados com a g#alipodem oferecer mais subsidios para os
usuarios em futuras transacdes. O total de avakapdsitivas, negativas e neutras também é
apresentado em varias opc¢les de janelas de tempo, por exemplo: os Ultimos seis meses,
altimo més, e Ultima semana.

Sitios de Revisdo de ProdutosSitios comoEpinions[29] e Amazon[20] disponibilizam um

conjunto de revisores que ajudam os clientes a idgprodutos. Com base nestas
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recomendacOes 0s revisores sdo avaliados pelosteslieassim como os produtos que
recomendam.

Epinions: é um sitio que disponibiliza revisdes de prodettgas. Os fornecedores sado cobrados
pela quantidade de vezes que 0s usuarios visitampginas em busca de informacgdes sobre 0s
produtos fornecidos. As revisdes de produtos eofes Isdo feitas por membros que desejem
assumir esta responsabilidade. As revisdes comsiste comentéarios textuais e avaliacdes na
escala entre 1 e 5 estrelas para cada uma dasrasege avaliacdo, por exemplo: para produtos
podem ser usadas categorias como facilidade deterspo de vida de bateria, etc. Para lojas
podem ser avaliados aspectos referentes ao sef@gecido, como entrega no prazo, facilidade
de fazer pedido, etc.

Estas revisdes por sua vez também sdo passivaisatiacdo por outros membros. Com
base na utilidade das revisdes, o revisor pode dliferentes status, como Consultor, Revisor
Principal, ou Principal da Categoria (melhor catejoA selecao de revisores para cada usuario
pode ser gerenciada através do recurso de Rede @iar@anonde cada membro pode informar
o grau de confianca depositado em cada revisdé, m@smo bloquea-los. Isto também influencia
no status dos revisores descrito anteriormente, wvemagque quanto maior for a quantidade de
membros que confiam em um revisor, melhor ser&tseus.

Existe também um mecanismo de incentivos diferelogara o fornecimento de revisées
honestas (negativas ou positivas). Diferenciadaummresulta em remuneragcdo monetaria ao
revisor de acordo com a quantidade de usuariossgoeajudados a encontrar produtos, ou a
evitar comprar certos produtos. Este mecanismadoaae forma automética, com base no uso
que o0s usuarios solicitantes fazem das recomensigefadas.

Sitio da Amazong essencialmente uma livraria on-line onde regspodem disponibilizar suas
revisdes sobre livros vendidos no sitio. Revisd@sistem em comentarios em texto e avaliagcdes
na escala de 1 a 5 estrelas. Qualquer membro godsgstrar como revisor. A avaliacdo dos

livros € obtida através da média de avaliacdes.
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Da mesma forma que nepinions as revisdes podem ser julgadas com base em sua
utilidade, inclusive por usuérios que ndo sejansteglos como membros do sistema. Para cada
revisdo sdo apresentados os totais de votos dais de avaliacdes que consideraram a reviséo
como util. Cada revisor pode ser classificado eogel000 melhores, 500 melhores, 100
melhores, 50 melhores, 10 melhores ou primeiro, base na quantidade de avaliacées que
consideraram suas revisdes como Uteis. De formaasias redes de confianca @pinions
existe um servico que permite a cada usuério indieas revisores favoritos, o que também
contribui na classificagcdo dos revisores, entretaeste mecanismo nao utiliza incentivos
financeiros para os revisores.

E importante salientar que a semelhanca de atuegfie Sistemas de Recomendacio e de
Reputacdo - ambos procuram garantir aos clientesnedimento de servicos de qualidade - faz
com que alguns destes sistemas sejam classificadtzs como Sistemas de Reputacdo quanto
Sistemas de Recomendacgdo. Como exemplo disto citasmdsabalhos de [19] e [26], que
classificam de forma diferente o recursofdedback-profilingdo sitioeBay o primeiro como

Sistema de Recomendagé&o e 0 segundo como SisteéRepdeacao.

2.2.3.1 Propriedades de Sistemas de Reputacao

Segundo Resnick [8], para funcionarem de modo adeques sistemas de reputacdo necessitam

de pelo menos trés propriedades abaixo descritas:

* Longevidade: Representa a presenca permanente das entidadessyilglipe formar uma
expectativa de futuras interacdes. Esta propriedselereflete na impossibilidade ou
dificuldade de apagar o comportamento passadoéatrde mudancas de identidades e de
pseuddnimo. Em muitos sitios 0s usuarios se ragistrarias vezes, informando diferentes
pseuddnimos em cada registro, de modo a eliminahisgorico de mau comportamento [8].
Solucdes para estes problemas incluem: utilizagénagnes reais, impossibilitar a troca de

nomes e o uso de multiplos pseudénimos, estabedatinde taxas de adesdo para novos
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usuarios, vinculagdo do ganho de reputacdo de nesudios a aceitacdo de maior risco ou
de precos mais caros.

* Coleta e distribuicdo defeedbackdas interagbes correntesesta propriedade depende da
vontade dos participantes em fornecer as avaliagpés a realizacdo das transacgfes, o que
implica a necessidade de estabelecimento de imosntomo créditos em futuras transacoes,
etc. Além disto, em muitos casos € dificil havealia¢des negativas, por medo de retaliacdo
ou de indisposi¢cdo com o participante avaliadou&i#s para estas situacdes foram propostas
como o Controle de Anonimato [4].

A distribuicdo de feedback deixa de ser limitaden am aumento da integracdo dos
sistemas de reputacdo, que permitem maior disse&una unificacdo das informacdes de
reputacdo dos usuarios.

A coleta e a distribuicAo ndo costumam ser probdem ambientes de reputacdo
centralizados, mas ainda sdo aspectos complexoseism viabilizados em ambientes
descentralizados (redes ponto-a-ponto e sistemdisagamtes), em funcdo de nao haver
protocolos padronizados para o fornecimentéeddback26].

* Agregacao porfeedback Estes mecanismade computagédo de reputagdo sdo fundamentais
para guiar decisdes de confiangas usuarios. A secdo “Classificacdo de Sistemas de
Reputacdo” deste capitulo descreve em maiores dstatipos de agregacéo de reputacéo,
porém, neste momento, é interessante ressaltar dasafio consiste em fazer com que estas
medidas de reputacdo sejam Uteis para os usu&mdirdm em quem confiar. Para tal,
questbes como a precisdao das medidas [28], robustdza manipulacdo de avaliacdes e
avaliadores desonestos [4], afericdo de reputag®o avaliadores [13], recentidade das
avaliagbes [11], sdo enderecadas por vérios traballe modo a tornar estes mecanismos
mais efetivos e robustos.

O estudo em [30] define critérios de julgamentqudalidade e solidez dos sistemas de reputagao:
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Precisdo no desempenho a longo prazo:histérico comportamental dos membros deve ser
levado em conta na computagdo de reputacdo, de modoo sistema seja capaz de
diferenciar um novo membro da comunidade de um menadom histérico de baixo
desempenho.
Recentidade:é a capacidade de refletir o comportamento atgingembros na computacao
de suas reputacdes. Reconhecer tendéncias atuzmsng@rtamento e conferir maior peso a
elas do que ao histdrico ja datado. Evitar que aotapentos mais antigos facam com que a
qualidade das estimativas de reputacdo diminuaoecaéesponda ao comportamento real
observado.
Suavidade Gmoothness garantir que variagdes momentaneas de comportanTe
mudem significativamente a reputacdo do membroia@l até 0 momento em que se
confirmem como tendéncias.
Robustez contra ataquese a capacidade dos sistemas resistirem a atagquedididuos ou
grupos que exploram vulnerabilidades do sistemau@sres afirmam que dentre os critérios
acima citados, a Robustez Contra Ataques é o queragiiorco permanente em vista da
continua evolucéo das técnicas de ataque. Exermesies comportamentos sao [4]:
avaliacdes desonestas positivaballot stuffing) : fornecedores conspiram com clientes
no sentido que estes emitam excelentes avaliagbdestmpenho em troca de vantagens
em transacoes futuras.
avaliacdes desonestas negativasaf-mouthing: novamente os fornecedores e clientes
conspiram de modo a mal afamar um determinado demdatravés de avaliagdes
excessivamente baixas.
discriminagé@o positiva e negativa:comportamento discriminatorio de fornecedores em
relacéo a clientes especificos. Para grupos eguecide clientes sao fornecidos servigos
de excelente qualidade e para o restante de madaiva qualidade. Esta discriminacéo

pode ser cuidadosamente executada de forma a ¢épuda fornecedor néo ser abalada —
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se a quantidade de clientes discriminados for pexjoe se o fornecedor gozar de uma
reputacdo acumulativa muito grande e comecar a dughamente alternar seu
comportamento de modo a controlar a sua reputacao.

transac0Oes falsas e inundacdo de avaliacdes desteesas estratégias acima podem ser
viabilizadas e potencializadas através da criagddatbas transacfes que contenham
valores de reputacdo escolhidos especificamengetpatar manipular, para cima ou para
baixo, a reputacdo de alvos selecionados. A imdwlétambém depende de transacbes
falsas, mas neste tipo de ataque a manipulacdoeopor forca bruta, e tem como
objetivo especifico aumentar a presenca de avaéadtesonestos no sistema e aumentar

0 alcance das manipulagdes.

2.2.3.2 Classificacédo de Sistemas de Reputacéo

Vérios esquemas de classificacdo [10, 26, 31] patamas e modelos de reputacdo vém sendo
propostos. A classificacdo proposta por Mui etldl] [¢ mais voltada para a definicdo de uma
tipologia de reputacado, que classifica reputacdesnelividuais e de grupo, diretas e indiretas,
baseadas em observacdo ou em encontros, propagagasviamente obtidas. O trabalho de
Jgsang [26] serd apresentado em maiores detalime$yngdo de ser um dos mais atuais e
abrangentes, e por ser organizado em torno do métadefa) de reputacdo e de aspectos
técnicos de sistemas de reputacdo, que sdo asseotoeentes neste trabalho. As categorias de
classificacdo sdo Semanticas de ConfiaAgquiteturas de Rede dos Sistemas de Reputacao, e

Mecanismos de Computacédo de Reputacéao.

Categoria Semanticas de Confianca
Os autores afirmam que as caracteristicas semsidésaavaliacdes e das medidas de reputacdo e
de confianca séo importantes para que os partigipalo sistema possam interpreta-las de forma

adequada. Definem duas dimensdes para a desdaggamantica:
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» Especifico x Genéricoa medida especifica consiste em avaliar a cordiangn base em
um aspecto especifico como por exemplo, a ponaddidda entrega do produto. A
medida genérica € uma combinacéo de todos os aspgiecificos.

* Subjetivo x Objetivo: a medida subjetiva é obtida através de julgamesiibgetivos,
enquanto a medida objetiva é obtida através désardjue utilizem critérios formais.

Os autores descrevem questionarios de pesquisa @mmplos de instrumentos
especificos e subjetivos, uma vez que cada questd@ia um aspecto especifico, mas
sobre a percepcao subjetiva do respondente. &8 wstprodutos sdo considerados como
instrumentos especificos e objetivos, uma vez dumy unidades de medidas e marcas
comparativas llench-marks podem ser usadas para avaliar aspectos como re@no
rapidez, desempenho financeiro, etc.

Como exemplos de medidas genéricas e subjetivasifidam o sistema de reputacdo do eBay,

em funcdo das medidas de reputacdo nédo indicaremuenponto o produto ndo atendeu as

expectativas do comprador (entrega, avariado,,etc.yerem baseadas no julgamento do

comprador. Como exemplo de genéricas e objetivasncielatérios sumarizados de testes de

produtos, que agregam medidas objetivas de cadateestica do produto em uma pontuacao

Unica.

Categoria Arquiteturas de Rede dos Sistemas de Rejaigdo

Nesta categoria os autores classificam os aspeétwscos dos sistemas de reputacdo. As

arquiteturas de rede se dividem em Centralizadasisériididas, e sdo importantes por

representarem como as informacdes de avaliacdaepdeacdo fluem entre os participantes do

sistema.

* Arquiteturas centralizadas: Consistem em sistemas de reputagcdo centralizadds, as

avaliacdes de desempenho das entidades séo fasecidma autoridade central, com base
na experiéncia direta dos membros da comunidadeasoemtidades avaliadas em transacdes

realizadas. A autoridade central € responsaveppmduzir e manter atualizadas as medidas
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de reputacdo de cada entidade avaliada com basevalgscOes recebidas, e por fornecé-las
mediante solicitagbes feitas por outros participengue desejem decidir se iniciaréo
transacdes com as entidades escolhidas. Os do@pais aspectos desta arquitetura séo os
protocolos de comunicacdo centralizados, que pemminformar avaliagbes e solicitar as
medidas de reputacdo a autoridade central, e oniseta de computacdo de reputacao,
responsavel por agregar as avaliacfes de desempentma medida de reputacao.
Arquiteturas distribuidas: Em sistemas de reputagdo distribuidos ndo ha jlatsie de
manter um né central para coleta de avaliacbesmpuiacado de reputacdo. As informacdes
de avaliacdo ficam distribuidas em varios locais1 hembro da comunidade, que deseja
verificar a reputacdo de um terceiro, deve localestes locais distribuidos ou requisitar
avaliacdes a outros membros que tiveram exper€ipeasoais com o terceiro, e a partir dai,
o proprio solicitante deve efetuar a computacacegdatacdo. Os dois principais aspectos sao:
0s protocolos de comunicacgao distribuidos, usados requisitar avaliacbes de terceiros aos
membros da comunidade, e um método para que aiggote interessada derive medidas

de reputacdo a partir das avaliacdes recebidas.

Dominios de sistemas ponto a porf@@P) suportam estes tipos de arquitetura. Neste cttex

dada a naturezaerventde seus membros (fornecem avaliacbes e consomedutps), 0s

sistemas de reputacdo tém dupla funcéo: apontanemsbros que oferecem boa qualidade de

servico, e apontar os membros que fornecem boasriatdes de avaliacdo de reputacao.

Categoria Mecanismos de Computacao de Reputacéo

Existem varias formas de agregar as informacfeavddacdo dos membros em valores de

reputacdo. O trabalho em [26] descreve varias algerts, entre elas as baseadas em modelos

como as Redes Bayesianas e os Modelos Nebulososa gaetir de conjuntos parciais de

avaliacdes derivam modelos utilizados para estmeaumtacdo, e as baseadas em memaoria como
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as somas, médias e integrais, que sempre atuam smhr o conjunto de avaliagbes mantido

pelos mecanismos de reputacgao.

« Soma ou média das avaliacbessistemas como eBay mantém valores acumulados de
reputacdo, incrementando-os a medida que séo daseavaliacdes positivas e diminuindo-
0os quando séo recebidas avaliagbes negativas. rBeipal beneficio é a simplicidade da
computacado e a facilidade de entendimento, entetado refletem as diferencas de gosto
dos avaliadores e os contextos das avaliacbesp eeflétem claramente o comportamento
negativo de membros que se aproveitam de suasagdest acumuladas para exercer
comportamento desonesto ou mal intencionado.

Em outros sistemas de comércio eletrdnico (comAntazol e sistemas de reputacdo, sao

utilizadas médias dos valores de avaliacdo, e méubmderadas com base em fatores como

recentidade das avaliacdes [4], credibilidade dwediadores [11, 32], reputacdo dos avaliadores

[13], similaridade de perfis entre o avaliador@saario ativo [4], etc.

Também destacamos um método formal para calculpopto em [33] para proteger o
sistema de ataques e manipulagdes, que consisi@ado de integrais para maximizar o custo

da oscilacdo de comportamento de membros maliciosos

2.2.3.3 Desafios e areas de pesquisas
Sistemas de reputacdo vém sendo implementados coess® em sistemas de comeércio
eletronico, onde grande parte das solucdes seabasearquiteturas centralizadas de informacoes.
Novos dominios de aplicacdo surgem a medida queoltagias como redes ponto-a-ponto
totalmente descentralizadas e sistemas multiagevdes se desenvolvendo. A natureza
distribuida e heterogénea destes ambientes regiesemvolvimento de arquiteturas de reputacéo
distribuidas.

Neste contexto, o projeto de mecanismos de reputqgé levem em consideragdo a
convivéncia com outras solugbes de reputacdo afmnscapacidade de conferir maior

confiabilidade aos testemunhos, e a capacidadeashemas informacfes de reputacdo sempre
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atualizadas e acessiveis a todos os membros danctada, e em tempos aceitaveis, sdo
importantes temas de estudo abertos pela profusiandbientes distribuidos e heterogéneos.
Outras areas apontadas em [34] envolvem estudas: sokabilidade dos sistemas de
reputacd@o para tornar as medidas de reputacaddamdisente entendidas pelos usuarios; efeitos
da aplicacdo de mecanismos de reputacdo em ant@rde haja atuacdo competitiva entre seus
membros; danos causados por sistemas de reputagémgens de membros através da
disponibilizacdo publica de informacbes de repwagfue ndo correspondam ao seu

comportamento real.

2.3 Filtragem Colaborativa Automatica aplicada aos Sisgmas de Reputacao

Sistemas de Reputacdo e Sistemas de Recomendacaddsasa técnica de FCA compartilham
varias similaridades, e por esta razdo sédo fregimmite confundidos na literatura e na sua
referéncia em sistemas comerciais. Além de usar@mocinsumo avaliagdes coletadas dos
usuarios do sistema, possuem atuacao similar ademedie ambos procuram ajudar os clientes a
obterem servicos e produtos de qualidade [26].

Entretanto, existem diferencas que se forem obdasvgustificam as classificacdes
distintas. Os sistemas de reputacdo utilizam uroedalgem mais pessimista, que consideram o0s
membros da comunidade desonestos, oferecendo tpadtmlade de servico para obtencao de
lucros. Neste sentido, visam evitar que os clieimtiesajam com maus fornecedores.

Ja a técnica de FCA originalmente proposta partpremissa de que todo membro do
sistema é honesto e procura oferecer o melhor framluservi¢co possivel. Desta forma, a FCA
visa recomendar as melhores opcdes de servicos/pgsdIma das formas principais de fazer
isto é através da identificacdo de similaridadeseamsuarios (formacéo de vizinhancas) a partir
da semelhanca entre seus gostos, e usar isto g@yaendar itens que seus vizinhos tenham

gostado.
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Outra diferenca percebida é que as recomendaciies pela técnica de FCA podem ser
inesperadas, enquanto nos Sistemas de Reputacadougeralmente escolhe seus parceiros de
interacdo e somente depois disto obtém o valanadt de reputacdo dele.

Os Sistemas de Reputacdo originalmente propostdsirpada premissa que o0s itens
deveriam ser avaliados de forma consistente pdggeausuario, e por isso trabalhavam com
avaliacbes de reputacdo invariaveis aos gostosvaladores, por exemplo: um arquivo com
virus possui ma reputacao para todos os usuanibepéndente dos seus gostos, mas um arquivo
de um filme pode ser julgado de forma distinta ddpedo dos gostos dos avaliadores e do
usuario solicitante.

A medida que as avaliagdes de reputacio passassansajeitas ao gosto dos avaliadores,
novos mecanismos de reputacéo [4, 13], baseadd#ragem colaborativa que fossem capazes
de reconhecer variagées nos gostos dos clientesecer estimativas de reputacdo adequadas ao
seus gostos comecgaram a ser propostos. Isto s& maais claro quando verificamos que a
similaridade de gostos é um dos fatores deternesgrdra o estabelecimento de boas avaliacdes
de reputacdo. Se um fornecedor vende um CD queté apieciado porque se encaixou com 0
gosto do cliente, o fornecedor se torna um poucis g@nfiavel sobre o ponto de vista deste
cliente. Estes trabalhos destacam os beneficigged®nalizacdo que a FCA proporciona aos
mecanismos de reputagdo, principalmente com relaggeracdo de estimativas de reputacdes
mais precisas e confiaveis.

