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RESUMO

Este documento trata do Projeto de Fim de Curso (PFC) realizado na Jungle Devs, em-
presa de desenvolvimento de software. Atualmente muitas empresas utilizam sistemas
de recomendagdes para apresentar conteudos relevantes ao usuario, essa tecnologia
€ essencial para aumentar a interagdo entre empresa e cliente, permitindo uma experi-
éncia otimizada. O objetivo do PFC é apresentar uma implementacao de um sistema
de recomendacodes para a plataforma imobiliaria do Canal Digital, e que tem como
a finalidade aprimorar a experiéncia do usuario final. Durante o projeto, foram feitas
andlises dos tipos de sistemas de recomendagdes existentes e quais desses seriam uti-
lizados durante a implementagao no projeto, aqui incluem-se sistemas personalizados
nos quais abrangem filtragem baseada em conteudo, colaborativa e hibrida, e ainda,
sistemas nao personalizados baseados em popularidade. O sistema como um todo foi
dividido em dois escopos, a recomendacgao online e a offline, o maior foco para esse
PFC foi a parte offline. Dentro desse escopo, foram realizadas a extracao dos dados
de imdveis do banco de dados, a preparacao e tratamento dos dados e a clusterizacao
dos dados, salvando os resultados para poderem ser utilizados na parte online do
sistema de recomendacao. O projeto teve como base a metodologia CRISP-DM, um
modelo padrdo que aborda problemas de ciéncia de dados, tendo como etapas as
fases de entendimento do negocio, de compreensao dos dados, de preparacao dos
dados, de modelagem, de avaliacdo e de implantagéo. Por fim, com os resultados obti-
dos, foi possivel observar os impactos positivos e os pontos de melhorias que devem
ser considerados durante a implementacao do sistema na aplicacéao.

Palavras-chave: Sistemas de Recomendacétes. Plataforma Imobiliaria. Ciéncia de
Dados. Mineragao de Dados.



ABSTRACT

This document refers to the End of Course Project carried out at Jungle Devs, a software
development company. Nowadays many companies use recommendation systems
to present relevant content to the user, this technology is essential to increase the
interaction between the company and the customer, allowing an optimized experience.
The purpose of the project is to present an implementation of a recommendation system
for Canal Digital’'s real estate platform, which aims to improve the end-user experience.
During the project, analysis were made regarding the types of existing recommendation
systems and which of these were used during the implementation of the project, these
types are the following: personalized systems which cover content-based, collaborative
and hybrid filtering, and popularity-based non-personalized systems. The system as a
whole was divided into two scopes, the online and offline recommendation, the major
focus for this project was the offline part. Within this scope, the extraction of real estate
data from the database, data preparation and treatment, and data clustering were
performed, saving the results to be used in the online part of the recommendation
system. The project was based on the CRISP-DM methodology, a standard model that
addresses data mining issues, which has six major phases: Business Understanding,
Data Understanding, Data Preparation, Modeling, Evaluation and Deployment. Finally,
as a result, it was possible to observe the positive impacts and points of improvement
that should be considered during the implementation of the system in the application.

Keywords: Recommendation Systems. Real Estate Platform. Data Science. Data Min-
ing.
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1 INTRODUGAO

Neste capitulo sera introduzido a problemética global dentro da qual o tema foi
escolhido, descrevendo as motivacdes e os objetivos pelos quais o projeto se baseou.
Além disso, € apresentado como o documento esté estruturado.

O tema do PFC (Projeto de Fim de Curso) se relaciona diretamente a area
de atuacgao da Informatica dentro do curso de Engenharia de Controle e Automacao,
entrando em estudos de algoritmos e aplicagdes de Data Science, e se integrando
com a engenharia e o desenvolvimento de softwares.

O trabalho coloca em prética varios conceitos vistos durante o curso em um
projeto real. Disciplinas que abordaram conceitos de tecnologia de informacao, lingua-
gens de programacao, algoritmos, metodologias e técnicas de desenvolvimento de
softwares, avaliacao e integracao de sistemas, e também, manipulacao e tratamento
de dados foram essenciais para o desenvolvimento do trabalho.

1.1 MOTIVAGAO

A Jungle Devs atualmente trabalha em conjunto com a Woliver no desenvolvi-
mento da plataforma imobiliaria Canal Digital, a plataforma tem como objetivo fazer
agendamento de visitas, alugueis, propostas e negociagcdes de imdveis.