Conforme descrito anteriormente, a FCA opera sobimeitesa de dados denominada
Matriz de Avaliagbes (Tabela 2.2). Um exemplo deauviatriz de Avaliacdes no dominio de

reputacdo € apresentado na Tabela 2.4.

Avaliador / Cliente A Cliente B Cliente C
Item avaliado

Fornecedor 1 1 4 1
Fornecedor 2 0 2 0

Tabela 2.4— Matriz de avaliagbes de fornecedores em um sisterda reputacao.
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Ao se aplicar FCA em sistemas de reputacao, os aesigados passam a ser 0s proprios
usuarios, e a avaliacdo consiste na confiabilidaeleebida pelo avaliador para cada usuario
através do seu desempenho na transacdo. A idéia éega vizinhanca do usuario ativo confia
em um novo fornecedor, entdo o usudrio ativo tambénfiard. A geracdo da estimativa de
reputacao personalizada segue os mesmos moldegsiaigie (2) apresentada na secéo “Sistemas
de Recomendacéo”, e repetida abaixo:

ZIT=1 (ru,i - r._u ) |]\Na,u
2l

au

(2) pa,i = rTa +

A diferenca € que nesta equacd, corresponde ao valor estimado de reputacdo do
fornecedor para o usuario ativa, € a media das avaliacdes de confiabilidade doriesativo,

r,; € a avaliagdo de confiabilidade do vizinho sobfernecedorf, € a média das avaliagdes do

u,i

vizinho.

Uma vez apresentada a estrutura geral de funciartanda filtragem colaborativa em sistemas
de reputacédo, descrevemos, em maiores detalhegua, sguas variacbes de mecanismos de
reputacao baseados em filtragem colaborativa gt@nbe®s nos experimentos do capitulo 5.

2.3.1 Estimativas de reputacao personalizadas e Filtrageuhle Agrupamentos

O mecanismo de reputacao proposto por Dellarodas yéltado para comunidades de comércio
on-line, que se caracterizam pelos participana$oai ndo se conhecerem e pela auséncia de um
histérico de transacfes passadas entre quaisqes ge participantes. O mecanismo prevé a
utiizacdo de técnicas de filtragem colaborativaapgeracdo de estimativas de reputacdes
personalizadas para cada comprador ativo, de modongpensar os diferentes gostos dos
avaliadores, aumentar a confiabilidade das estmamtie reduzir os efeitos de avaliacdes

positivas desonestabd]lot stuffing e da discriminacdo positiva de compradores. No ckesta
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abordagem somente sé&o geradas estimativas de g&pudta vendedores, com os compradores
desempenhando o papel de avaliador.

O mecanismo basico de Filtragem de Agrupamentagdom no dominio de valor, visa
também proteger o sistema contra compradores d&ssngue procurem Se parecer com um
determinado usuério para posteriormente ofere@diagdes desonestas sobre um fornecedor que
desejam beneficiar. Para evitar estas situac@mgcanismo basico combina a técnica tradicional
de FCA com o Algoritmo Divisor de Agrupamentos. Eskgoritmo consiste em particionar o
conjunto de vizinhos selecionados pela técnicaGik &m dois grupos, um contendo avaliadores
honestos e outro com os avaliadores desonest@¢cu@ar a reputacdo sobre as avaliacdes do
primeiro grupo. O particionamento deve ser feitavads de uma funcéo de distancia que leve em
conta a Ultima avaliacdo ou da média das avaliag@®sizinhos sobre a entidade avaliada.

Na primeira etapa do algoritmo é calculada a soasadistancias de cada avaliador para
as demais testemunhas. O avaliador mais distaqueleacuja avaliacdo menos se assemelhar aos
demais, € transferido para o grupo de avaliadogssrestos. Na segunda etapa sao transferidos
para o grupo de desonestos os avaliadores que menassemelham ao grupo original e que
mais se assemelhem com o de desonestos. Nestaoetafaulo consiste na diferenca entre as
somas das distancias de cada avaliador para orgpa griginal e a soma das distancias para o
grupo de desonestos. O avaliador que tiver a nthferenca serd transferido para o grupo de
desonestos. Esta etapa é repetida enquanto howisrden um membro no grupo original, e
enquanto a diferenca calculada for positiva, oa,sefquanto o elemento avaliado for menos
semelhante ao grupo original e mais semelhanteusm gle desonestos.

Um mecanismo avancado, baseado no dominio de fre@j& proposto com o objetivo
de proteger o sistema contra a inundacao de avalggositivas desonestas. Este tipo de ataque
consiste na geragédo de uma quantidade muito geradiacoes positivas desonestas em um curto
espaco de tempo, fazendo com que o mecanismo begjgdneficaz e ndo consiga remover

todos os compradores desonestos do grupo de awaadelecionados para o célculo da
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reputacdo. Este algoritmo consiste na aplicacadoi niveis de particionamento, o primeiro
nivel consiste na execucao do algoritmo divisocdEsanteriormente sobre a Ultima avaliacdo
feita por cada avaliador ao vendedor. O segundel rbnsiste em reaplicar este algoritmo nos
dois grupos inicialmente formados, s6 que desta wfizando como funcéo de distancia a
quantidade média de avaliacdes de cada avaliadaer pavendedor que ocorreram em um
intervalo de tempo definido no momento de iniciagéaalgoritmo, o que resultard na formacéo
de quatro grupos. A quantidade média de avaliaédesalculada nos quatro grupos, e aquele
com menor média geral sera usado como base pataubocde reputacao.

2.3.2 Peso de Relevancia (Significance Weighting)

Herlocker et al. [5] propde um método para calcalguantidade de confianca a ser atribuida as
correlacdes entre 0 usuario ativo e seus vizinRogpOe ajustes na técnica de FCA com a
aplicacdo de um peso sobre o coeficiente de sidalde conferido a cada testemunha, com base
na quantidade de itens em comum avaliados antegigercom o usuério ativo. Este ajuste deve
ser feito entre a etapa de célculo de similariddaersizinhanca e o célculo da recomendacao
propriamente dito, e parte da premissa que quaaiornfor a quantidade de itens em comum
avaliados anteriormente maior € o grau de confiaagderido a correlacdo com o vizinho. O
fator de correcéo é:

n/50 sen<50
fc =
1 sen>=50

onde n é a quantidade de avaliacdes em comumaeatraiador e o comprador.

Em seus experimentos definiu que se a quantidaldeitens em comum for inferior a 50,
o coeficiente de similaridade é reduzido ao sertipligado por n/50. Se a quantidade for
superior a 50 o coeficiente € mantido em 1 (a astalpeso vai de 0 a 1) ndo sofrendo nenhum
tipo de ajuste.

Utilizando como base a equacao (2) apresentadecaa $Sistemas de Recomendacéao”, o

calculo da estimativa de reputacéo personalizadadf seguinte forma:
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zz,nl(ru,i _r_u)DWa,u * fa,u

2w

a,u a,u

(3) pa,i = ITa +

2.3.3 Conclusdes

Apesar da personalizacao conferida pela FCA acsnsst de reputagcao resultar em maior grau
de confiabilidade das estimativas de reputaca@endrios de oscilacdo de comportamento das
entidades avaliadas, citados na introducéo destalbro, ainda podem criar dificuldades para o

estabelecimento de estimativas confiaveis. As agends revistas na secdo 2.3, apesar de
possuirem mecanismos para tratar problemas cose\ainhanca e manipulagédo de avaliacdes,
nao levam em conta situacdes de oscilacdo de ctempemto. Por esta raz&o, propomos um

método que ndo permita esta oscilacdo criar sigsage falsa vizinhanca que resultem na

geracdo de estimativas de reputacdo inadequadaspasudrios solicitantes.
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Capitulo 3 Método Proposto

Com o objetivo de minimizar os efeitos negativos akxilacdo de comportamento dos
fornecedores sobre a confiabilidade das recomerdae&postos na introducéao deste trabalho, é
proposto um método que ajuste o histérico de ay@dis com base na similaridade dos quesitos

usados pelos avaliadores, suportado pelo modeld gpresentado na Figura 3.1 e descrito na

secao 3.1.
Fase de Busca e Selecao de Fornecedores
E Fornecedores Informagdes cadastrais e sobre
ornecedores . )
O ervigos e produtos oferecido
% Fornecedor Y
Fornecedores Mediador Publicador
Cliente X selecionados
Solicitagéo Estimativa de Reputacao
(cliente ativo, fornecedor) . o ~ Fornecedor Z
» Estimador de Estimativa de Reputagao
Estimativa de Reputagéo Reputacéo
Cliente ativo, fornecedor
Matriz de Avaliagbes
Historico de avaliagbes transformada Agregador
comum entre o cliente X e Transformador (FCA)
vizinhos + Preferéncias d

reputagéo

Matriz de Quesito 1 | Quesito 2 | Quesito N

Avaliagdes Valor Valor Valor
Estendida Peso Peso Peso

T

|
Avaliagéo do Servigo . L
prestado + Fase de Aquisi¢do e Avaliagdo do Fornecedor
Preferéncias de
reputagéo

Coletor \ O
R Fornecedor Y
Avaliagdo do Fornecedor Y @ Entrega
(avaliagéo e preferéncias)
Cliente X

Legenda
@ Repositério de dados 9 ) — > Fluxo de Dados
|:| Processo implementado
pelo Método Proposto

|:| Processo omummEEoOAEEEE » Fluxo de Controle

Figura 3.1 — Modelo geral do método proposto
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3.1 Modelo de alto nivel do método proposto:

As contribuicGes deste trabalho se refletem naasegtruturas de dados criadas: Matriz de

Avaliacdo Estendida e Preferéncias de Reputacdo, bemo nas novas funcdes

desempenhadas através dos moédulos Estimador deaR&puflransformador e Coletor,

descritas a seguir:

1.

4.

Mediador e Publicador. O cliente ativo utiliza quaisquer recursos de ngiha
disponiveis para localizar e negociar com fornemxi@ solicita o valor estimado de
reputacao sobre o fornecedor escolhido. Na Figurg@&deria ser utilizado um mediador
muito utilizado no dominio de sistemas multiagentds tipo Matchmaker[35], e o
protocolo de negociagao do tipo Leildsuttion), mas ndo ha restricdo de utilizacao de
outras mecanismos. Para serem localizados, osckmoees precisam informar por
intermédio de um publicador informacdes cadaseragbre seus produtos e servicos.
Estimador de Reputacdo: Responsavel por receber solicitacbes de estimateva d
reputacdo dos clientes, e por coordenar o trabdlb® modulos Transformador e
Agregador para geracao das estimativas solicitadas.

Transformador: Recupera todo o histérico de avaliagdes em comura ertdliente ativo

e outros clientes (vizinhos). Também recupera efe@ncias de reputacéo utilizadas por
cada avaliador em seu testemunho. Para minimizaproblemas de oscilacdo de
comportamento, antes do Agregador calcular a giadlde de cada vizinho, o
Transformador ajusta a Matriz de Avaliacdo de awombm a similaridade das
preferéncias de reputacdo dos avaliadores e oiosatro. Cada célula da matriz €
recalculada conforme descrito na secédo “Transfaiimag@ Matriz de Avaliacdo”, dando
origem a matriz transformada.

Agregador: Sobre a matriz transformada aplica o algoritmoi¢radal de FCA descrito
no capitulo 2, que gera o valor preditivo de repitado fornecedor escolhido. O

algoritmo esta configurado com o método de coréelagsuario-a-usuario originalmente
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proposto por Resnick em [1], com a medi¢cdo de siiddde entre vizinhos através do
Coeficiente de Pearson, a selecdo de vizinhancaoero de vizinhos, e geragcédo de
recomendacfes através de predicdo. A contribuigdonétodo proposto € apenas no
insumo do algoritmo, que passa a ser a matriz dieagdes transformada.

5. Coletor: Ao término da transacdo o cliente testemunha sabrdesempenho do
fornecedor. Diferente das abordagens tradicionzgsla testemunho deve conter as

avaliacdes atribuidas por quesito de avaliacdmbéen as preferéncias do avaliador.

3.2 Transformacéo da Matriz de Avaliacao e calculo de qgutacéo

Esta secdo descreve como ocorrem as transformsglBesa matriz de avaliacdes implementadas
pelo moédulo Transformador apresentado na secadricialmente define a estrutura de dados
Matriz de Avaliacbes e posteriormente detalha asframacao propriamente dita através de
equacbes e exemplos.

3.2.1 Matriz de Avaliagao estendida

Para que a transformacéo, indicada no moédulo Teemsfdlor do modelo de alto nivel, possa ser
realizada € necessario trabalhar com uma Matrixvadéiacao Estendida, que contemple além dos
préprios valores de reputacdo, os gostos dos dvadia e 0s valores de reputacdo atribuidos por
quesito de avaliacdo (item do contrato). Os gosios avaliadores sdo representados como
Preferéncias de Reputacdo, que sao estruturas de idagiradas nos Aspectos Comportamentais
¢ e Estruturas Ontoldgicas definidas no sistema Re@2]l A representacdo conceitual da
Matriz de Avaliacdo Estendida bem como das Pref@énde Reputacdo podem ser vistas no
diagrama de classes da Figura 3.2.

Como pode ser visto na Figura 3.2, os clientesreetmdores sédo entidades devidamente
registradas no ambiente que realizam transacdesobgetivo de atendimento de necessidades
financeiras e de consumo. Ao final de transacadente emite uma avaliacdo do fornecedor.
Cada avaliacdo estd associada a um contrato e @r§rei de reputacdo vigente naquele

momento. Os contratos sdo estabelecidos entretedienfornecedores para registrar as bases
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acordadas (valores) para realizacdo das transaCaels contrato € constituido por clausulas
associadas aos itens acordados, como preco, aatdrega, quantidade e qualidade.

As preferéncias de reputacdo mudam ao longo tengimempregadas pelo cliente na
avaliacao dos fornecedores contratados. Elas sépasias por quesitos de avaliagdo. Cada item
de contrato esta associado a um quesito de avalgagd possui um peso e forma de avaliagéao.
Os quesitos de avaliacdo indicam como os desviesvdimres finais em relagdo aos valores
acordados nas bases do contrato influenciam negagnte ou positivamente em cada aspecto
comportamental. Neste sentido tém funcdo similaiRakcdes de Basesfound Relatioh
definidas no sistema ReGreT [32], sendo a influéapirada através de uma funcéo de avaliacao
dependente do dominio e descrita no atributo egficeda classe FuncaoAvaliacao.

O método proposto compartilha a premissa do ReGeejud a reputacdo € um conceito
complexo (Aspectos Comportamentais Complexos) afesitiavés da combinacdo de varias
dimensdes de avaliacdo mais simples (Aspectos Cdéampentais Simples). Desta forma cada
preferéncia de reputacdo € composta por variostgsete avaliacdo, que combinados com seus
pesos determinam o valor de reputacao geral, fatomam relacionamento similar as Estruturas
Ontoldgicas definidas no sistema ReGreT [32]. Nemg{o da Tabela 3.1, o aumento do preco
tem maior influéncia negativa (0,6) em relacdo ffuémcia positiva (0,4) de se aumentar a

qualidade sobre o Aspecto Comportamental Bom_Vendedor

Preferéncias de Reputacdo | Quesito de Avaliacao Item Peso| Influencia

(Aspecto Comportamental | (Aspecto Comportamental

Complexo) Simples)

Bom_Vendedor Oferece_Preco_Caro Preco 0,6 Negativa
Oferece_Boa Qualidade| Qualidage 0.4 Positiva

Tabela 3.1- Exemplos de Preferéncias de Reputacao

A Tabela 3.2 € um exemplo de Matriz de Avaliacaderdida. As preferéncias de
reputacdo se encontram na linha peso, enquantal@®y de reputacéo atribuidos por quesito de
avaliacdo encontram-se na linha avaliacdo. A ayéadiaelativa é o produto do peso do item e a

avaliacdo de reputacéo do item, e a avaliacdo §e&xaloma das avaliacOes relativas.
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ReputacaoGeral =

T AvaliacaoReputacan. Contrato, & Matrizavaliacao

ValorPreditivo & caloulacls
através de FCA sobre a
ReputacaoGeral aferida por
cacla vizinho do usuario

Bases.ReputacaoRelativa ativo,
(Z Peso =1) e
1 (3 EstimativaReputacao
o ValorPreditivo = (1,5)
*
G @ Avaliacao
-
o AvaliacanGeral = (1,5)
* #*
1
. - contextoavaliacac 0.
1 —avaliaclor 1
@ Cliente (3 Contrato :
a1 1 * = Dats s - ""‘al'id”' 3 Fornecedor
= Produto ——————| °d
- contratante o Rodaca - contrataco
*
1 | Bases.ReputacaoRelativa = - clausuilg © Item
e Bases.ReputacaoPorltem * o MNome
hesoada’om Bases. [tem.QuesitoAvaliacao . Peso  Bases e o WalorMinimo
o Valoracordado = ValorMedliano
ReputacacPorltem recebe o o ValorFinal = ValorMaximao Equivalente 3
restltad dareveciican da = ReputacaoPorltem = (1,5) GrouncRelation
1 FuncaoAvaliacao.Expressao o ReputacaoRelativa = (1,5) 1 do ReGreT: Grip)

- preferenciasreputacao *

(& PreferenciasReputacac
o DatalnicioVigencia

Equivalente a

*

estrutura ontoldgica

co ReGreT

- esperadc
1 esperado

“ENUMErasao»
AspectoComportamental
Complexo
o Bom_Wendedor aspectos
o Vencedor_Confiavel comportamentais
oo clo ReGreT

Equivalentes aos

o Peso

H“ENLmel agﬁo»

= Simples
Entrega_Rapido

00000

AspectoComportamental

Oferece_Bom_Preco
Oferece_Boa_Qualidacle
Manterm_Qtd_Acordadas

aplicado a
aplic:

(c} Quesit.raAvaIiacarJ

®

Avalia

calculaclo por

(3 Funcaofvaliacao

o Mome
o Expressao

Equivalente a funcio cle
cle avaliacdo de resultaclo
do ReGraT: Implo,q)

Figura 3.2 - Modelo conceitual completo (notagdo UM?2.0)

Avaliador | Cliente 1 Cliente 2 Cliente 3
Avaliado Item Qualidade | Preco| Data | Geral | Qualidade | Preco| Data | Geral | Qualidade | Preco| Data | Geral
Fornecedor| Peso 0.3 0.2 0.5 0.2 0.3 0.b 0.5 0|3 0.2
X
Avaliacéo 5 4 3 4 5 3 3 5 4
Avaliacédo 15 0.8 15| 3.8 0.8 15 15| 3.8 15 15 08| 3.8
Relativa
Fornecedor| Peso 0.3 0.2 0.5 0.3 0.4 0.b 0.3 0}2 a.5
Y
Avaliagdo 3 1 0 4 4 2 5 0 1
Avaliacédo 0.9 0.2 0 1.1 1.2 0.8 1 3 15 0 0.5 2
Relativa
Fornecedor| Peso 0.8 0.1 0.1 0.2 0.9 0.5 0.5 0|3 g.2
V4
Avaliacéo 5 4 3 5 4 5 4
Avaliacéo 4 0.4 03| 4.7 1 15 2 4.5 25 1.2 06| 4.3
Relativa
Fornecedor| Peso 0.3 0.2 0.5 0.2 0.3 0.b 0.3 0}2 a.5
"%
Avaliacéo 3 5 3 2
Avaliagéo 1.2 0.6 2 3.8 1 15 25 5 0.4 0.9 05| 1.8
Relativa

Tabela 3.2 — Exemplo de Matriz de Avaliagdo Estenda
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3.2.2

Forma de realizacdo da transformacao

As equacbes (4) (5) e (6) implementam os célculesessarios para avaliacdo de

reputacdo bem como as transformacfes da Matriz \adia&do, introduzidas pelo método

proposto, e indicadas no médulo Transformador ddetaogeral.