O projeto foi escolhido com intuito de melhorar a experiéncia do usuario final
qguando se trata de recomendagdes de imdveis. Previamente a realizagao do projeto, o
sistema de recomendacdes do Canal Digital era implementado de forma simplificada,
e portanto tendo um grande potencial para melhorias com a introdugéo de algoritmos
e sistemas mais complexos de recomendagoes.

A implementacdo de um sistema de recomendagfes € uma maneira simples
de tornar o produto mais personalizado sem precisar reinventar o mercado. Hoje em
dia, é possivel encontrar empresas de muito sucesso utilizando dessa ferramenta
para alavancar os negocios, e uma motivacao para o projeto foram empresas como a
Netflix, que revolucionou a area com o Netflix Prize (BELL; KOREN, 2007), a Amazon
(HARDESTY, LARRY, 2019), maior plataforma de comércio eletrénico do mundo e que
sem os algoritmos de recomendacdes possivelmente nao teria crescido a esse nivel,
e ainda, com uma relagao grande com esse projeto por ser 0 maior portal de iméveis
dos EUA (Estados Unidos da América), a Zillow Group que compartilham o uso dessa
tecnologia (ZILLOW, 2017).

Ha uma grande motivacao social e econémica por tras do projeto, dado que,
com a implementagcdo de um sistema mais otimizado na plataforma, as chances do
usuario final possuir uma experiéncia 6tima sdo muito maiores. Considerando a grande
quantidade e variedade de escolhas que o usuario possui, pode-se afirmar que é muito
dificil e trabalhoso analisar cada uma individualmente, e portanto, com um sistema de
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recomendacao bem implementado, o servico oferecido facilitaria a vida do mesmao, pois
seria possivel economizar horas de procura pelo produto ideal, evitando frustracbes
que poderiam causar impactos negativos na empresa. E ainda, com uma satisfagéo de
clientes aumentada, seria mais facil atrair novos usuarios e escalar o produto trazendo
retornos positivos para empresa.

1.2 OBJETIVOS

O objetivo geral do projeto foi desenvolver e aprimorar o sistema de recomenda-
cOes para a plataforma Canal Digital, comecando com o entendimento da finalidade
do negécio e do problema em si, podendo emoldurar em mais objetivos e questoes de
ciéncia de dados

Com o objetivo geral definido, pode-se elencar os objetivos especificos. Esses
podem ser melhor compreendidos ao observar as fases da metodologia utilizada como
base nesse projeto, a metodologia CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for
Data Mining). E possivel pontua-los da seguinte forma:

» Objetivo de compreender os dados. Realizando a coleta inicial, explorando, iden-
tificando e descrevendo quais dados sdo mais importantes e relevantes para a
resolucao do problema.

» Objetivo de preparar os dados. Apds identificados os conjuntos de dados que
serdo utilizados, faz-se a extracdo desses e, com os dados brutos, séo feitas
transformacdes e formatacdes para que se adéquem aos algoritmos que sao
desejados na aplicagao do sistema.

» Objetivo de modelar o sistema. Com os dados preparados, pode-se partir para a
aplicacao de fato das técnicas e algoritmos estudados.

» Objetivo de avaliar o sistema. Acompanhando e alinhando os resultados obtidos
em relacdo ao que era esperado e aos critérios de sucesso da empresa.

1.3 ESTRUTURA DO DOCUMENTO

Este documento esta dividido em sete capitulos, sendo um deles o atual capitulo
de introducao, e mais seis outros capitulos estruturados da seguinte forma:

No capitulo 2, sera feita a contextualizacao do projeto contendo a descricao da
empresa (Jungle Devs) na qual foi realizado o projeto e como a aplicagdo se encaixa
dentro da empresa.

No capitulo 3, serdo apresentados os conceitos fundamentais que formaram
a base teodrica do projeto, com explicacdes da metodologia, ambientes, algoritmos e
conceitos técnicos utilizados durante o desenvolvimento.
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No capitulo 4, sera apresentado o projeto no qual o sistema sera aplicado do
ponto de visdo de um usuario, trazendo o fluxo de funcionamento do projeto.