Onde,

(4) Ra/izinho,fornecedor: I:\’clienteAtivo,fornecedo?c fScIienteAtivo,vizinho,fornecedor

E *
_ item(afornecedorquesito pclienteAt'vo,quesito)

(5) RclienteAti/o, fornecedor — .
Lquesito( pclienteAti/o,quesito)

(6)fsclienteAtivo,vizinho,fornecedor90'5enOloreferenCia&ienteAtivo,fornecedor prefe renCi"-'iflizinho,forne(:edc)r

Ravizinho fornecedor— NOVO mMecanismo introduzido por este método, segmta o valor de
avaliacao geral da matriz de avaliacéo transfornaedacordo com o fator de similaridade
entre o Cliente Ativo e o Vizinho. Os exemplos dadla 3.4 e Tabela 3.5 ilustram como
ocorre a transformacéo da matriz de avaliacao.

Reiienteativo fomecedor- fepresenta a avaliagdo geral do fornecedor spkrspectiva do
cliente ativo. Consiste na média ponderada dasaa@&s do cliente ativo sobre cada item
do contrato e ndo em um valor Unico de reputac&mamcorre em outros sistemas como
Amazon [2], eBay [36], Internet Movie Database [3&]MovieLens [38] A forma de
calculo independe do dominio de aplicacdo e da tmlzaie de itens de contratos
negociados, e sempre resulta em valores na esealzente de numeros reais entre 1 e 5.
aromecedor,quesito- representa a avaliagdo do fornecedor de acoodo um determinado
guesito de avaliacdo (item do contrato). A formacdé&ulo depende do dominio de
aplicacdo e do Aspecto Comportamental avaliado mplaes sdo descritos nas equacdes
(7) e (8) do capitulo 4 - sendo descrita pela @laBancaoAvaliacao apresentada
anteriormente, mas deve produzir valores entresJpara ndo comprometer o célculo de

reputagéo do fornecedor da equagéo (5).
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P clienteAtivo,quesito- F€Presenta o peso e a importancia dada peloteleivo ao quesito. O

peso € um numero real entre 0 e 1 atribuido pé&otel e que pode variar ao longo do

tempo. A soma dos pesos dos itens deve ser segyalieai 1. Exemplo:

Cliente Peso da Qualidade Peso do Preco
A 0,60 0,40
B 0,33 0,77

Tabela 3.3 — Exemplo de pesos atribuidos por um efite a cada quesito de avaliacdo

fSclienteativovizinho— OUtr0 mecanismo introduzido por este método,esaprta o fator de

similaridade entre o cliente ativo e um determinadmho. E determinado através de uma
funcdo de co-seno que calcula a distancia entrgetwes de pesos dos quesitos da
avaliacdo e assim identificar a semelhanca dasnérefias de reputacdo empregadas pelo
cliente ativo e seus vizinhos ao avaliar um fordecem comum.

3.2.3 Exemplo de transformacao da matriz de avaliacao

Considerando o Cliente 1 como sendo o cliente adiaplicando as equacoes (4) (5) e (6) sobre a

matriz de avaliacdo da Tabela 3.4 temos como ezkuli Tabela 3.5 :

Avaliador
Avaliado Cliente 1 | Cliente 2 | Cliente 3
Fornecedor X |3.8(R) [3.8 3.8
FornecedorY (1.1(R) |3 2
FornecedorZ (4.7 (R) |[4.5 4.3
Fornecedor W |3.8(R) |5 1.8
Tabela 3.4— Matriz de avaliagéo (resumida) do cliente ativo
Avaliador
Avaliado Cliente 1 | Cliente 2 | Cliente 3
Fornecedor X |3.8 3.7(Ra) | 3.1(Ra)
Fornecedor Y |1.1 1.1(Ra) | 1.1(Ra)
Fornecedor Z | 4.7 2.25 (Ra) | 4.22 (Ra)
Fornecedor W | 3.8 3.7(Ra) | 3.8(Ra)

Tabela 3.5— Matriz de avaliacdo do cliente ativo 1 transformad

Considerando as equacodes (4) (5) e (6), e a matendida de exemplo (Tabela 3.2), a resolucamta li

correspondente ao Fornecedor X na matriz transfiarda Tabela 3.5 € demonstrada abaixo:

Rciiente1 fornecedorx= 3.8

fScliente1,cliente2,fomecedorx CO-SeNoPreferenciagiente1 fomecedorx Preferenciagiente2 fornecedork =>

C0-senal.3;0.2;0.5, 0.2;0.3;0.5) 8.973684
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fSciiente1, cliente3 fornecedort CO-Senoreferenciasiente1,fomecedorx Preferenciagientes fomecedork =>
co-senaf.3;0.2;0.5, 0.5;0.3;0.2) 8.815789

Raciiente2 fornecedorx= Reliente1 fomecedorX” fSciiente1 cliente2 fornecedore™> 3.8 * 0.973684 => ~3.7

Raciiente3 fornecedor™  Reliente1, fornecedorX” fSclientet cliente3 fornecedore™> 3.8 *0.815789=> ~=3.1

A variacdo do comportamento do Fornecedor X erdrai@racdes com os clientes 1, 2 e 3, fez
com que as avaliacbes emitidas pelos clientes rfosgeais (3.8), apesar de terem Preferéncias de
Reputagéo distintas. Este caso exemplifica o cemtrfalso bom vizinho descrito na introducéo deste
trabalho, uma vez que o Cliente 3 acaba sendo t&ovizmnho do Cliente 1 quanto o Cliente 2. O ajuste
feito na transformacé&o corrigiu esta distorcacs dierencas entre os clientes 2 e 3 em relacé@tieate
1 foram refletidas mais adequadamente na matngtaese.

No caso do fornecedor Y, a mudanca de comportanggr@@presentou entre as interagdes com 0s
clientes 1,2 e 3 tornou as avaliagdes emitidasspeientes diferentes (1.1, 3 e 2), apesar dagnémefias
empregadas em cada avaliacdo terem sido iguaisd@,3® 0.5). Este caso exemplifica o cenarifatkn
mau vizinho descrito na introducdo, na medida que os cliedtes3 se mostrem menos similares ao
cliente 1 do que o sédo na realidade. Estas digsrt@imbém foram corrigidas na matriz resultante. O

resultado dos ajustes realizados reflete no cortipau@de apuracao da vizinhancga a seguir:

Vizinhanca Correlacéo c/ Cliente 1
(Correlacéo de Pearson)
Cliente 2 0.81
Cliente 3 0.65

Tabela 3.6 — Correlacéo entre os clientes na matrde avaliacdo original do cliente ativo 1

Vizinhanca Correlagéo c/ Cliente 1
(Correlacéo de Pearson)
Cliente 2 0.66
Cliente 3 0.98

Tabela 3.7 — Correlagéo entre os clientes na matrde avaliagédo ajustada do cliente ativo 1

Na matriz de avaliacdo original a opinido do Clie2e(0.81 de similaridade) em uma
recomendacdao terd maior peso do que a opinido dat€I8 (0.65 de similaridade), em razdo de ser mais
similar ao cliente 1 do que o cliente 3. Mas aexsrutar as transformacdes as correlacdes saadalser
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e o Cliente 3 (0.98) torna-se mais similar ao Clidnt® que o Cliente 2 (0.66). A inverséo na ordem de
importancia dos vizinhos pode ser explicada com an#ise da Tabela 3.8: os valores de avaliagdo do
Cliente 3 ndo séo tao similares aos do Cliente 1,emasontra-partida, as preferéncias de reputadao de

se mantém, ao longo das avaliagdes, mais proxisnds &liente 1 do que as preferéncias do Cliente 2.

Correlagao c/ Cliente fg!:lienteAtivo,vizinho,forneced)Jr
Cliente 2 Cliente 3
Fornecedor X 0.973684 0.815789
Fornecedor Y 1 1
Fornecedor Z 0.479234 0.898563
Fornecedor W 0.973684 1

Tabela 3.8 — Comparativo de similaridade de prefer&ias com o Cliente 1

3.3 Propriedades do método proposto

ApoOs descrever seus aspectos funcionais, desta@seguir algumas propriedades do método proposto
que o tornam mais seguro, robusto e flexivel. Ataetbs que as 3 primeiras propriedades
especificamente criam as condicOes necessariasmanar proteger o sistema contra manipulacdes por
grupos de clientes e fornecedores desonestos, gusacdo baixo nivel de informacédo existente
(propriedades distribuicdo e encapsulamento dem#gdes) e das constantes transformacdes sofridas
pela Matriz de Avaliacéo (propriedade tempo de egersisténcia das informacoées).

As estratégias de manipulacdo consistem na cajplecdizs clientes emitirem avaliagdes similares
a de outros clientes, aumentando a chance de sarpa@mo vizinhos e de lucrar com as avaliacdes
desonestas positivaddllot stuffing que realizarem posteriormente sobre outros fedmes [4]. A
forma de tornar as avaliagdes similares varia dedaccom a abordagem: em [4] os clientes monitoram
as avaliacbes de clientes alvos, e posteriormeaent suas proprias avaliacbes sobre os mesmos
fornecedores com os mesmos valores dados peldecléwo, ou inundam o sistema com avaliacdes
desonestas positivas, ja em [23], os valores detag@o sao estimados com base nos valores cetdrais

distribuicdo de avaliacdes do sistema.
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Distribuicdo das informacfes e funcBesA responsabilidade de avaliagdo é distribuida peliestes.

As Preferéncias de Reputacdo sdo mantidas pelogeslieA coleta de testemunhos, a manutencao das
Matrizes de AvaliagOes (estendida e transformadaa)geracédo de recomendagdes séo centralizadas no
mecanismo de reputacao.

Tempo de vida e persisténcia das informacdes Matriz de Avaliacdo Estendida é persistente eesof
atualizacdes a medida que as transacdes sdo diadiz As Matrizes de Avaliacdo transformadas séo
efémeras e somente acessiveis no contexto doecl@ivo enquanto estiver usando o sistema. Sédo
sincronizadas com a Matriz de Avaliagdo persistantada nova solicitacdo de recomendacao do cliente
ativo.

Encapsulamento das informacbes:As avaliacdes de reputacdo por quesito e as Pmefagé de
Reputacdo ndo séo disponibilizadas para outrostetiersomente para o servico de reputagdo. As
recomendacgdes geradas pelo Servico de Reputac&@ntapenas os valores estimados de reputacao de
cada fornecedor recomendado, e ndo contemplammafgies sobre vizinhangca nem peso das avaliacdes
que originaram a recomendacao.

Flexibilidade: O método foi elaborado de modo a poder conviver catros modelos de reputacéo e de
confianca baseados em fontes de informacdo dirEtatsetanto devido ao baixo nivel de informacao
publica disponivel, sua integracdo com outras ammads baseadas em fontes de informacao indiretas é
dificultada (como redes sociais [32] e credibilidatk terceiros através da qualidade de seus tegtesiu
[11]). O método foi concebido de forma a ser emgdegem dominios de aplicagdo como: Mercados
Eletronicos com interacbes conduzidas por agenigghos [2, 36] ou computacionais [39], Sistemas
ponto-a-ponto de compartilhamento de contetdo glarente centralizados como Kazaa [40], desde que
sejam mantidas as premissas de encapsulamentoeatdalizacdo de informagcdes em servigos ou agentes

de reputacéo.

3.4 Escopo de atuacéo

O escopo de atuacdo do método é basicamente saikemas relacionados a fase operacional de

Agregacao dé&eedbacldescrita em [8]. Os problemkvantados nas fases de elicitacéo e distribuigdo d
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feedbackmudanca de identidade, pouca disposi¢céo dos iparies em reportar avaliacdes das partes, e
garantia de testemunhos honestos) ndo sao focorekene trabalho, com exceg¢do do problema
relacionado a dificuldade em se reportar avaliag@eEgativas, que € tratado através dos recursos de
centralizacdo e encapsulamento de informacdestitiesuanteriormente. Solugbes para estes e outros
problemas foram apresentados na sec¢éao “SistenRRespilgacdo” do capitulo 2 deste trabalho.

Também ndo € escopo do método realizar o gerenciande contratos: verificar as evidéncias
dos testemunhos, monitorar as interacfes entreadesp garantir o cumprimento das clausulas de
contratos e identificar rompimentos ou desvios ldestlas de contrato, nem tratar de forma especial
contratos cancelados pelas partes. Solu¢des parg@iforam publicadas, tais como Agentes Notérios
[41], Notarios e Monitores [42], e Monitores de Gatu e Servicos de Gerenciamento de Evidéncias [43]

O método proposto é dedicado somente a avaliagdordecedores e utiliza todo historico de
avaliacOes feitas para cada fornecedor no calceloegutacdo. Algumas abordagens cddpmrase
Histos [13] avaliam a reputacdo de clientes e fornecexjowtilizam as proprias reputacbes dos
avaliadores no célculo das reputacdes dos forneegde selecionam apenas as avaliacdes mais recente
nos célculos efetuados. Esta Ultima caracterisécdeve ao pressuposto de que as entidades asaliada
mudam de comportamento de forma linear ao longdedmo, ou seja, que 0 comportamento mais
recente ndo sofre oscilagdes significativas, engéetnor referéncia para estimativa de comportamento
futuro. No caso do método proposto, é levado ensideracdo que os fornecedores podem apresentar
frequentes oscilacdes de comportamento mesmo efodpsercurtos de tempo. Por esta razdo, se
considera mais eficaz calcular o valor de reputag@aim fornecedor com base na similaridade das
preferéncias de avaliacdo entre seus avaliadom@suguério ativo, do que descartar avaliacdes mais
antigas, pois ndo ha como garantir que somenteamgdes mais recentes reflitam adequadamente o

comportamento atual do fornecedor.
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Capitulo 4 Experimento

Para testar o0 método proposto foi desenvolvido isterea que simula um mercado eletrénico de vendas
de produtos, e registra os efeitos da oscilacdacaieportamento dos vendedores. O sistema foi
desenvolvido em Java 1.5, com o algoritmo de FCAa@mpntado através de unameworkde filtragem
colaborativa para Java denominabaste[44]. A modelagem completa da simulacdo pode sta wno
anexo A deste trabalho.

O sistema é constituido por médulos que simulananissi compradoresyerg e vendedores
(sellerg, e por um servigo de reputacdo capaz de geramewdacdes baseadas nas varias técnicas de
FCA testadas. Os compradores selecionam vendedmesiendados, seguem um protocolo simples de
execucao da transacao e, ao término delas fornes@valiacdes dos vendedores ao servi¢o de reputaca

O servico de reputacdo implementa o método propeste trabalho. No capitulo 5 sdo descritos
experimentos comparativos onde o servico de repatpassa a implementar mais trés algoritmos de
FCA testados. Todos os algoritmos compartiiham gondicoes em comum, como o calculo de
similaridade entre vizinhos através do CoeficiesdePearson, e a utilizacdo do método de selecdo de

vizinhos por namero de vizinhoBgst-n-neighborg)b, 14] configurado para 30 vizinhos.

4.1 Organizagéo da Simulagéo
O experimento foi inspirado no trabalho conduzido[d5], incorporando a sua organizagao e forma de
medir o desempenho dos métodos testados (atravéeuisos financeiros). A arquitetura do sistema é
mais simples em razdo do método proposto ser baseatusivamente na recuperacdo de testemunhos
por mecanismos de Filtragem Colaborativa, enquantab@alho referenciado utiliza o sistema ReGreT, 0
qual se vale de outras dimensdes e fontes de iafdies distintas para aferir os valores de reputagho
confianca.

As transagdes ocorrem ao longo de rodadas dernreirta e de teste. As rodadas de treinamento
visam preparar a base de dados de reputacdo,ae que a esparsidade prejudiqgue o desempenho dos
algoritmos de FCA testados. Durantes estas rodadaddalo de reputacéo ndo fornece recomendacdes
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(os vendedores sao selecionados aleatoriamente)lpo s@penas alimentado com as avaliagbes dos
compradores.

As rodadas de teste sdo destinadas a monitoragdesémpenho dos compradores e ao suporte as
andlises comparativas entre os meétodos testadtss Ae iniciar as rodadas de teste, os compradaces
reiniciados para se comportar como se tivessemadoego sistema naquele momento. Passam a
depender exclusivamente das estimativas de reputggadas pelo sistema para selecionar vendedores e
realizar transacdes, reduzindo a possibilidade wte qualquer efeito aleatério inviabilize a analikes
testes. A Matriz de Avaliacdes formada duranteodadas de teste ndo € reinicializada para se aasegu
geracdo de estimativas de reputacdo através dageith Colaborativa.

Os compradores selecionam vendedores com maior paddlitivo de reputacdo nas listas de
recomendacdo geradas pelo modulo de reputacdop&aniir a andlise da qualidade das recomendacdes
geradas, os vendedores sdo configurados de moctar as recomendacfes sem questiona-las, e a ndo
empregar outros critérios para a apoiar a seleg@ovedndedores, tais como experiéncias diretas ou
reputacao do avaliador.

As listas de recomendacao tém um tamanho maximiigooado de 5 posi¢cdes. Cada comprador
pode no maximo realizar uma transacao por rodadda @andedor pode participar de uma ou mais
transacdes por rodada.

Durante as rodadas de teste o sistema nao periiiiplas interacées entre um mesmo comprador
e vendedor. Deste modo evita-se que sempre o mesnaedor (o primeiro da lista de recomendacdes)
seja selecionado, garante-se a andlise de todtaalé recomendacdes (todos os vendedores dasdésta
recomendacdo de cada comprador sao selecionadastrpasacionar), e permite-se a avaliacdo da
evolucéo das recomendacdes ao longo das rodadestele

Ao contrario dos experimentos inicialmente efetsald®], cada simulacéo testa somente um tipo
de algoritmo de FCA. Sendo assim, ndo ha em umanenesmulacado, a divisdo de compradores em
grupos por algoritmo testado. Estes ajustes foraimosf em funcdo de andlises realizadas sobre os

experimentos iniciais mostrarem que ndo era pdssdgguardar a validade dos testes estatisticos de
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significancia aplicados, em funcdo da aleatorizddd® (estabelecimento das condi¢ces idénticas para
cada grupo testado) ndo ser garantida: mesmo céonmeacdo de grupos distintos de compradores
utilizando algoritmos de FCA diferentes, ambos catilpavam a mesma Matriz de Avaliacéo.

A medida que as recomendacdes de um tipo de agomdram geradas e as interacdes entre
compradores e vendedores ocorriam, novas avaliagfes inseridas na Matriz de Avaliacdo, que
acabam sendo aproveitadas como insumos para ogrupo de compradores testado. Os algoritmos de
FCA se caracterizam por apresentar melhores reesltgdanto maior for a quantidade informacgao
disponivel, sendo assim, a ordem de execucédo dpsgde compradores foi determinante para 0 sucesso
do algoritmo usado pelo grupo. Independente do dipaalgoritmo atribuido, 0 grupo que possuir 0s
compradores que sejam executados por ultimo teradapresentar um desempenho melhor em relacao
aos demais.

Mesmo considerando que o cenario acima expostoapsss mais proximo do mundo real
(ambientes heterogéneos caracterizados pela comiavée diferentes algoritmos de FCA), o enfoque
neste momento é na realizacdo de analises convyaaratiparciais, através de experimentos controlados

e andlises estatisticas, e por esta razao ostalgersao testados separadamente.

4.2 Fases da Simulacao

4.2.1 Fase de Negociagao

Ao iniciar uma transacao as partes acordam sopregn e a qualidade do produto. O preco esta ra fai
de valores entre 10,00 e 50,00, enquanto a qualidagume valores naturais entre 1 (mais baixa) e 5
(mais alta). O acordo inicial € estabelecido coseb#s valores medianos das faixas (30,00 para pre¢

3 para qualidade).

4.2.2 Fase de Execucao

Durante a transacao o vendedor pode mudar os saomedados com o comprador de acordo com seu

tipo de comportamento, influenciando no resultagléransacdo. Existem trés tipos de comportamento:
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Mau (Bad) — Para simular as condicbes de oscilagdo de ceampento, durante as rodadas de
treinamento, em 60% das transacdes aumentam o prie@mente acordado em Y4 e diminuem a
qualidade em Y. Em 40% das transagOes apresentamomnportamento equivalente ao Bom. Esta
configuracdo faz com que estes vendedores sejanmabalmdos em algumas situagdes, e mal avaliados
em outras . O percentual originalmente definido experimento com o ReGreT [45] foi de 75%,
entretanto neste caso faz mais sentido defini-I&é@% para tornar as mudancas de comportamento mais
frequentes. Durante as rodadas de teste, em 108%ratesacOes aumentam o preco e diminuem a
qualidade em Ya.

Estdo configurados desta forma para reproduziitaacées de falsa vizinhanca, mostradas na
introducdo deste trabalho, em que outros compradomnm preferéncias semelhantes ndo sejam
considerados como vizinhos, e vice-versa. Durasit@d@adas de treinamento mudam constantemente de
comportamento recebendo avaliagdes ruins e baaas eodadas de teste se misturam aos agentes com
bom comportamento no topo das recomendacdes gepmiiasmodulo de reputacdo, aumentando a

chance de decepcéo dos compradores que recebepoasendacdes.

Bom (Good - Ao longo de todas as rodadas aumentam a gdalida produto em ¥4, e diminuem o

preco do produto em Y. Estdo configurados destaafg@ara beneficiar os compradores que efetivamente

recebam as melhores recomendacdes, e deste madsemar um contra-ponto em relacdo a decepcao

que um comprador sofre ao receber uma ma recom@Emdac

Neutro (Neutral) — Em todas as rodadas ndo efetuam mudancas sotisriaulas acordadas no contrato.

A quantidade de vendedores por tipo de comportaameria de acordo com os cenarios de teste,

conforme apresentado mais adiante.
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4.2.3 Fase de Encerramento

Ao final da transacédo os compradores executantaréfas principais: avaliam o vendedor, informam o
valor calculado ao médulo de reputacédo, e atualgmums recursos financeiros.

4.2.3.1 Calculo da Reputacéo do vendedor

Conforme descrito em detalhes no capitulo 3, a agfot do vendedor € calculada em uma escala
crescente de numeros reais que vai de 1 a 5, sahtdada como a média ponderada das avaliacbes dos

itens do produto, conforme indicado na equacaaj(Btada para o dominio de simulacgéo:

(5) Rc,v — (av.qual * pc,qual) -:(av,preco* pclpreco)
(pc,qua| pc, preco)

onde,c representa o compradaro vendedora a avaliagdo do vendedor de acordo com os itens
do produto, ep 0 peso dado pelo comprador ao item. A ponderactmta sobre as preferéncias de
reputacdo do comprador, que, no caso especificeirdalagdo, representam o grau de importancia
conferida aos itens preco e qualidade. O peso aimero real entre 0 e 1 escolhido aleatoriamente pa
cada comprador no inicio da simulacéo, e que pexasafixo durante toda a simulagéo.

O método proposto prevé que a forma de avaliaterss ide contrato seja especifica em cada
dominio desde que o resultado calculado estejaina fle valores de 1 a 5. A avaliacdo por item é
calculada de forma linear na simulagéo (poderiatiizar também funcdes ndo-lineares):

Item Qualidade: (7) a,qua= Vi ,qua

onde V{ quairepresenta o valor final do item qualidade obtttavés da Tabela 4.1.

Qualidade final do pragdo| Avaliacdo_Qualidade
vendido ¢fy,qua) (av,qua)
5 5
4 4
3 3
2 2
1 1

Tabela 4.1 — Forma de obtencéo de avaliagdo pardatem qualidade

Item PI‘GQO (8) a/’precoz 6 - Q/fvypregol 10)

onde Vi{ yrecorepresenta o valor final do item prego conformeneplificado na Tabela 4.2.
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Preco final do produto Avaliagéo_Preco
vendido ¢fy,precd (8v,precd
50,00 1
42 1,8
31 2,9
15 3,5
10,00 S

Tabela 4.2 — Exemplo de obtenc¢éo da avaliagdo pawdtem preco

4.2.3.2 Atualizacao dos recursos financeiros
Cada comprador inicia a simulacdo com recursos dgiewms de 5000,00 que séo atualizados ao final de
cada transacao conforme indicado nas equacdeg10):e
(9) &= Ce1 - Vi precot+ Pr
ondecrepresenta os recursos financeiros de que o coompaépde (¢ os recursos da rodada atual.g ¢
0S recursos da rodada anterionpyeepresenta o valor hipotético de revenda do procimaprado.

Foi definido que nas rodadas de teste os compra@betuam a revenda dos produtos adquiridos,

com o preco de revenda sendo determinado em fulac§oalidade do produto adquirido:
(10) pr = Vi qua*10

sendo 10 o fator de conversao de preco.

A revenda resulta em lucro sempre que o comprdetuag uma transacdo com um vendedor de
bom comportamento, e resulta em prejuizo sempresfpiear uma transacdo com um vendedor de mau
comportamento. Com base nesta premissa é feita pacagdo de desempenho entre as métodos testados
no capitulo 5.

Os compradores selecionam os vendedores com baseamnendacdes emitidas de acordo com
o método definido para a simulacdo. Ao final deacamtlada € registrado o valor médio de recursos
financeiros entre os compradores, e apos o encentanda simulacdo as distribuicdes de médias podem
ser analisadas de forma a verificar se 0 métodpogto € melhor do que os demais métodos testados, e

se esta diferenca é estatisticamente significante.
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4.3 Teste de geracao de recomendacdes

Foi desenvolvido o teste de geracao de recomenslagfée o objetivo de testar a hipétese 1, definida na
secdo 1.3, avaliando-se o desempenho do métodoogboomtravés da analise dos efeitos das
recomendac¢des geradas ao longo das rodadas dsdieteos compradores.

O objetivo deste teste é analisar as recomendaggiaslas pelo método proposto, denominado
FCAL. Para isto é verificado se os vendedores campodamento bom ou neutro sdo recomendados
antes dos vendedores com mau comportamento, eogugbacto das recomendac¢des sobre o lucro ou
prejuizo apurado pela revenda dos produtos foroscmklos vendedores recomendados. Também é
verificado como o método se comporta a medida gueledores com perfil de mau comportamento se
tornem predominantes no sistema. Varios cenaridgeste foram previstos na simulacao, representando

diferentes propor¢des de vendedores por tipo dgadamento conforme a Tabela 4.3.

Quadro resumo simulacdes

Cenario | Cenario | Cenario |Cenario |Cenario | Cenario
| Il 1| v \/ Vi
Bad 40% 50% 55% 60% 65% 75%
Good 50% 40% 35% 30% 25% 25%
Neutral 10% 10% 10% 10% 10% 0%

Tabela 4.3 — Descricdo dos cenarios de simulagao

Este teste usou a seguinte configuracao:
* 90 rodadas, sendo 60 de treinamento e 30 de tasteximadamente 15% de esparsidade da
matriz de avaliacao);
» 13 transacdes por rodada;
e 13 compradores ;
* 64 vendedores;
» total de 1170 transacdes executadas.
4.3.1 Resultados
Os graficos das figuras 4.1 a 4.6 demonstram ongjgeseho financeiro dos compradores por cenario de
teste, descrevendo a média dos recursos finanaosompradores ao longo das rodadas de teste. Os

recursos de cada comprador séo calculados atraséedacdes (9) e (10) descritas na secao “Atgabza
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dos Recursos Financeiros”. O crescimento da médiaeo@or causa do lucro apurado resultante das
transacdes com vendedores do tipo Good recomengadioservico de reputacdo. Em contrapartida, o

declinio ocorre devido ao prejuizo apurado constig@es realizadas com vendedores do tipo Bad.

Cenario | - 40% Bad 50% Good 10% Neutral

5225
5205 st

5185 X‘,./r-
5165

5145 o

5125

5105 V‘x— *FCAl

5085 /‘/

5065 A

5045 e

5025 e

5005 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
61 63 65 67 69 71 73 75 77 79 81 83 85 87 89

Rodadas

Média dos recursos

Figura 4.1 - Desempenho monetario dos compradore® enario |

Cenario Il - 50% Bad 40% Good 10% Neutral

5220
5200
5180
5160
5140
5120 -
5100
5080 -
5060
5040 -
5020 -
5000 -
4980 T T T T T T T T T T T T T T T T T T

61 63 65 67 69 71 73 75 77 79 81 83 85 87 89

Rodadas

Média dos recursos

Figura 4.2 - Desempenho financeiro dos compradore® cenario Il
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Médias dos recursos

Cenario Il - 55% Bad 35% Good 10% Neutral

5200
5180
5160
5140
5120
5100
5080
5060
5040
5020
5000
4980
& P &AL L PP
Rodadas

Figura 4.3 - Desempenho financeiro dos compradore® cenario llI

Média dos recursos

Cenério IV - 60% Bad 30% Good 10% Neutral
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5060
5040
5020
5000
4980
4960
4940
4920
4900

61 63 65 67 69 71 73 75 77 79 81 83 85 87 89
Rodadas

Figura 4.4 - Desempenho financeiro dos compradore® cenario IV
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Cenario V - 65% Bad 25% Good 10% Neutral

2020

Média dos recursos

4900 rrrrrrrrrrrrorrrr T T T T T T T T
61 63 65 67 69 71 73 75 77 79 81 83 85 87 89

Rodadas

Figura 4.5 - Desempenho financeiro dos compradore® cenario V

Cenaério VI - 75% Bad 25% Good
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Figura 4.6 - Desempenho financeiro dos compradore® cenario VI

O padrao das curvas - crescimento continuo naslasdaiciais seguido por um declinio menos
acentuado no restante da simulacdo - mostra quendaniverso de todos os tipos de vendedores, o
método proposto (FCAL) gera inicialmente recomenelagios tipos Good, e posteriormente Neutral
alternadas com Bad. Os gréficos representados gasadi 4.7 a 4.12 confirmam esta afirmacéo. Este
padrao somente nao € observado no cenario |, quapnéasenta declinio significativo em funcédo deomai
proporcao de vendedores tipo Good do que Bad, emdrio VI, que apresenta uma tendéncia de declinio

mais acentuada do que os demais em funcéo de méoveandedores do tipo Neutral.
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E possivel verificar que a curva de declinio teade alongar & medida que aumenta a proporgao
de vendedores tipo Bad, iniciando na rodada 87 qubédb0% de tipo Bad (Figura 4.2), e na rodada 77
quando h& 75% de tipo Bad (Figura 4.6).
A distribuicdo de recomendacdes também foi objetamtilise, conforme pode ser visto nos graficos das
figuras 4.7 a 4.12. Cada grafico corresponde aemarto e demonstra a distribuicdo das recomendacdes

de vendedores de tipo Good, Bad e Neutral ao loagoatiadas de simulacéo.

Cenario | - Distribuicdo de Recomendaces

10 -HHHHH HH—HHHHHHHHHHHHHH A A

W Bad

s e e e e o

B Meutral

Recomendagdes

P el e o T e [ [ e [ [ T S e [ e I o e s e [ o e | S e S e [ e e e e -

o AL ALILAL AL I 1AL IR RER

61 6263 64 65 66 67 68 60 70 71 72 73 74 5 76 77 78 79 80 &1 82 83 24 85 86 &7 88 89 90

Rodadas
Figura 4.7 - Quantidade de recomendacfes de vendeds Bad, Good e Neutral por rodada do cenario |
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Recomendagfes

Recomendagfes

Cenario Il - Distribuigdo de Recomendagdes
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Figura 4.8 - Quantidade de recomendac¢8es de vendees Bad, Good e Neutral por rodada do cenério Il

Cenario lll - Distribuicdo de Recomendacies
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Figura 4.9 - Quantidade de recomendacdes de vendees Bad, Good e Neutral por rodada do cenario Il
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Recomendagfes

Recomendagfes

Cenario IV - Distribuicdo de Recomendagdes
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Figura 4.10 - Quantidade de recomendagbes de venaeds Bad, Good e Neutral por rodada do cenario IV

Cenario V - Distribuicdo de Recomendacgdes
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Figura 4.11 - Quantidade de recomendacdes de venaees Bad, Good e Neutral por rodada do cenario V
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Cenario VI - Distribuicdo de Recomendacies
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Figura 4.12 - Quantidade de recomendacdes de venaeds Bad, Good e Neutral por rodada do cenario VI

A andlise dos gréficos das figuras 4.7 a 4.12 raagie somente a partir do cenario V (65% Bads)
h& um numero consideravel de vendedores Bad qudikeain entre as recomendacgdes iniciais. Neste
cenario ja é possivel observar vendedores Bad rewtades a partir da rodada 61, padrdo que se
acentuou nos cenarios seguintes, mas ndo chegoupameter a média dos recursos financeiros, porque
no cenario VI, de um universo de 208 recomendagéeadas até a rodada 76, somente 15 eram de
vendedores Bad (cerca de 7% do total).

Também fica evidenciado que as recomendacbes diederes Neutrals se intercalam as de
vendedores Bad, 0 que explica o declive menos aagmidos recursos financeiros observado nos graficos
da Figura 4.3 a Figura 4.5.

Por ultimo, observou-se ao longo dos testes dentendacdes que a média final dos recursos
financeiros diminuiu com o aumento da proporcageteledores tipo Bad, conforme mostrado no gréafico

abaixo.
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Média final dos recursos monetarios
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Figura 4.13 — Queda do desempenho financeiro ao lgm dos cenarios de teste

4.3.2 Conclusdes

O método proposto neste trabalho se comportou adaquente, mesmo em cendrios de oscilagdo de
comportamento por parte dos vendedores. Em todosr@gios priorizou recomendagdes de vendedores
tipo Good, possibilitou a apuracdo de lucro aos granores enquanto havia vendedores tipo Good
disponiveis para transacionar, e pouco sofreu connfitracdo de vendedores Bad entre as

recomendacdes iniciais.
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Capitulo 5 Trabalhos correlatos

Neste capitulo estabelecemos uma analise compamrtive 0 método proposto e trabalhos correlatos
apresentados no capitulo Conceitos Fundamentaisgadiesnos resultados obtidos nos testes
comparativos descritos neste capitulo. Também g@esentadas outras abordagens que nao foram
testadas nos experimentos, assim como uma discesb@® suas principais similaridades e diferencas

para 0 método proposto.

5.1 Estimativas de reputacéo personalizadas e Filtragete Agrupamentos

Conforme explanado na secdo 2.3.1, 0 mecanismo pilgaggio proposto por Dellarocas [4] prevé a
utilizacdo de técnicas de FCA combinadas com meoasihasicos (dominio de valor) e avancados
(dominio de frequéncia), para geracdo de estingmtda reputacbes personalizadas, e para melhor
proteger o sistema contra manipulacdes de entidademtencionadas.

O método proposto neste trabalho também utiliZcrica de FCA para célculo de reputacdes, sé
que sobre uma matriz de avaliagao estendida, coawadmcdes decompostas em diferentes quesitos de
avaliacdo (preferéncias de reputacao) e transfamdd acordo com a similaridade das preferéncms da
testemunhas e do usuério ativo.

Conforme descrito na secéo “Propriedades do MétoojpoBto” do capitulo 3, acreditamos que o
encapsulamento e a transformacado destas informaup@esovidos pelo método proposto, sejam fatores
diferenciais de protecao contra manipulacdes deaaeaes desonestos. Considerando que nem todas as
informacgdes utilizadas para o calculo de reputasgam de dominio publico, a sua reproducdo por
avaliadores desonestos acaba sendo dificultad&, tendominio de freqiéncia quanto no dominio de
valores. Por estas razbes o método proposto nedtellio ndo se baseou nos mecanismos basico e

avancado propostos por Dellarocas.
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5.2 Peso de Relevancia (Significance Weighting)

Herlocker et al. [5] propde ajustes na técnica @A [Eom a aplicacdo de um peso sobre o coeficiente de
similaridade conferido a cada testemunha, com basajuantidade de itens em comum avaliados
anteriormente com o usuario ativo.

O método proposto neste trabalho também funciona &@plicacdo de pesos, s6 que aplicados
diretamente sobre os valores de avaliacdo da nuravaliacdo, e ndo sobre coeficientes de sicidde
dos vizinhos, que no método proposto, sdo calcalddanesma forma que na técnica tradicional de FCA.
Os pesos consistem no calculo do co-seno das @nefas de reputacdo empregadas pelo usuario ativo e
seus vizinhos nas avaliacées de usuarios em comum.

Ambos trabalhos minimizam os efeitos das coinci@nsobre avaliacbes em comum, mas
acreditamos que em dominios onde as recomenda@ddsitas sobre usuarios e ndo produtos - como em
sistemas de reputacdo - o problema de confiabdidhiatestemunhas ndo € s6 determinado pela baixa
guantidade de avaliacbes em comum, mas tambémogellacdo de comportamento das entidades
avaliadas. Por exemplo: € possivel identificar utmbvizinho (mesmos gostos) mesmo com poucas
avaliacdes e identificar um distante (falso bonmnia) mesmo com muitas avaliagdes. Quanto maior a
guantidade de avaliac6es maior a probabilidade dlegarar com usuarios com comportamento oscilante,

e maior a chance de se selecionar falsos bondwozin

5.3 Testes comparativos

Dois testes foram desenvolvidos com objetivo deteshipotese 2, definida na se¢do 1.3, comparando
desempenho do método proposto com as abordageetatas descritas nas se¢bes anteriores (5.1.e 5.2)
A mesma estrutura e organizacao de simulacédo apaelseno capitulo 4 foi empregada para a realizacao
dos testes comparativos.

Teste comparativo 1 Matriz de Avaliagdo com 71% de todas as transagégistradas (esparsidade de
29%) durante treinamento, e mercado eletrénico ostogor 8 Compradores e 32 Vendedores.

Teste comparativo 2:Matriz de Avaliagdo com 99% de todas as transagggstradas (esparsidade de
1%) durante treinamento, e mercado eletrénico cetoguor 13 Compradores e 52 Vendedores.
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O método proposto e os trabalhos correlatos apeetEs no inicio deste capitulo, tém como
preocupagcdo em comum conferir um grau de confiulk adequado para o conjunto de avaliadores
vizinhos selecionados pelo algoritmo tradicional EFIEA. Apesar dos enfoques de selecdo serem
diferentes do método proposto — selecao de vizihbogstos (Filtragem de Agrupamentos) [4], ou que
nao tenham sido selecionados por coincidéncia déagdes (Peso de Relevancia) [5] — consideramos
importante estabelecer uma base de comparacaorériosede oscilagdo de comportamento. Todos 0s
algoritmos compartilham configuragdes em comum, camcalculo de similaridade entre vizinhos
através do Coeficiente de Pearson, e a utilizacdméimdo de selecdo de vizinhos por numero de
vizinhos pest-n-neighborg)p, 14] configurado para 30 vizinhos.