No capitulo 5, serdo apresentadas as atividades realizadas durante o desenvol-
vimento e a implementacao do projeto, contendo as informagdes de como foi feita a
integragao do sistema.

No capitulo 6, serdo apresentados os resultados obtidos durante o desenvolvi-
mento, observando os impactos do sistema no processo e levantando as vantagens e
desvantagens da implementacéo.

E por ultimo, no capitulo 7, serdo feitas as perspectivas e conclusdes finais do
projeto.
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2 CONTEXTUALIZACAO

2.1 A EMPRESA

Este PFC foi desenvolvido durante a realizacdo do estagio obrigatério na Jun-
gle Devs, empresa originalmente sediada em Floriandpolis, porém atualmente possui
como caracteristica o conceito de remote first, ou seja, no contexto da pandemia do
coronavirus, agora todos os colaboradores trabalham remotamente em tempo integral.
Isso fez com que pessoas do Brasil inteiro pudessem ingressar na empresa.

Hoje em dia, a Jungle possui mais de 100 funcionarios, sendo que grande parte
deles entraram apenas durante o Ultimo ano, demonstrando o grande potencial de
crescimento que a empresa possui. E apesar de ser uma empresa brasileira, ela tem o
inglés como lingua oficial, pois além de possuir clientes ao redor do mundo inteiro em
7 paises diferentes (Figura 1), ha também um foco no crescimento da carreira pessoal
de cada um, ja que é a principal lingua utilizada dentro da area de atuacao da Jungle.

Jungle Devs Founded Countries Projects

by the numbers - 2018 7 100+

in Florianépolis, Brazil Brazil, United States, Native, weband hybrid
Australia, South Africa, applications
Poland, Canadaand
England

Figura 1 — Jungle Devs by the numbers

A empresa é focada no setor de Tl (Tecnologia da Informacgéo) e atua na area
de desenvolvimento de softwares, especializando em aplicagbes para Web e Mobile.
Os servigos da Jungle abrangem as areas de front-end e back-end com pericia em tec-
nologias como Django, Node, React, Ruby on Rails, Kotlin entre outras, esta presente
na area de design de produtos atuando com técnicas de Ul/UX (User Interface e User
Experience), possui diversos gerentes de projetos que acompanham diariamente os
trabalhos realizados utilizando métodos ageis e outras técnicas de gerenciamento, tam-
bém com presenca de profissionais DevOps que trabalham com AWS (Amazon Web
Services), fazendo a integracao, implantacao, monitoramento e manutencao das aplica-
cOes, e ainda atua na parte de Data Science, coletando, administrando e convertendo
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dados crus em informacgdes Uteis.

A empresa foi fundada em 2018 por egressos do curso de Engenharia de Con-
trole e Automacao na UFSC (Universidade Federal de Santa Catarina) e teve desde o
inicio como o principal missao e lema repensar a forma como as pessoas aprendem
e criam tecnologia. E com isso, consegue-se afirmar que esse PFC sé foi possivel
ser realizado por causa da existéncia do programa de capacitacdo da Jungle, cha-
mado de programa Academy e que possui duracao de até 1 ano. Nele a empresa da
oportunidade a estagiarios que partem do nivel mais introdutério até o langcamento da
carreira profissional do individuo, passando por periodos de fundamentagao e apren-
dizado de conceitos béasicos até a atuagdo no desenvolvimento de um projeto real,
fazendo conexdes com profissionais experientes e que ja estdo inseridos no mercado
de trabalho.

) jungledevs

Figura 2 — Logo da Jungle Devs

A estruturagéo e organizacao da Jungle Devs € baseada no modelo de tribos
do Spotify (Figura 4), possuindo os grupos Gigs, Tribes, Chapters e Guilds, além do
time de lideranga da empresa.

Os Gigs sao projetos que duram um certo periodo de tempo, até um ciclo acabar
ou engquanto a empresa continuar com a necessidade especifica. Podem ter um prazo
curto e especifico de duragdo ou um longo prazo e durar enquanto for preciso.

As Tribes sao feitas para serem como pequenas empresas com multiplos pro-
jetos, tendo todas as habilidades e ferramentas necessdrias para desenvolver um
projeto, que incluem gerenciamento, design, desenvolvimento, testes e lancamentos.
Atualmente a empresa possui quatro Tribes, Nirvana, Appy, Woliver e Hapu, nomes
inspirados em companhias parceiras, sendo que cada uma possui um Tribe Lead, que
€ responsavel por coordenar os diferentes projetos dentro de uma tribo.