Os métodos escolhidos para comparag¢do com o mgtodosto foram:

» Filtragem Colaborativa (FCA): Compde a técnica tradicional de Filtragem Colabaattilizada no
GroupLend1].

» Filtragem de Agrupamentos (FCA2):Mecanismo basico de Filtragem de Agrupamentogqsto
por Dellarocas [4], combina a técnica tradicioral/CA com o Algoritmo Divisor de Agrupamentos
[48]. Para cada possivel vendedor a ser recomengadaiona o conjunto de vizinhos do comprador
ativo em dois agrupamentos: avaliadores honesties@nestos, e gera a estimativa de reputacdo com
base no primeiro agrupamento. O particionamente jged feito em funcao da Ultima avaliagdo ou da
média das avaliagBes dos vizinhos sobre o vendeths,nenhuma funcdo de distancia especifica é
sugerida. No experimento optamos por utilizar uorecfio de distancia Euclidiana baseada na ultima
avaliacao de cada vizinho sobre o vendedor.

+ Peso de RelevancigSignificance Weighting)(FCA3): E o método definido em [5], que aplica um
fator de correcdo sobre o Coeficiente de Similaeddd cada vizinho calculado pelo algoritmo
tradicional de FCA, com base na quantidade de ienscomum avaliados anteriormente com o
usuario ativo. O fator de correcédo é:

n/50 sen <50

1 se n>=50
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onde n é a quantidade de avaliacdes em comumaatraiador e o comprador.

Observacfes importantes sobre o uso do Algoritmo deltragem de Agrupamentos no dominio de
frequéncia:

Os experimentos realizados por Dellarocas visavianr @ reducéo dos efeitos de avaliacdes desaesta
na geracdo de recomendacdes, e utilizavam comeigalnparametro a propor¢cdo de avaliadores
desonestos presentes no conjunto de vizinhospé&staitiu o teste de algumas estratégias de insalgao
avaliadores desonestos no conjunto de vizinhost @3colha de avaliadores com valores de avaliacéo
semelhantes aos do comprador para a maioria doederes, exceto para o vendedor conivente (dominio
de valor); 2) a inundacgédo do sistema com avaliagéssnestas (dominio de freqiiéncia), com o peraentu
de avaliadores desonestos controlado no experimento

Nosso experimento explora situacdes de falsa \arigh onde os avaliadores presentes no conjunto de
vizinhos sao tao inadequados quanto os avaliadieesnestos trabalhados por Dellarocas. Entretanto,
estas situagbes sao reproduzidas com a manipudgadoomportamento de vendedores, e ndo dos
avaliadores. A propor¢cdo de vendedores tipo Bad edGoria as condicdes de oscilagdo de
comportamento necessérias para a manifestacdolsdavizinhanca. Em funcdo dos avaliadores nao
serem variaveis controladas em nosso experimerf@tiidade do método proposto néo foi avaliada em
cenarios de inundacao de avaliagdes desonesttsr(ratings flooding, e somente o algoritmo béasico de
Filtragem de Agrupamentos, voltado para a separag®o agrupamentos com base nos valores de
avaliacdo (dominio de valor), foi implementado npeximento (a estensdo do algoritmo voltada para
separar 0s agrupamentos com base na frequénaaalag;6es nao foi testada).

5.3.1 Analises estatisticas

O teste-t do tipo unilateral para amostras indepetas foi aplicado utilizando nivel de significaneiem

5%. Cada amostra é composta pela distribuicdo ddsmsndos recursos financeiros nas rodadas de teste,

gue servem de base para medir o desempenho denétatdo testado.
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As hipéteses nula e alternativa foram definidas basse na hipétese 2 descrita no capitulo “Introdfyca
secao 1.3:
Ho — O desempenho do método proposto (designado de@#l) € igual ao dos métodos
comparados (FCA, FCA2 ou FCA3) em cenérios de oscildedcomportamento dos vendedores
entre as avaliacdes, denotada por:
Ho: tca1 = Hrcan
H; — O desempenho do método proposto (designado E@AAQ) € melhor do que o dos métodos
comparados (FCA, FCA2 ou FCA3) em cenérios de oscildedcomportamento dos vendedores
entre as avaliacOes:
H1: Ptear > Htcan
Conforme detalhado na secdo “Atualizacdo dos Recufswnceiros” do capitulo Experimentos, o
desempenho é medido com base na média dos redumaonseiros dos compradores. Os compradores
apuram lucros em transa¢des com vendedores dedrmopoctamento, e prejuizo com vendedores de mau
comportamento. O melhor método em termos de desd#rpé aquele que gerar 0 menor numero de
recomendagdes de vendedores de mau comportamento.
As hipoteses nula e de trabalho definidas nestaosse aplicam aos testes comparativos 1 e 2
descritos nas secdes 5.3.2 e 5.3.3.
5.3.2 Teste comparativo 1
Os mesmos cendarios montados para os testes deemtagdes (Tabela 4.3) do capitulo Experimentos
foram usados nos testes comparativos. Para cad@siseis cenérios foram executadas quatro simacde
independentes, cada qual correspondendo a um dodasédestados (FCA, FCAL, FCA2 e FCAS3), a fim
de se garantir a aleatorizacdo das amostras comfexpianado na sec¢éo “Organizacdo da Simulacao”.
Este teste usou a seguinte configuracdo (que @efiet cenario observado em sistemas de comércio
consumidor para consumidor):
* 45 rodadas, sendo 25 de treinamento e 20 de tastex{madamente 29% de esparsidade da

matriz de avaliac&o);
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8 transacgdes por rodada;

8 compradores ;

32 vendedores:;

total de 360 transagdes executadas.

5.3.2.1 Resultados

O resumo dos resultados é apresentado na Tabela 5.1

Analise estatistica dos melhores desempenhos

Cenario I| Cenério Il | Cenério lll] Cenario If Cenédrio\f Cena¥ib
Bad 40% 50% 55% 60% 65% 75%
Good 50% 40% 35% 30% 25% 25%
Neutral 10% 10% 10% 10% 10% 0%
Melhor desempenho FCA FCA3 FCA3 FCA3 FCA3 FCA
2° Melhor desempenho FCA3 FCAl FCAl FCAl FCAl FCAl
3° Melhor desempenho FCA1l FCA FCA FCA FCA FCA3
Pior desempenho FCA2 FCA2 FCA2 FCA2 FCA2 FCA2
Probabilidade de SignificAncia
do melhor em relagdo ao |2°
melhor 0.4339 | 0.4856 0.3883 0.4697 0.4980 0.5832
Probabilidade de Significancia
do melhor em relagdo ao (3°
melhor 0.3385 | 0.2237 0.3119 0.3339 0.1784 0.3940
Probabilidade de Significancia
do melhor em relagdo ao pior| 0.0054  0.00007 0.0022 0.0001 0.0094 0.2749

Tabela 5.1 — Resumo dos resultados dos testes

A Tabela 5.1 indica os melhores desempenhos estrabardagens testadas por cenario de teste. A
probabilidade de significancia indica se o deserhpalo melhor método € significativamente maior, em
termos estatisticos, em relacdo aos demais. Quaaior a probabilidade de significAncia menos
significativa € a diferenca.

Através da andlise da tabela verifica-se que FCA8sapta o melhor desempenho em 4 dos 6
cenarios testados, enquanto FCA em 2 cenarios. @mpemho do método proposto FCAL1 se mostra
estavel sendo o segundo melhor em 5 dos 6 ceréstaslos. Entretanto, observa-se que a diferenca de
desempenho entre estes 3 métodos ndo chega grsécaiiva em nenhum momento. Ja com relacdo a
FCA2, que apresenta o pior desempenho em todosndsias testados, as diferengcas dos 3 métodos séo

significativas em quase todos os cendrios, comg@xcdo cenario VII.
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De uma forma geral, FCA3 e FCAl parecem se benefamar o aumento da proporcao de
vendedores tipo Bad. Ap6s o cenério | o desempealss gpassa a ser melhor do que FCA, e permanece
assim até o cenario V. Isto ocorre em funcdo damugradacdo de desempenho sofrida por FCA entre

os cenarios | e Il, conforme observado na Tab&a 5.

Média geral dos recursos financeiros

Cenario | Cenario Il Cenario lll Cenério IV CemaX | Cenério VI
Bad 40% 50% 55% 60% 65% 75%
Good 50% 40% 35% 30% 25% 25%
Neutral 10% 10% 10% 10% 10% 0%
FCA 5067.78 5044.57 5028.12 5020.15 4989.54 4980.59
FCA1 5063.18 5049.64 5029.15 5022.64 4998.07 4972.4
FCA2 5042.14 5021.37 5016.96 4999.01 4977.92 4972.0
FCA3 5065.95 5049.92 5031.03 5023.20 4998.03 4976.6

Tabela 5.2 — Média geral dos recursos financeiro®opcenario

A patrtir do cenario IV ha uma degradacao mais aeeld dos desempenhos de FCA3 e FCAL, que

acaba por aproximéa-los & FCA2 e por ficar abaixdesempenho de FCA no ultimo cenario.

Os gréficos das figuras 5.1 a 5.6 demonstram a amgfo do desempenho financeiro dos compradores
por método avaliado e cenério de teste. Da mesmaafgue nos testes de geracdo de recomendacao
(secéo 4.3), descrevem a média dos recursos fimasckws compradores ao longo das rodadas de Aeste.
diferenca é que séo definidas e comparadas 4 ,séai@s qual associada a um dos métodos testados.
Assim como nos testes de recomendacao, foi obseryae a curva de declinio tende a se alongar a
medida que aumenta a proporcao de vendedores tiharBeando na rodada 42 quando ha 40% de tipo

Bad (Figura 5.1), e na rodada 35 quando h&a 75%d&td (Figura 5.6).
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Cenario | - 40% Bad 50% Good 10% Neutral
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Figura 5.1 — Comparac¢édo do desempenho financeiro tea os métodos testados no cenario |

O grafico da Figura 5.1 demonstra que na rodadeo 42étodo FCA alcanca o apice de
desempenho financeiro do teste efetuado, com aara@roximada de 5150 unidades monetarias. A partir
desta rodada se inicia o declinio do desempenhadonfénceiro dos compradores que utilizam os
métodos FCA, FCAl1 e FCAS3, sendo o declive um poucc raeentuado para o método FCAL, e
equivalente entre os métodos FCA e FCA3. Também énadmo o baixo desempenho financeiro do
grupo de compradores que utilizam o método FCA2,dpsele as rodadas iniciais se mostra bem menor
do que os demais métodos. Por ultimo, é verificqu® nenhum dos métodos testados fez com que o
desempenho médio financeiro atingisse um patarfenianao inicial (5000 unidades monetarias) aalfin

do teste.
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Cenario Il - 50% Bad 40% Good 10% Neutral
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Figura 5.2 — Comparacédo do desempenho financeiro te@ os métodos testados no cenario Il

O grafico da Figura 5.2 demonstra que na rodada 3@todo FCA1, e ndo mais FCA, alcanca o
apice de desempenho financeiro do teste efetuadoaanarca aproximada de 5080 unidades monetarias.
A partir desta rodada se inicia o declinio do dgs=etho médio financeiro dos compradores que utilizam
os métodos FCA, FCA1 e FCA3, sendo o declive um ponass acentuado para o méetodo FCA, e
equivalente entre os métodos FCAl1 e FCAS3. A diferethgadesempenho financeiro do grupo de
compradores que utilizam o método FCA2 se acentumouelacdo ao cenario anterior testado, fazendo
com que o desempenho médio financeiro deste grtipgisse o patamar inicial de 5000 unidades

monetarias ao final do teste.
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Cenario Il - 55% Bad 35% Good 10% Neutral
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Figura 5.3 — Comparacédo do desempenho financeiro e os métodos testados no cenario Il

O grafico da Figura 5.3 demonstra que na rodadao 3Wétodo FCALl alcanca o apice de
desempenho financeiro do teste efetuado, com aana@roximada de 5060 unidades monetarias. O apice
e declinio do desempenho de FCAL ocorre uma roddada de FCA e FCA3. Dos métodos FCA, FCAl e
FCAS3, o maior declinio de desempenho é observado @A, e o0 menor para FCA3. Ao contrario dos
cenarios anteriores, o desempenho médio finandeilBCA2 se mantém por algumas rodadas (26 a 30)
superior ao de FCA e FCA1L. A partir da rodada 44 seagenho dos 4 métodos testados alcanca o
mesmo patamar. Deste momento em diante ndo sevalbdiggrenca do desempenho financeiro para o
método FCA2. Ao final do teste, o desempenho médan€eiro de todos os grupos de compradores
atinge um patamar inferior ao inicialmente defini@®O00 unidades monetarias), o que indica maior

degradacdo dos métodos testados perante o aunaeptopbr¢do de vendedores do tigal
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Cenario IV - 60% Bad 30% Good 10% Neutral
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Figura 5.4 — Comparacao do desempenho financeiro e os métodos testados no cenario IV

O gréfico da Figura 5.4 demonstra que o apice énieado desempenho de FCA3 ocorre uma
rodada antes de FCA e FCA1, na rodada 36. O meét@dd Fmantém o comportamento do cenario
anterior alcancando o apice de desempenho finandeiteste na rodada 37, com a marca aproximada de
5060 unidades monetarias. A partir da rodada 3&ctirdo de desempenho é similar para FCA, FCAL e
FCA3. Da mesma forma que no cenario anterior, arpdatrodada 44 o desempenho dos 4 métodos
testados alcanca o mesmo patamar. Ao final do, testesempenho médio financeiro de todos os grupos
de compradores é nao so inferior ao inicialmentaide, como também inferior ao do cenario anterior

(em torno de 4970 contra 4990 unidades monetapi@gwgiario anterior).
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Cenario V - 65% Bad 25% Good 10% Neutral
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Figura 5.5 — Comparacédo do desempenho financeiro @ os métodos testados no cenario V

O grafico da Figura 5.5 demonstra que o apice Bnieclo desempenho de FCA3 e FCA ocorre
uma rodada antes de FCAL, na rodada 34. O método B{CABca na rodada 34 o apice de desempenho
financeiro do teste efetuado, com a marca aproxanted5030 unidades monetarias. O desempenho de
FCA se mantém inferior ao de FCAl1 e FCA3 ao longoodiad as rodadas. A partir da rodada 44 o
desempenho dos 4 métodos testados alcanca o meastamap. A tendéncia de degradacdo do
desempenho dos métodos, observada no cenariooan&rmantida com a apuracdo de desempenho

médio financeiro em torno de 4920 unidades moraetacontra 4970 do cenario anterior.
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Cenério VI - 75% Bad 25% Good
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Figura 5.6 — Comparacéo do desempenho financeiro tee os métodos testados no cenario VI

O grafico da Figura 5.6 demonstra que o apice @nieado desempenho de FCAL ocorre uma
rodada antes de FCA e FCAS3, na rodada 34. O métGdoelta a alcancar o apice de desempenho
financeiro do teste efetuado, com a marca aproxamdel 5030 unidades monetérias na rodada 35. O
desempenho de FCA1 se mantém inferior ao de FCA e FBABngo de todas as rodadas. Ao contrario
do observado nos testes anteriores, 0 desempenRGAleFCAL e FCA3 se mantém mais proximo de
FCA2 ao longo de todas as rodadas. Ja a partir diedao42 o desempenho dos 4 métodos testados
alcanca 0 mesmo patamar. A tendéncia de degradimsianétodos € mantida com a apuracdo de

desempenho médio financeiro em torno de 4880 uegawnetérias, contra 4920 do cenério anterior.

Na maioria dos cenérios foram observadas oscilapdsscurvas do método FCA2, que podem ser

explicadas com a infiltragdo de vendedores tipo @=zstle as rodadas iniciais. Os gréaficos das fiduias

e 5.8 demonstram isto:
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FCAZ - Cenario |l - Distribuicdo de Recomendacdes
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Figura 5.7 — Distribuicdo de recomendac¢fes do métod-CA2 no cenario Il

FCAZ - Cenario Il - Distribuicdo de Recomendacies
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Figura 5.8 — Distribuicao de recomendacées do métod-CA2 no cenario
Nos graficos das figuras 5.7 e 5.8, o eixo y idmatia quantidade de recomendacbes de
vendedores com perfiBad Good e Neutrals geradas pelo método FCA2. Nos dois cenarios
apresentados as recomendacdes do Bipd sdo geradas desde as rodadas iniciais, antes nuEsno

recomendacdes do tipdeutral que comecam a ser geradas somente nas rodad&@84@spectivamente.
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Andlises preliminares levantam a suposi¢cédo de gquelbor desempenho geral de FCA3 pode ser
atribuido a baixa quantidade de avaliacdes em coentre dois compradores (32, que é a quantidade de
vendedores configurada para o experimento), queagoar diminuir a probabilidade dos compradores se
depararem com situacées de oscilacdo de comportamaraplicacéo do fator de correcéo também pode
ter influenciado na minimizacdo do impacto de agdles de falsos bons vizinhos a medida que é dplica
um fator redutor de 32/50 (.64) sobre o coeficiel@esimilaridade apurado para cada vizinho. Em&ang
destas consideracbes optou-se por realizar um degi@ste comparativo, com maior quantidade de
vendedores simulados, de modo a verificar se o aton#a quantidade de vendedores teria um efeito
contrario ao obtido no primeiro teste comparatoudminando com a queda do desempenho de FCA3 em
relagbes aos demais métodos.

Com relacdo ao baixo desempenho de FCA2, verifieogte, na média, cada vendedor foi
avaliado durante as rodadas de treino por cerda7decompradores, o que corresponde a 71% do total
méaximo de 8 compradores configurados na simulagéam isso o conjunto de vizinhos disponivel para
cada recomendacgao se tornou muito pequeno, e coonesi@hances de todos os elementos terem sido
influenciados pela oscilacdo de comportamento @osledores, o que pode ter levado a uma divisédo de
agrupamentos pouco efetiva. Optou-se por no n@te mparativo aumentar o tamanho do conjunto de
vizinhos para 13 e verificar se o algoritmo deisdio de agrupamentos (analise de dissimilaridagle) s
beneficia deste aumento, retirando de forma nfatsva os falsos vizinhos do grupo de vizinhos sboe
de cada recomendagao.
5.3.2.2 Conclusbes
De acordo os resultados apresentados na Tabet Sdcéo 5.3.2.1, concluimos que o teste naocargjeit
hipotese nula bl para os métodos FCA3 e FCA (ao nivel de signifigdde 5%), com o desempenho de
FCAL tendendo a ser igual ao deles. J4 com relagdioétodo FCA2, o teste rejeita a hipdteseid 6

dos 7 cenarios testados, indicando que FCAL tesde melhor do que FCAZ2.

2. Conforme discutido na sec&o 5.2 - Peso de Retéaquanto maior a quantidade de avaliages ragioobabilidade de se
deparar com usuarios com comportamento oscilam@i@ a chance de se selecionar falsos bons wginh
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Em vista das condi¢cdes deste teste ainda nédo seyémeais para efetivamente se avaliar FCA2 e
FCAS3, os testes de hipoteses aqui registrados fogaplicados em um outro teste comparativo desarito
seguir, para se confirmar a manutencao dos resslitotidos.

5.3.3 Teste comparativo 2

A primeira mudanca em relagéo aos testes antefimresaumento da quantidade de compradores para 13
e da duracéo do treinamento para 81 rodadas, fazsd que ao seu término tivessem sido realizadas
cerca de 99% das possiveis transacdes. Desta f@ena, garantida durante as rodadas de teste a
maximizacdo do tamanho do conjunto de vizinhosatigel em todas as recomendacdes (cerca de 13
avaliadores), e seria possivel avaliar se o desg#mpde FCA2 melhora nestas condi¢cfes. A segunda
mudanca foi na quantidade de vendedores que suba 2. Desta forma, haveria o aumento da
exposicao dos compradores a situacdes de osciiec@omportamento dos vendedores, e a quantidade de
avaliagbes em comum passaria para um patamar auperlimite usado pelo fator de reducéao (n/50), de
modo a ser possivel verificar se estes fatoresaenfliam negativamente no desempenho de FCAS.

Os mesmos cenarios montados para os testes de emdagdes (Tabela 4.3) do capitulo
Experimentos foram usados nos testes comparaffars cada um dos seis cenarios foram executadas
quatro simulacfes independentes, cada qual corrdepdo a um dos quatro métodos testados (FCA,
FCA1, FCA2 e FCA3), a fim de se garantir a aleatgdpadas amostras conforme explanado na secao
“Organizacgéo da Simulagao”.

Este teste usou a seguinte configuracao:

114 rodadas, sendo 81 de treinamento e 34 de (msteximadamente 1% de esparsidade da
matriz de avaliac&o);

* 13 transac0des por rodada;

e 13 compradores ;

» 52 vendedores;

* emtorno de 1100 transacdes executadas.
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5.3.3.1 Resultados

O resumo dos resultados é apresentado na Tabela 5.3

Andlise estatistica dos melhores desempenhos

Cenério I| Cenario Il | Cenério lll| Cenério I\f Cenéario\f Cenaxib
Bad 40% 50% 55% 60% 65% 75%
Good 50% 40% 35% 30% 25% 25%
Neutral 10% 10% 10% 10% 10% 0%
Melhor desempenho FCA FCA2 FCA2 FCA2 FCA2 FCA2
2° Melhor desempenho FCA3 FCAl FCAl FCAl FCAl FCA
3° Melhor desempenho FCAl FCA FCA FCA FCA FCA3
Pior desempenho FCA2 FCA3 FCA3 FCA3 FCA3 FCAl
Probabilidade de Significancia
do melhor em relagdo ao [2°
melhor 0.3181 | 0.4926 0.3641 0.3794 0.4818 0.4933
Probabilidade de SignificAncia
do melhor em relagdo ao (3°
melhor 0.3371 | 0.4742 0.3291 0.3519 0.4263 0.4771
Probabilidade de SignificAncia
do melhor em relagdo ao pior| 0.3586 0.2797 0.2761] .3170 0.4089 0.4666

Tabela 5.3 — Resumo dos resultados dos testes

Através da andlise da tabela verifica-se que FCA8sapta o melhor desempenho em 5 dos 6 cenarios
testados, enquanto FCA em 1 cenario. O desempenh@ttmlo proposto FCAL1 se mostra estavel sendo
o segundo melhor em 4 dos 6 cenarios testadoset&mtin, observa-se que a diferenca de desempenho
entre os 4 métodos ndo chega a ser significativaesthum momento. No ambito geral FCA3 apresentou
0 pior desempenho, sendo o pior em 4 dos 6 certéstzdos.

O cenario | apresentou a mesma ordem de desempknipoimeiro teste comparativo (FCA,
FCA3, FCA1, FCA2). Entretanto, ao contrario do primdgste, a diferenca de desempenho dos demais
métodos para FCA2 n&o foi significativa.

De uma forma geral, FCA2 e FCALl se beneficiam conuroeato da propor¢cédo de vendedores
tipo Bad. No caso de FCA2, seu desempenho se mangémomaté o Ultimo cenario, entretanto, apds a
sua ascensao ao primeiro posto no cenario ll,exatti€a para os demais meétodos cai gradativameste no
cenarios subsequientes. J4 FCA1l se mantém em selygataté o cenario V, mas por apresentar uma
gueda mais acentuada, acaba no ultimo cenario tepdw desempenho dos 4 métodos.

Os gréficos das figuras 5.9 a 5.14 mostram a cagpar do desempenho financeiro dos

compradores por método avaliado e cenario de teste.
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Para facilitar a visualizacdo dos graficos sdo radas apenas as rodadas onde as diferencas dos
recursos financeiros sdo mais acentuadas. A megidaa propor¢do de Bad aumenta nos cenarios, as

diferencas de desempenho se acentuam mais cedmati 107 no cenario | para a rodada 94 no cenério

VI .
Cenaério | - 40% Bad 50% Good 10% Neutral

5200
» 5190
?
§ 5180 —8—FCA
o —A—FCAl
g 5170
S —>—FCA2
2 5160 - —*—FCA3
N
= 5150 |

5140 7 T T T T T T T T T T T T T

100 102 104 106 108 110 112 114
Rodadas

Figura 5.9 — Comparacao do desempenho financeiro slanétodos no cenario |

No cenério | (Figura 5.9) verificou-se que o desentqm de FCA2 se manteve crescente, mas por
muitas rodadas abaixo dos demais, por recomengansalendedores com perfil Bad desde o inicio da
fase de teste. Entre as rodadas 108 e 113 seumkdeonfoi superior aos demais sem registrar queda e
vista da selecdo de vendedores neutrals, entretststondo foi suficiente para tirar FCA2 do pior
desempenho geral. Nestas rodadas, FCA1 apresemaioodeclinio de recursos, mas por ter se mantido
equivalente aos demais na maior parte do tempdoacado tendo o pior desempenho geral. Entre as
rodadas 110 e 112 observou-se que todos os métestaslos proporcionaram desempenho financeiro
estavel para os compradores, em razdo da sulk@bitdes recomendacdes do tipad pelo tipoNeutral
Esta tendéncia se reverteu em declinio a partiodizda 113.

Entre os cenarios Il e V (Figuras 5.10 a 5.14) esunsos financeiros dos compradores que

utiizavam FCA1 e FCA2 se mantiveram equivalentesdmrsais durante as rodadas iniciais, e tiveram
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menor queda durante as rodadas de declinio, sarel&@QA2 apresentou a menor queda de todos. Em

funcéo disto o desempenho geral destes métodaselbor nestes cenarios.

Cenario Il - 50% Bad 40% Good 10% Neutral

5160
8 5150
’g —8—FCA
© 5140 1 —a—FCAL
72
S 5130 A ——FCA2
__cas —%—FCA3
N _
S 5120

5110 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

96 98 100 102 104 106 108 110
Rodadas

Figura 5.10 — Comparacao do desempenho financeirmsl métodos no cenério Il

Na Figura 5.10, apés queda do desempenho financsirmétodos FCA, FCAL1 e FCA2 atingem
patamar de estabilidade entre as rodadas 103 €D¥0ire eles, FCA atinge o0 menor patamar, em torno
de 5148 unidades monetarias. A maior queda de gesdra do teste ocorre com FCA3, cuja estabilidade

s6 ocorre entre as rodadas 106 e 108, se mantenukitamar de 5130 unidades monetérias.

Cenario Il - 55% Bad 35% Good 10% Neutral

5160
5140 -
5120 A
5100
5080 -
5060 -
5040
5020
500 —————————————————

96 98 100 102 104 106 108 110 112 114

Rodadas

—&—FCA

—a—FCA1l
—*%—FCA2
—%—FCA3

Média dos recursos

Figura 5.11 — Comparacao do desempenho financeirmsl métodos no cenario IlI
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Nas Figuras 5.11 e 5.12, o periodo de estabilidadeCA2 ocorre sem ser precedido por queda de
desempenho, o que confere o melhor desempenhsi@o fequeda é equivalente para FCA e FCA3, e

ocorre com menor intensidade para FCAL, que se ma&um patamar um pouco Superior.

Cenario IV - 60% Bad 30% Good 10% Neutral

5130
5120
5110 A

5100
5090 - W

2080 —=FCA
5070 —a—FCA1

5060 —%—FCA2

5050 -
5040 - —%—FCA3

5030
5020
5010
5000 T T T T T T T T T T T T T T

93 95 97 99 101 103 105 107
Rodadas

Média dos recursos

Figura 5.12 — Comparacao do desempenho financeir@sl métodos no cendrio 1V

Cenaério V - 65% Bad 25% Good 10% Neutral

—&—FCA

—Aa—FCA1l
—%—FCA2
—*%—FCA3

Média dos recursos

5000 T T T T T T T T T T T T T T T 1 1 1 1 1 1 1 1
82 84 86 88 90 92 94 96 98 100 102 104

Rodadas

Figura 5.13 — Comparacéo do desempenho financeir@sl métodos no cenario V

Na Figura 5.13, o periodo de estabilidade de FCA@rrecprecedido por uma queda de
desempenho menos acentuada em relacdo aos denaiosné® que confere o melhor desempenho do
teste. A queda de desempenho é equivalente paraeFEBA3, e ocorre com menor intensidade para

FCAL, que se mantém em um patamar equivalente BECA2 a partir da rodada 102.
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Cenario VI - 75% Bad 25% Good

5100
5090
5080
060 ~=—FCA
—a— FCA1
5050 —— FgAz
5040
5020 - .
5010 -
5000 +———
84 85 86

Média dos recursos

90 91 92 93 94 95 96 97 98 99
Rodadas

87 88 89

Figura 5.14 — Comparacéo do desempenho financeir@sl métodos no cenério VI

Na Figura 5.14 ndo ocorre o periodo de estabilidbmelesempenho financeiro observado nos
cenarios de teste anteriores. O apice de desempamtimua sendo dos compradores que utilizam o
método FCA2, que na rodada 94 alcanca o patamad@e thidades monetarias. O menor apice ocorre
com FCA1 que na rodada 94 alcanca a marca de 50@8d&s monetarias.

Os diferenciais de desempenho de FCA2 e FCAl eméarelags demais podem ser explicados

com os graficos a seguir.

12 rodada quantidade Bad > Good + Neutral

114 g

109 | IRV
R
104 h) BN ©— FCA

© ..
= AL —-» - FCAL
s 99 =
ch i\ ---&--FCA2

94 —X—FCA3

89

84 1 1 1 I I

Cenério Cenario Cenéario Cenario Cenéario Cenario
| Il 11| AV V VI
Cenarios

Figura 5.15 — 12 Rodada onde a quantidade de Badr&ior que a quantidade de Good + Neutral
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O grafico da Figura 5.15 mostra a primeira rodaddeoa quantidade de Bad é maior do que a
quantidade de Good e Neutral recomendados. Istaeocom FCA2 somente em rodadas posteriores as
dos outros métodos porque prioriza recomendac6&€3ode e Neutral em relagdo as recomendacgdes de
Bad, enquanto os demais também priorizam Good nexeatam Neutral com Bad (Figura 5.16 a Figura
5.19).

O patamar de recomendacdo de FCALl equivale ao ded~EBA3 em quase todos 0s casos,
entretanto seu desempenho permanece melhor em dazgmporcdo de Bad recomendados ser menor
durante os cenarios Il a V (Figura 5.20). Concluitse apesar da sua distribuicdo de recomendacfes na
ser tdo equilibrada quanto a de FCA2, ainda assimerés vulneravel a infiltracdes de Bad nas rodadas
iniciais do que FCA e FCAS.

O patamar minimo de recomendacao (rodada 95) passer o mesmo para todos os métodos

testados, inclusive FCA2, no cenario VI.

FCAZ - Cenario IV - Distribuicdo de Recomendagdes

W Gad

Recomendagdes

O Good
B Meutral

i3]

—_— o — = = T = = T — T T T —

Fodadas

Figura 5.16 — Distribuicdo de recomendacdes de FCA®m priorizacdo de Good e Neutral em relacdo a Bad
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Recomendagdes

Recomendagfes

FCA1 - Cenario IV - Distribuicdo de Recomendagdes

M Bad
O Good
B Meutral

100
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104
105
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Rodadas

109
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113

114

Figura 5.17 — Distribuicdo de recomendacdes de FCAbm intercalacdo de Neutral e Bads nas recomendas)

intermediarias

FCA - Cenario IV - Distribuicdo de Recomendagides

104

M Bad
O Good
B Meutral

Figura 5.18 — Distribuicdo de recomendacdes de FG#m intercalacdo de Neutral e Bads nas recomendagde
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FCAJ - Cenario IV - Distribuicdo de Recomendagdes
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Figura 5.19 — Distribuicdo de recomendactes de FCA®m intercalacdo de Neutral e Bads nas recomendasd
intermediérias

Nos graficos das Figuras 5.16 a 5.19 percebe-seaqqagtir da rodada 102 ja ndo sao geradas
recomendagdes deoods.Observa-seéambém que os métodos FCA2 e FCA1 geram menor gadetid

de recomendacod@ad até esta rodada, O e 8 respectivamente, conealbara FCA e FCA3.

Cluantidade de vendedores Bad recomendados

M FCA
[ FCA1
B FCAZ
W FCAZ

Recomendagfes

Cenario Il Cenario Il Cendrio IV Cendrio WV

Rodadas

Figura 5.20 — Menor quantidade de recomendacdes gtendedores Bad de FCALl e FCA2 em relacdo a FCA €R3
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No grafico da Figura 5.20 se observa que, em tampsenarios testados, a quantidade de
vendedore8adrecomendada pelos métodos FCAL e FCA2 foi menoud@aglos métodos FCA e FCA3.
5.3.3.2 Conclusdes
De acordo os resultados apresentados na Tabet $8¢édo 5.3.3.1, concluimos que o teste naocargjeit
hipotese nula K para nenhum dos métodos comparados com o métogoso (ao nivel de significancia
de 5%), com o desempenho de FCA1 tendendo a sé¢aiguizles.

No teste comparativo anterior (secdo 5.3.2), o duétproposto apresentou desempenho
significativamente melhor do que FCA2, entretanta dgerenca parece ter sido causada mais em funcéo
da limitada quantidade de avaliadores vizinhosgmiesno teste anterior, do que por um desempenho
efetivamente melhor do método proposto. Neste tEwistatou-se a melhora do desempenho de FCA2
com a maximizagao do tamanho do conjunto de vianbe acordo com a Tabela 5.4, ao final da fase de
treinamento, dos 52 vendedores existentes, 49 faxatmdos por todos os 13 compradores existeates,
3 vendedores foram avaliados por 12 compradoressiignifica que para qualquer recomendacao da fase
de teste, o conjunto de vizinhos teve no minimoat&liadores disponiveis, contra os 5.75 do teste
comparativo anterior.

Quanto ao método FCAS3, foi constatada a queda damgenho levantada como suposi¢do no
primeiro teste comparativo. A medida que se aunteat@xposi¢cdo dos compradores a situacdes de
oscilacdo de comportamento dos vendedores, e ndatoorrecdo passou a hdo mais agir como redutor
do coeficiente de similaridade (Tabela 5\®yrificou-se queda acentuada do desempenho de F@A3 e

comparacao aos demais metados
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Vendedor Quantidade de | Vendedor |Quantidade de
compradores compradores
VendedorQ 13 Vendedor26 13
Vendedorl 13 Vendedor27 13
Vendedor2 13 Vendedor28 13
Vendedor3 13 Vendedor29 13
Vendedor4 13 Vendedor30 13
Vendedor5 13 Vendedor31 13
Vendedor6 13 Vendedor32 13
Vendedor7 13 Vendedor33 13
Vendedor8 13 Vendedor34 13
Vendedor9 13 Vendedor35 13
Vendedorl0 13 Vendedor36 13
Vendedorll 13 Vendedor37 13
Vendedorl2 13 Vendedor38 13
Vendedorl3 13 Vendedor39 13
Vendedorl14 13 Vendedor40 13
Vendedorl5 12 Vendedor41 13
Vendedorl6 12 Vendedor4?2 13
Vendedorl7 13 Vendedor43 13
Vendedorl8 13 Vendedor44 13
Vendedor19 13 Vendedor45 13
Vendedor20 13 Vendedor46 13
Vendedor21 13 Vendedor47 13
Vendedor22 13 Vendedor48 13
Vendedor23 13 Vendedor49 13
Vendedor24 12 Vendedor50 13
Vendedor25 13 Vendedor51 13

Tabela 5.4 — Quantidade de compradores com que cadandedor interagiu durante as rodadas de treinamen

Comprador | Quantidade de vendedores | Fator de correcéo (n/50)
Comprador0 52 1
Compradorl 52 1
Comprador2 50 1
Comprador3 52 1
Comprador4 52 1
Comprador5 52 1
Comprador6 52 1
Comprador7 52 1
Comprador8 52 1
Comprador9 52 1
Comprador10 52 1
Compradorl1 52 1
Comprador1?2 52 1

Tabela 5.5 — Quantidade de vendedores com que cactanprador interagiu durante as rodadas de treinameto
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5.3.4 Conclusao dos testes comparativos

O método proposto, apesar de ndo ser o melhor ehnumemomento, mostrou uma estabilidade maior
nos dois testes comparativos. Esta regularidadieseu a uma queda de desempenho menos acentuada &
dos outros métodos a medida que a exposicdo aghtilde comportamento aumentava nos cenarios
testados. O nivel de informacéo presente no angbtantbém parece néo influenciar no desempenho do
método proposto - teve o segundo desempenhorgesalois testes comparativos realizados.

Quanto aos demais métodos, os testes mostraramspeesso do método FCA2 em ambientes de
oscilagcdo de comportamento parece depender daidp@dmtde informacdo existente. Esta suposicdo €
razoavel de ser feita em funcdo deste comportanmsamtaima propriedade comum aos algoritmos de
Filtragem Colaborativa, entretanto, esta proprieqadeceu nao ser preservada pelo método FCA3 neste
tipo de ambiente, em razdo da queda acentuada ssmpgenho com o aumento da quantidade de
informacéo.

Em funcdo dos comportamentos distintos de FCA2 e F&A8ada teste, e de nenhum método ter
sido significativamente melhor, consideramos corabalhos futuros, a replicacdo destes experimerwtos
forma de experimentos de campo, com usuérios aifgrma a validar e refinar as conclusdes obtidas

inicialmente.

5.4 Outros trabalhos

Nesta secdo realizamos analises comparativas agisjodesta vez entre o método proposto e outras
abordagens que nado foram testadas nos experintangeao 5.3.

5.4.1 Sistema ReGreT

O modelo de reputacdo implementado no sistema Re@medosto por Sierra e Sabater [9, 32] é
orientado para comunidades eletrénicas (ambierdesothércio eletrénico e comunidades de agentes)
complexas onde as relacdes sociais desempenhagegraportancia. Trata-se de uma abordagem bem
mais complexa do que o método proposto neste tab@l ReGreT trabalha com diferentes dimensdes
de reputacao (individual, social e ontolégica) mtdés de informacao (experiéncias diretas, reputpgéo

testemunhos e relacionamentos sociais), que pennate agente combinar os valores de reputacdo e
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experiéncias diretas em uma Unica medida de Couwfjargjculada de acordo com a quantidade de
informacao disponivel para o agente ativo. As dser estabelecem a forma de célculo de valores de
reputacdo e de confianca, enquanto as fontes diemagéo estabelecem o conjunto de informagdes que
podem ser usados para a realizacao destes célculos.

Conforme visto no capitulo 3, o método propostonseifou em alguns dos elementos definidos
no ReGreT, como as Relacbes de Base utilizadas na nBéime Individual, e o0s Aspectos
Comportamentais Complexos e Simples da dimensddd@ida, entretanto se concentrou no célculo de
reputacdo por testemunho, que no ReGreT é impledeotano um dos tipos de reputacdo da Dimensao
Social. Além da Reputacao por Testemunho, o ReGreibioa outros dois tipos de Reputacao (Sistema
e Vizinhanga) em um Unico valor de Reputagéo.

Com relacdo a Dimenséo Ontoldgica, a estrutura @gittd do método proposto permite apenas
um Aspecto Complexo ligado a véarios Aspectos Computaais Simples, enquanto no ReGreT €
possivel combinar um Aspecto Complexo a outros Coropléormando subgrafos.

Com relacdo ao célculo de reputacdo por testemumtistem varias diferencas entre o método
proposto e o ReGreT, em razdo do método proposirauta técnica de FCA ao invés dos mecanismos
do ReGreT, conforme descrito a seguir.
5.4.1.1 Selecédo de testemunhas
O ReGreT seleciona as testemunhas através de swuage heuristicas especificas. Sociogramas
representam os relacionamentos sociais e a vis# gae 0 agente tem da comunidade ou ambiente que
habita. S8o grafos onde 0s nds sdo os agentestdmaie 0s arcos sdo os relacionamentos existentes
entre os agentes com os tipos e a intensidade iadsec O ReGreT trabalha com 3 tipos de
relacionamentos: cooperacdo — caracterizada pata tle informacdes sinceras entre 0s agentes e a
predisposicdo de cada um em ajudar ao outro; cigépet+ onde 0S agentes perseguem 0S MesMOos
objetivos e recursos e buscam obter vantagensolns es outros mentindo ou escondendo informagdes;
comercial - caracterizada pela realizagcdo de tgéesacomerciais, podendo ocorrer tanto com o0s

relacionamentos de competicdo quanto de colabaracao
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O conjunto inicial de testemunhas é formado aodsatificar no sociograma o0s agentes que
tiveram relacionamentos do tipo comercial com onggalvo da transacdo, mas este conjunto pode ser
muito grande e sofrer do problema de evidénciaetasionadadorrelated evidenge— que consiste na
unificacdo da forma de pensar pelo compartilhameetonformacdes ou a partir de um mesmo fato
propagado por diferentes testemunhas. Nestes @auampr quantidade de testemunhos sobre um agente
ndo pode ser considerada como garantia de conframgaente. Considerando que também existe um
custo para pedir testemunhos, a aplicacdo de lieasisobre o conjunto inicial permite formar grsijge
agentes que mais interagiram entre si e pedimtesteos somente aqueles mais representativos de cada
grupo, evitando assim o problema de evidéncia lemimada.

A heuristica utilizada no ReGreT é baseada na ptagos [49]. Ela identifica os componentes do
grafo, ou seja, subgrafos que sejam maximamentectaoios, e para cada componente seleciona 0s nés
com maior grau (com maior numero de arcos incid@nbel os pontos de articulagdo, aqueles cuja
remocao resultaria na divisdo do componente narrgaentidade de novos componentes.

O método proposto neste trabalho seleciona asrnestes (avaliadores) com maior similaridade
das opinides passadas através da Correlacdo deoP¢288. Para isto usa todos os avaliadores que
tiveram avaliacbes em comum com o0 usuario ativesebae esta distribuicdo de avaliagdes calcula-se o
Coeficiente de Pearson.
5.4.1.2 Credibilidade das testemunhas
Para garantir o nivel de confiabilidade da estvaath ReGreT avalia a credibilidade de cada testbmun
com base em dois métodos:
socialCr: Através da analise dos relacionamentos sociare enpartes envolvidas (testemunha, agente
avaliado e agente ativo) e da aplicacao de regaglosas [50] para conferir um grau de credibildad
As regras nebulosas assumem a forma de estrutumdgionais que avaliam os tipos de relacionamento
entre testemunha e agente avaliado, bem comorsidéele desta relacdo e, a partir dai atribuenaw gr

de confiabilidade ao testemunho emitido, confornostrado no exemplo a seguir:
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secoofw,b) = altoentao
socialCr(a, w, b) = muito_baixo

ondew é a testemunhd,o agente avaliado,&é o agente solicitante do testemunho.

A regra acima indica que, se a relagdo entre @nmstha e o agente avaliado for de alta
cooperacao, sob a perspectiva do solicitante abdliddde do testemunho é muito baixa.

N&o faz parte do escopo do ReGreT criar e manténfasnacdes dos sociogramas, mas um
método para a identificacdo dindmica destes ralacientos foi proposto [51]. Os autores alegam que
modelos de reputacdo como o ReGreT, que explorarftuéncia dos relacionamentos sociais no célculo
de confianca, podem ser beneficiados com a abamdageposta, que consiste em mapear um modelo de
identificacdo de relacionamentos genérico (baseadbramework SMART [52]) a uma ontologia que
descreve as caracteristicas de um mercado elairfhBMM) e interpretar os valores de confianga com
base nos relacionamentos descobertos neste processo
infoCr: Avaliagdo da precisdo dos testemunhos anterieigssfpela testemunha atual. Os valores dos
testemunhos feitos anteriormente sdo comparadososoralores das experiéncias diretas entre o agente
ativo e o agente recomendado pela testemunha seatlada. Quanto maior for a diferenca, menor sera
a credibilidade da testemunha.

Para garantir o nivel de confiabilidade da estwaatle reputacdo, 0 método proposto reduz a
chance de serem selecionados falsos bons vizineogsoddo conjunto de testemunhas através da
realizacdo de ajustes sobre o histérico de avasedtre as testemunhas e o usuario ativo, comnlbase
similaridade das preferéncias de reputacdo detesefle apds este procedimento, calcula os codfisien
de similaridades entre o usudrio ativo e as testbag) e posteriormente a estimativa de reputacao.
5.4.1.3 Calculo de agregacao de reputacao
O ReGreT usa a credibilidade de cada testemunha p&so de avaliacdo de reputacdo enquanto o
método proposto utiliza como peso a similaridadeutada através da Correlacédo de Pearson.

Como ultimo comentario comparativo entre o ReGreD enétodo proposto neste trabalho,

destacamos que, se por um lado, os processosad@ca verificacdo de credibilidade de testemunhos
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sdo mais otimizados no ReGreT, isto ira requerecamhecimento significativamente maior do ambiente
em que habitam [11]. Os agentes que necessitaramnmefetivamente o tipo de reputagcédo por testemunho
terdo o 6nus da manutencdo de sociogramas quenbanie no minimo, as relagdes sociais dos agentes
que irdo interagir, tarefa que pode se tornar morerosa em ambientes com grande quantidade de
agentes e volume de transagoes.

Por outro lado, o método proposto, se aplicadcengsininio, ndo oneraria 0s agentes solicitantes
com a manutencdo destas informacdes, uma vez quétado de selecdo de testemunhas se baseia
exclusivamente em informacdes ja presentes nosripsopestemunhos (valores de reputacdo e as

preferéncias de reputacdo), ndo requerendo a nmgg@otele nenhuma estrutura de dados adicional.

5.5 Modelo de credibilidade de testemunhas

O trabalho de Huynh et al. [11] propfe um métodmégeo para deteccdo de imprecisbes nos

testemunhos de reputacdo e atualizacdo da crddiéli das testemunhas de acordo com o grau de
imprecisdo observado. As imprecisbes podem ocemerazao dos diferentes pontos de vista que cada
testemunha tem das interacbes ou do comportamgmtaniente egoista dos agentes observado em
sistemas multiagentes abertos, que faz com qugerdes escondam ou fornecam falsas informacdes para
atender aos seus proprios interesses. A impre@sdefinida através da magnitude das diferencas

apuradas entre o testemunho fornecido e o desempealhdo agente avaliado.

Um modelo de credibilidade de testemunhas € proppst represente estas imprecisées com base
nas proprias experiéncias do agente solicitante requerer qualquer conhecimento adicional do dimmin
(ex.: as relacbes sociais entre os agentes). bHuf@®cisées sdo usadas como medidas de peso de
relevancia sobre os testemunhos durante o proadssgeracdo do valor de reputacdo. Apesar de
embasarem a aplicacdo do modelo de credibilidaderarmodelo especifico de confianca denominado
FIRE, os autores afirmam que ele pode ser combioawioqualquer modelo de confianca.

Em linhas gerais o modelo FIRE [11] trabalha cons dmmponentes basicos: Confianca de
Interacbes que calcula a confianca a partir dagrérias diretas entre 0s agentes; Reputacdo por

Testemunho, que consiste na obtencédo de testemdeh@putacdo sobre o agente alvo da interagdo. O
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componente de interacfes diretas calcula a médiaiacdes passadas do agente solicitante sobre o
agente alvo, ponderada por fatores que ajustanaloseg de avaliacdo com base no quao recente é a
avaliacdo feita, evitando que experiéncias anti@asncidas) refltam de forma inadequada o
comportamento atual do agente avaliado. Outra teafsiica deste componente é a atribuicdo de \&alore
de reputacéo por itens de contrato, como por exermppco, qualidade, entrega, etc.

O componente de reputagdo permite que os agemégados pelo agente solicitante indiquem
outros agentes capazes de responder a solicitagatestemunho, ou eles proprios fornecem os
testemunhos sobre o agente alvo. O calculo daagfpuité obtido através da média das avaliagbes dos
testemunhos, ponderada com base no fator de dréaidld apurado pelo modelo proposto.

Se aplicado no dominio de sistemas multiagentesétodo proposto neste trabalho reconheceria
como agentes conhecidos aqueles que avaliaramageér comum ao ativo.

A forma de calculo da credibilidade é o mesmazaiila no componente de interacbes diretas, sé
que com base no histérico de avaliagbes oferegidias testemunhas sobre outros agentes. O modelo de
credibilidade proposto preconiza que o testemuefeen servico oferecido por cada agente do sistema
ou seja, independente do modelo de confianca doteagde deve ser capaz de usa-lo para fornecer
testemunhos a qualquer agente solicitante sobomféabilidade de outros agentes. O agente soligitan
pode entdo comparar o desempenho efetivo do agévdecom o valor fornecido pelo servico de
testemunho de cada testemunha. Quanto maior @mliermenor serd a credibilidade da testemunha, e
menor sera o peso futuramente utilizado no cald@oreputacdo do componente de Reputacdo por
Testemunho. Os autores definem a férmula abaixa paralculo da credibilidade de cada testemunha e
agente alvo:

Vw= | 1-|VW—Va se W—Val| <t

-1 se Wk—Va| >=1t

ondevy, é o valor de credibilidade de um agente davaliado por uma testemunwana faixa de

-1 a 1,wev, sdo as avaliagOes reais e testemunhadas dalilidide do agente alvo definidos na faixa

de -1 a 1, e € um limite de toleréncia de imprecisdo definidoapo sistema podendo assumir um valor
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entre 0 e 2 (diferenca maxima possivel dado quealuses dex e v, estdo entre -1 e 1). Caso o0 agente
solicitante ndo tenha tido nenhuma experiénciago@ssom uma determinada testemunha, serd atribuido
um valor padrao de credibilidade, que ira reflatpolitica definida no ambiente para uso de testéws

de testemunhas que nunca encontrou antes.

Da mesma forma que neste método, o método propeste trabalho também faz algo equivalente
a uma verificacdo de credibilidade sobre o histbde avaliagbes em comum entre cada testemunha e o
usuario ativo. SO0 que a verificacdo da credibileadfeita com base na similaridade das preferéugas
reputacdo da testemunha e do solicitante na épo@n na diferenca de desempenho real e testenmnhad
sobre o elemento avaliado.

Uma das limitacdes atuais deste trabalho é qumitelide intoleranciat( ndo é dinamicamente
aferido de acordo com a comunidade e os agentsentes nela. Além disto, precisa ser definido
cuidadosamente para nao classificar de forma ie@mas imprecisdes, porque as diferencas com valor
acima deste limite implicardo na classificacao egiegmunho como impreciso e o agente que o forneceu
como mentiroso, sendo penalizado com o valor déiliifielade minimo de -1. Portanto, um valor muito
baixo pode classificar incorretamente como merndgsosgentes honestos, e um valor muito alto pode

classificar incorretamente como honestos, agentesimsos.
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Capitulo 6 Conclusdes

Neste trabalho € proposto um método para que aloatte estimativas de reputacdo personalizadas
baseadas em FCA funcionem de forma adequada nangpaede comportamento variavel das entidades
avaliadas.

Foram realizados testes de recomendacao em cedérgrande oscilacdo de comportamento por
parte dos vendedores, onde o método proposto spoctma adequadamente. Em todos os cenarios o
método foi capaz de priorizar recomendac¢fOes deedmnmds tipo Good, possibilitando a apuracdo de
lucro aos compradores enquanto houvesse vendeatdiotgso Good disponiveis para transacionar, pouco
sofrendo com a infiltragcdo de vendedores Bad estre@mendagdes iniciais.

Foram estudadas abordagens correlatas que tinhamm poeocupacdo em comum conferir um
grau de confiabilidade adequado para o conjunteiziehos selecionados, e a apuracao dos valores de
reputacdo mais confiaveis. Dois experimentos coativas entre 0 método proposto e estas abordagens
foram realizados, cada qual diferenciando-se natglzle de avaliagbes presentes no ambiente. O
método proposto apresentou o segundo melhor desémperal, além de ter o desempenho mais estavel
entre as abordagens testadas nos dois experimdgtes. regularidade se deveu a uma queda de
desempenho menos acentuada aos demais a medida exmosicdo a oscilacdo de comportamento
aumentava. Outra observacdo importante de serdajize o nivel de esparsidade presente no ambiente
também né&o influenciou no desempenho do métodmptopuma vez que seu desempenho se manteve

sempre estavel nos dois experimentos.

6.1 Contribuicbes

A contribuicdo central deste trabalho foi a defisigle um método para geragéo de estimativas de
reputacdo personalizadas que funcione de formadsehfem ambientes onde as entidades avaliadas
possam mudar de comportamento entre diferentesigdeas.

Mostramos nos experimentos que, com a inclusdoreferpncias de reputacédo e aplicacdo de
transformacdes sobre a matriz de avaliagdes, odmgtmposto pode gerar recomendacgdes confidveis em
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ambientes de alta oscilacdo de comportamento eiriosncom variada quantidade de avaliacdes de

reputacdo registradas. Apesar de nos experimentoétado proposto nao ter apresentado desempenho
significativamente melhor em relacdo aos métodaselatos testados, verificamos que manteve um

desempenho mais estavel em relacéo aos demais lgienges com variados graus de esparsidade.

O método proposto pode ser complementado por Msd#doConfianca, e ser empregado em
qualquer sistema onde haja necessidade de fornacimde servigos, produtos ou conteldo com
confiabilidade (mercados eletronicos, redes de estiffpamento ponto a ponto), envolvendo interacdes
entre agentes humanos ou computacionais.

Apesar de ndo ser o objetivo inicial deste trahalbioobservado que algumas caracteristicas do
método proposto (transformacdes das matrizes déagd@ e encapsulamento das preferéncias de
reputacdo), por diminuirem o nivel de informacédstente no ambiente, podem criar as condi¢es
necessarias para melhor proteger o sistema corgngpuiacdes por grupos de clientes e fornecedores
desonestos.

Uma outra contribuicdo deste trabalho foi a reviséidiografica de sistemas de recomendacéo e
de reputacdo, descrevendo seus beneficios e liegagrincipais areas de estudo passado e futuro, e

como se complementam.

6.2 Limitacdes

Por ser baseado nas técnicas de filtragem colammrat método proposto herda alguns dos problemas
inerentes destas técnicas, como o0 problema da ipiragaliacdo, a esparsidade de informacdes de
avaliacao, e o tempo de geracao de recomendacoes.

A questdo de desempenho (tempo de geracdo deardagdes) se acentua no método proposto,
tendo em vista que a matriz de avaliacbes propoataém além dos valores de reputacdo as prefeséncia
de reputaches, e que para cada geracdo de listacdmendacfes é criada uma matriz de avaliagéo
temporéria transformada de acordo com estas refagrde reputacdo. Uma das alternativas de

otimizacao do método proposto é possibilidade deutemcdo de matrizes transformadas néo transientes
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para cada usuario, atualizadas pontualmente anta@aavaliacdo inserida na matriz de avaliacaaakent
gue envolva algum dos vendedores ou avaliadoreteexes na matriz transformada.

O método atualmente implementado ndo permite stregde multiplas avaliagbes entre um
mesmo cliente e fornecedor, mantendo apenas aaldtualiacdo na matriz de avaliacdes. Quando g fizer
precisardo ser definidos critérios de selecdo ddiagdes (dentro das janelas de tempo) que também
levem em consideracdo as preferéncias de reputgsariadas a cada uma delas. Médias e outras
funcdes de agregacao poderéo ser aplicadas, desd&agto sobre os valores de avaliacdo, quante sob
0s quesitos de avaliacdo, que também podem vamaroctempo. Também deve ser prevista a evolugcéo
das preferéncias de reputacédo, com a criagao dasregra tratar a criacdo ou exclusao de quesios d
avaliacdo ao longo do tempo nos calculos de siiidee entre as preferéncias de reputacao dos asuari
ativos e vizinhos.

Devido a natureza centralizada das técnicas tlagim colaborativa, 0 método proposto, ao ser
aplicado em sistemas multiagentes ou redes poptn#y totalmente descentralizadas, precisa contar
com alguns agentes ou nos centralizadores paraemtac as avaliagbes e o fornecimento das
recomendacdes. Isto ndo impede que outros modalsiuidos de reputacdo ou de confianca sejam

implementados e convivam com 0 método proposto.

6.3 Trabalhos futuros

A implantacdo do método proposto em sistemas rgelties abertos onde convivam diferentes
abordagens de reputacdo € um importante objetstddaefuturo. A criacdo de agentes especializados n
fornecimento de servicos de estimativa de reputagémiacdo de mecanismos de incentivos genéricos
para que estes agentes recebam testemunhos des @gemtes, e a necessidade de garantir a
imparcialidade destes agentes, dado o comportamegusta gelf-interestel usualmente observado
nestes ambientes [11], sdo algumas das acfOes aeasgmra viabilizar a aplicacdo do método prapost

nestes ambientes.
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O mecanismo bésico de Filtragem de Agrupamentokadm para as situacdes de avaliacao
desonesta positivéllot Stuffing e discriminacdo positiva de compradores, foi tesiaddteve melhor
desempenho em relacdo ao método proposto, apegardbvido aos experimentos ndo terem simulado as
condic¢des originais de teste deste mecanismo,aifm$sivel concluir se o desempenho deste mecanism
€ melhor do que o método proposto nem realizaesesbm o mecanismo avancado de Filtragem de
Agrupamentos voltado para cenarios de inundac@vakacdes desonestas. Com a elaboragdo de novos
experimentos onde os avaliadores, e ndo mais nededores (avaliados), sejam as variaveis contaslad
pelo experimento, sera possivel comparar efetiveanemlesempenho do método proposto ndo s6 com o
mecanismo basico mas também com o mecanismo etendi

Os novos experimentos acima indicados permitirddicer se, na pratica, se as propriedades de
encapsulamento e transformacdo de informacgOes plgagdio realmente conferem maior protecdo ao
sistema.

Em funcdo de nos testes comparativos as diferateaesempenho entre os métodos ndo terem
sido estatisticamente significantes, da necessidadeonfirmar a estabilidade do método proposto em
ambientes com variados graus de esparsidade, enpalf@r compreender por que o aumento de
informacdes de avaliac@o influenciou de forma wligtios desempenhos dos métodos de Filtragem de
Agrupamentos e Peso de Relevancia, consideramossdaeicerealizar estas investigacdes também no
contexto dos novos experimentos citados acima, paeaas conclusdes obtidas inicialmente sejam

validadas.
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Anexo A

Diagrama de Classes

ReputacanGeral =
¥ AvaliacaoReputacan.Contrato,

{3 Matriz&valiacao

Modelagem do método proposto

ValorPreditivo & calculaclo
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cacla vizinho do usudrio

Bases ReputacacRelativa ativo,
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ReputacaoPorltem recebe o o ValorFinal = ValorMaximo Equivalente &
restitacio dla execucio da B ReputacacPorltem = (1,5) GroundRelation
1 FuncaoAvaliacao. Expressao o ReputacacRelativa = (1,5) 1 do ReGreT: Grlp)
- preferenciasreputacan * aplicado 3
T
(® PreferenciasReputacao (3 QuesitoAvaliacao
o DatalnicioVigencia : * o Peso
- Equivalente a
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1 Avalia calculaclo por

1 |- esperado

“«EMLIMEracans
AspectoComportamental
Complexo
o Bom_Vendedor
o Vendedor_Confiavel
oo do ReGreT

aspectos

Equivalentes aos

comportamentais

“«BNLIMEracans

AspectoComportamental
Simples

o Entrega_Rapico
o Oferece_Bom_Preco
o Dferece_Boa_Qualidade
o Mantem_OQtd_Acordacas
o e

(3 Funcaohvaliacan

o Mome
o Expressac

Equivalente a funcio cle
de avaliacdo ce resultaclo
do ReGreT: Implo,p)

Figura A.1 - Modelo conceitual completo (notagdo UM 2.0)

Para efeito de clareza das explanacdes, a desateste diagrama, abaixo apresentada, também foi

inserida no capitulo “Método Proposto”.

Os clientes e fornecedores sdo entidades devidamegistradas no ambiente que realizam
transacdes com objetivo de atendimento de necessidamanceiras e de consumo. Ao final de transacéao
o cliente emite uma avaliacdo do fornecedor. Cadhlag@o esta associada a um contrato e a prefarénci

de reputacao vigente naquele momento. Os consatwestabelecidos entre clientes e fornecedoras par
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registrar as bases acordadas (valores) para mgdizdas transacfes. Cada contrato é constituido por
clausulas associadas aos itens acordados, comm prago de entrega, quantidade e qualidade.

As preferéncias de reputacdo mudam ao longo tengdm @mpregadas pelo cliente na avaliagéo
dos fornecedores contratados. Elas sdo compostagupsitos de avaliacdo. Cada item de contrato esta
associado a um quesito de avaliacdo que possuesmeforma de avaliacdo. Os quesitos de avaliagao
indicam como os desvios dos valores finais em &elagos valores acordados nas bases do contrato
influenciam negativamente ou positivamente em eap@&cto comportamental. Neste sentido tém funcéo
similar as Relacdes de Bageround Relatioh definidas no sistema ReGreT [32], sendo a infliggnc
apurada através de uma funcéo de avaliacdo degerdiemlominio e descrita no atributo expressao da
classe FuncaoAvaliacao.

O método proposto compartiiha a premissa do ReGeTguk a reputacdo € um conceito
complexo (Aspectos Comportamentais Complexos) afeithvés da combinacdo de varias dimensdes
de avaliacdo mais simples (Aspectos Comportame@mgples). Desta forma cada preferéncia de
reputacdo é composta por varios quesitos de afialiagie combinados com seus pesos determinam o
valor de reputacdo geral, formando um relacionameirhilar as Estruturas Ontoldgicas definidas no

sistema ReGreT [32].
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Diagrama de Atividades
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Registra
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Cliente
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Figura A.2 - Fluxo de dados e de controle do métogmoposto (notagdo UML 2.0)
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Anexo B Modelagem da simulacéo

Diagrama de Classes (Modelo de Anélise)
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L S

Figura B.1 - Visdo conceitual da simulagéo (notacddML 2.0)

A simulacdo é representada através de um diagramelagses que € um refinamento do modelo

conceitual do método proposto descrito no capBulalguns elementos deste modelo foram adaptados e
outros simplificados para representar aspectoscégs da simulacdo, como as classes Comprador e
Vendedor que desempenham os papéis de Cliente edédor, e a classe Contrato, que possui apenas
duas clausulas (preco e qualidade) e tem a indicdg&odada da simulacdo em que foi estabelecido.
Além disto, sdo considerados alguns elementosaadiis como a classe MetodoRecomendacao, que lista
0 conjunto de métodos testados na simulacéo, asaeclComportamento, que implementa os tipos de

comportamentos que um Vendedor pode assumir ndagiaou
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Diagrama de Atividades
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Figura B.2 - Fluxo de controle e de dados da simudo, com o Servigo de Reputacéo implementando o @b proposto

(notagéo

UML 2.0)

Em funcdo do sistema modelado ser uma simulacé&entatades externas que interagem com o sistema

(compradores e vendedores) sdo simulados atravitsedelsde processo do sistema, o que impede sua

modelagem como atores, e a derivacdo de casood®esta forma, optamos por utilizar diagramas de

atividades, ao invés de diagramas de caso de nde,as Particdes de Atividadevimlaney representem

nao s6 o mecanismo de reputacdo, como também ozaldas entidades simuladas, e os estados de acéo

(action stateprepresentem tarefas que estas entidades execatara sistema.
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O Servico de Reputacao é a implementacédo dos n¥stimador de Reputacdo, Transformador,
Agregador e Coletor descritos no modelo de altol miwecapitulo 3. Todas as acdes de ajuste da matriz
de avaliagdo estendida, de geracdo de estimatigaseputacdo, e de coleta de testemunhos sé&o
responsabilidade do servico de reputacgéao.

As funcbes do médulo Mediador e Publicador sGoemgintadas pelo préprio processo central de
controle da simulacéothfead maif, uma vez que os recursos de publicacdo e de gdedisdo
simplificados na simulagéo.

A entidade simulada Comprador € responsavel pocitsoliestimativas de reputacao, iniciar a
mediagdo e transacdo com o vendedor, e por Uléradiar o vendedor com base em seu desempenho na
transacdo. A entidade simulada Vendedor, por seas@aesponsabiliza por decidir a forma de atuacéo
com os compradores em cada transacao, por dedinitamtém as bases acordadas nos contratos, e por

entregar os produtos solicitados.
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Diagrama de Classes (Modelo de Design)

Pacotes do Sistema

«Java Paclzages
£ simulator.agents

«Java Packages «Java Packages: «Java Package:s
£ simulator.util £ simulator.controller £ simulator.control

Figura B.3 — Pacotes da simulacéo (notacdo UML 2.0)

Pacote simulator.controller

Contém a classe responsavel por controlar toda alagéo: iniciacdo, execucdo das rodadas de

treinamento e de teste, e finalizagéo.

wJava Class#
(3 Simulator

@ Simulator ()

@ main [ )

B setlp

B selectRoundAgents ()
H initializeRoundagents ()
® finalizeRound ()

W finalizeSim (]
@ clsc [ )

Figura B.4 — Classe do pacote simulator.controllefnotacdo UML 2.0)

A classe Simulator é responsavel pelo controlexdewgdo geral da simulacéo. Se encarrega porfimicia
banco de dados onde séo registradas as avaliggiresplicitar a ativagao de todos os vendedores e
compradores, por definir aleatoriamente o compatdam(Bad,Good ou Neutral) dos vendedores, definir

o método de recomendacédo usado pelos compradteagmreamente definir as preferéncias de reputacéo
de cada comprador, e por rodada selecionar os edloy@gs a participarem de transacdes. Por Ultimo se
encarrega de finalizar a simulagéo solicitandoterinp¢céo dos threads de vendedores e compradores e

fechando o arquivo de log da simulacao.
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Pacote simulator.agents

Contém as classes responsaveis por simular os coonpsae vendedores, bem como classes

responsaveis pelo seu gerenciamento (localizatdencéo, ativacdo e interrupcao).

«lava Clags=
(3 AgentPool

@ selectalgorithm ()
@ fAgentPool ()

@ getBuyer )

@ getSeler ()

@ startAlAgents ()
& gettlBuyers ()

4 getalSellars ()

“LISER “LiSE»
«Java Classs wlava Clasge
(9 ThreadBuyer (3 Threadseller
@ ThreacBuyer () | @ Threadseller ()
® ThreadBuyer ( ) @ Threadseler ()
® ThreadBuyer ( ) @ setSimend ()
@un ()

@ run i)
W processMessage ()
A cefineltems ()
@ setBehaviour [
@ getBehaviour [
@ setlnMessage |

@ setMonitored ()

@ jsMonitored ()

@ getMumber { ) wLI5E
@ getPoints ()

@ getCash [ )

@ setlnMessage ()

B initiateTransaction { )

finalizeTransaction { )

calculateReputation ()
choosedlternativeseler ()

rhooseSeler | )

# selectRandomseler | )

@ getEvaluationCriteria () ava Clasn
@ setEvaluationCriteria ( ) & Thread
@ setdlgorithm () [

& getalgorithim ()

@ setRoundEnd [ )

@ setsimEnd [ )

& startTransaction ()

@ getlastRound ()

@ getlnteractionStatus ()

® setInteractionCounter | )

B setInteractionTryCounter ()

)
)
)

Figura B.5 — Classes do pacote simulator.agents agdo UML 2.0)
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As classesThreadBuyere ThreadSellersimulam os compradores e vendedores respectivam8ab
especializacdes da clasBereaddo java, e por esta razédo funcionam de forma atipartir do momento

em que sdo iniciadas. A comunicacdo entre estasedeaé feita de forma assincrona através do envio,
enfileiramento e processamento de mensagens dacplotde comunicacdo definido para a simulacao.
ThreadBuyele responsavel por calcular a reputacdo de ThoeadSellelque interage e por manter seus
valores financeiros atualizados a medida que ee#l@nsacdes e apura lucro ou prejuizo. Quanddm ci
de transacao termina, atualiza os contadores dsaifdo do sistema, e suspende sua execucdo até que
seja acionada novamente pela cléSseulatorna rodada seguint&@hreadSellerprocessa a proposta de
transacdo de acordo com seu comportamento defimftomando a contra-proposta relativa aos itens
preco e qualidade do contrato estabelecido comnopamor. Ao serem informadas do término da
simulacao, as class&sreadBuyeke ThreadSelleinterrompem sua execucgao.

AgentPoolé responsavel por gerenciar os agentes compradovesdedores, ativando tdweadsde
execucao deles, localizando-os e retornando ref@a€de acesso para o controle de simulagéao soleit
execucgao de transagoes.

Pacote simulator.control

Contém as classes que sincronizam a execucéao dedsd@ndedores e compradores, e responsaveis

pelo incremento das rodadas a medida que todesssi¢oes sejam finalizadas.

«Java Class wlava Class
(=) TastePreferences () Counters
@ TastePreferences { ) @ Counters ()
@ put () @ nextInteraction { )
@ replace () @ resetlnteraction ()
@qget () @ resetlnteractionTries ()

@ nextInteractionTry [ )
@ getInteractionTries ()
“Lisew @ nextRound ()
@ getCurrentRound ()
@ nextTransaction ()
@ getCurrentTransaction ()

«Java Class
(3 SimParameters

@ SimParameters ()

@ getParameter [ )

@ getParameter ()

Figura B.6 — Classes do pacote simulator.control (tacdo UML 2.0)
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A classe TastePreferences implementa a matriz diéagbes estendida utilizada pelo método proposto
neste trabalho, mantendo as informacdes das pmefaséde reputacéo utilizadas pelos compradores nas
avaliacdes dos vendedores, e mantendo ponteirasagaavaliacfes que sdo armazenadas em um banco
de dados mysql verséo 4.1.

A classe SimParameters encapsula o acesso aosep@srda simulacdo, que sdo mantidos em um
arquivo xml cuja definicdo é apresentada posteratmneste anexo.

A classe Counters implementa todo o controle de@iigmo da simulacéo, implementando contadores
de transacdes iniciadas e terminadas, e contadenexiadas, o que permite a classe Simulator famti

em que ponto se encontra a simulacédo, quando émento de iniciar uma proxima rodada, e quando a

simulacao deve ser encerrada.

Pacote simulator.util

Contém as classes utilitarias do sistema, que femeervi¢os basicos utilizados pelas classes dos

demais pacotes.

«Java Classs «Java Classs wJava Class=
(& OutputWriter {3 CosineFactor {2 Message
@ OutputWriter () @ CosineFactor () @ Message ()
@ addLine { ) @ getCosineFactor () @ getSenderMame [ )
@ end( ) @ getReceiverMame [ )
@ flush () @ getEvaluationCriteria )

& getltems ( )

@ getMessageType [ )
@ getBehaviour )

@ isTrainMode ()

Figura B.7 — Classes do pacote simulator.util (not@io UML 2.0)

A classe OutputWriter implementa o armazenamento das informacdes dalagidmu em arquivos,
registrando informacdes sobre as transacOes r@atizacomo por exemplo: os valores acordados e
realizados, as partes envolvidas, a rodada em qu&nsacdo se realizou e qual o método de

recomendagéo utilizado em cada transacéao.
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A classeCosineFactorimplementa a fungcdo de co-seno utilizada pelo deépmoposto para identificar a
similaridade entre as preferéncias de reputacadzdtho e do usuario ativo (compradores na simapca

A classeMessageencapsula as informacdes transmitidas entre calopea e vendedores, podendo ser
utiizada em comunicagdes nos dois sentidos. Imghean acesso aos valores dos itens de contrato

propostos e acordados entre as partes, e podeta ders tiposProposee Counter_Propose

Classes do Sistema

O diagrama abaixo apresenta de forma geral as dépeias entre as classes descritas nos pacotes do
sistema.

wlava Classs
«Java Class» (& Simulator
AT (2 AgentPool
S wJava Classs
? {3 CosineFactor
«Java Classs
(3 ThreadSeller A «Java Class» «Lisen «Java Class»
3 {2 ThreadBuyer (3 Counters
wllsen Ui
R bl s
wlj5en
=t
«Java Class# «Java Class»
() TastePreferences (= OutputWriter

wLigen

L= e
«Java Classs

(=} Message

«Java Classw
() SimParameters

Figura B.8 — Classes da simulagdo (notagdo UML 2.0)
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Diagramas de Sequéncia (Modelo de Design)
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Figura B.9 — Diagrama de sequiéncia da simulacéo (ragdo UML 2.0)
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Transacdes entre Compradores e Vendedores
Interacdo iniciada a partir da mensagaartTransactiordo diagrama de sequén8anulacdes do

Sistema

4 transacoes

:ThreadBuyer ‘ThreadSeller | ‘TastePreferences | | ‘GenericUserBasedRecommender
1: recommend | |

| | |
| | areturns» |

2: recommend
e

|
|
«rrz?rp» i :@I
|
|

3: setInMessage

|

[

|

|

T

|

|

| «creater

L 6.2: setinMessage LJ oL | | counter_propose:Message
i) \

| \

|

|

|

|

|

|

|

1

Na simulacdo o buyer ndo tem a possbiidade de
desistir da transagdo. Pos esta razdo & obrigado a
aceitar a confra-proposta.

8 put‘

|

! |

| Inforrma o valor calculado de
| reputacao do seller escolhido.
|

|

|

1

Figura B.10 — Diagrama de sequiéncia da transacaotem comprador e vendedor (notacdo UML 2.0)
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Interface de usuario do sistema

Em razédo da propria simulagcédo simular os usuanassiema, ndo foram projetadas interfaces de iosuar

Por esta razdo ndo apresentagesignde telas nemtSry Boardsda IU.

Arquivo de parametros da simulacao

Séo apresentados abaixo dois exemplos de arquavpardmetros de simulagéo, cada qual referente a um
tipo de teste.

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"?>
<IDOCTYPE properties SYSTEM "http://java.sun.com/dt d/properties.dtd">
<l--

Document : simulation_parameters.xml

Created on : 4 de Setembro de 2005, 20:08

Author : Alexandre Lopes

Description:

Cenario | - teste comparativo 1 — método de recomendacgéo FCA1l

-—>
<properties>
<entry key="name">Minha simulacdo</entry>
<entry key="qtd_rounds">45</entry>
<entry key="qtd_train_rounds">25</entry>
<entry key="qtd_transacoes_round">8</entry>
<entry key="qtd_buyers">8</entry>
<entry key="qtd_sellers">32</entry>
<entry key="qgtd_neutral_behaviour">3</entry>
<entry key="qtd_bad_behaviour">13</entry>
<entry key="qtd_good_behaviour">16</entry>
<entry key="qtd_evaluation_items">2</entry>
<entry key="price_min_value">10.0</entry>
<entry key="price_max_value">50.0</entry>
<entry key="scale_max">6</entry>
<entry key="price_agreed_value">30.0</entry>
<entry key="quality_min_value">1</entry>
<entry key="quality_max_value">5</entry>
<entry key="quality_agreed_value">3</entry>
<entry key="qtd_neighbours">30</entry>
<entry key="qtd_recommendations">5</entry>
<entry key="perc_time_defect">0.60</entry>
<entry key="price_increase_factor">0.6666</entry>
<entry key="price_decrease_factor">0.6666</entry>
<entry key="quality_increase_factor">0.6666</entry>
<entry key="quality_decrease_factor">0.6666</entry>
<entry key="initial_cash">5000.00</entry>
<entry key="price_factor">10</entry>

<entry key="output_file">./simulator/simulator/outp ut/tst</entry>

<entry key="scenario">Scenariol</entry>

<entry key="test_option">4</entry> <!-- Método de r ecomendacdo FCA1 -->
</properties>
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<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"?>
<IDOCTYPE properties SYSTEM "http://java.sun.com/dt
<l--
Document : simulation_parameters.xmi
Created on : 4 de Setembro de 2005, 20:10
Author : Alexandre Lopes
Description:
Cenério | - teste comparativo 2 — método de
>
<properties>
<entry key="name">Minha simulagdo</entry>
<entry key="gtd_rounds">114</entry>
<entry key="qtd_train_rounds">81</entry>
<entry key="qtd_transacoes_round">13</entry>
<entry key="qgtd_buyers">13</entry>
<entry key="qtd_sellers">52</entry>
<entry key="qgtd_neutral_behaviour">5</entry>
<entry key="qtd_bad_behaviour">21</entry>
<entry key="qtd_good_behaviour">26</entry>
<entry key="qtd_evaluation_items">2</entry>
<entry key="price_min_value">10.0</entry>
<entry key="price_max_value">50.0</entry>
<entry key="scale_max">6</entry>
<entry key="price_agreed_value">30.0</entry>
<entry key="quality_min_value">1</entry>
<entry key="quality_max_value">5</entry>
<entry key="quality_agreed_value">3</entry>
<entry key="qtd_neighbours">30</entry>
<entry key="qtd_recommendations">5</entry>
<entry key="perc_time_defect">0.60</entry>
<entry key="price_increase_factor">0.6666</entry>
<entry key="price_decrease_factor">0.6666</entry>
<entry key="quality_increase_factor">0.6666</entry>
<entry key="quality_decrease_factor">0.6666</entry>
<entry key="initial_cash">5000.00</entry>
<entry key="price_factor">10</entry>
<entry key="output_file">./simulator/simulator/outp
<entry key="scenario">Scenariol</entry>
<entry key="test_option">4</entry> <!-- Método de r
</properties>
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d/properties.dtd">

recomendacgdo FCAl

ut/tst</entry>

ecomendacédo FCA1 -->