Os Chapters sao grupos de pessoas que compartilham de habilidades similares
e trabalham dentro de uma mesma area de competéncia. Cada Chapter possui um
Chapter Lead, no qual tem responsabilidades tradicionais como organizar reunides,
discussoes e compartilhar conhecimento e ideias através do Chapter. O lider ajuda
a entender o que é importante para as pessoas da mesma area de acordo com o
feedback dos membros do Chapter. E a presenga do lider faz com que exista uma
relacdo que corresponda ao modelo de "professor and entrepreneur” ou "professor e
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empresario” recomendado por Mary e Tom Poppendieck (NARAYAN, 2015), onde o
PM (Project Manager) € o empresério que tem como foco entregar um étimo produto
de qualidade e o Chapter Lead é o professor que foca na exceléncia técnica (Figura
3). Atualmente os Chapters existentes na empresa sao de PM, Data, Design, Android,
iOS, Frontend, Backend, Hybrid e People

Product owner

()
) N

.:-'(_j'

What

Chapter lead

) o e

Chapter lead

Q 8) |
[I';-;l M ribe member

Figura 3 — Relagéo entre Chapter Lead, Product Owner/Manager e membro da tribo

E ainda, as Guilds que sdo grupos comunitarios de interesses em comum, onde
as pessoas podem entrar e sair a qualquer momento.

Tribe Tribe

Squad

Guild

tokelalts)
OO0
o /inlpelpe
QO 29Q
999D
Q9|99
Q9|99
Q992

Figura 4 — Estrutura do Modelo Spotify
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2.2 O SISTEMA DE RECOMENDAGCOES

O projeto a ser desenvolvido esta envolvido com o servico de Data Science da
empresa. Como dito anteriormente, a Jungle Devs tem parceria com a Woliver (Figura
5), empresa a qual tem o objetivo de usar a tecnologia para facilitar os processos
imobiliarios e aumentar os resultados financeiros a partir disso.

A Woliver desenvolveu um SaaS (Software as a Service), no qual oferece servi-
¢os de aluguel, agendamento de visitas e negociagdes de imdveis como um produto
de White Label ou marca branca, ou seja, o servico pode ser contratado por uma
imobiliaria porém cada uma tem a liberdade de ter sua prépria marca utilizando todos
0S recursos que o sistema oferece. Essa plataforma se chama Canal Digital.

Um dos recursos que a plataforma tem é o sistema de recomendagdes de
iméveis, o qual foi o foco de desenvolvimento desse PFC.

.

&

Woliver

Figura 5 — Logo da Woliver



20

3 BASE TEORICA

Neste capitulo serdo apresentadas as descricées conceituais da metodologia e
das tecnologias que guiaram o desenvolvimento do projeto.

3.1 DATA SCIENCE

Este projeto tem como base a area de estudos de Data Science ou Ciéncia de
Dados, portanto é fundamental entender os conceitos iniciais e a importancia dessa
area para poder compreender o contexto de aplicagao do projeto realizado.

Nos ultimos anos, tem-se observado grandes investimentos na infraestrutura
de negdcios, com isso a habilidade de coletar dados em um empreendimento teve
um avanco significativo, apresentando muitas melhorias. Dessa forma, praticamente
todos os aspectos de um negdcio estdo abertos para colecao de dados e podendo ser
até instrumentos para colecéo de dados. Aspectos de operagdes, manufatura, gestao
de cadeia de suprimentos, comportamento do cliente, desempenho da campanha de
marketing, procedimentos de fluxo de trabalho e assim por diante. Ao mesmo tempo,
também houve um aumento da disponibilidade de informacdes. Portanto, somando
todos os pontos, surgiu 0 aumento do interesse e a necessidade de encontrar métodos
para extrair conhecimento e informagdes Uteis de dados, e € dentro desse contexto
que ergue-se o conceito de Data Science. (PROVOST; FAWCETT, 2013)

Resumidamente, Data Science é o processo de transformar dados estruturados
e ndo-estruturados em informagoes Uteis. Através da andlise dos dados que consegue-
se chegar a essas informacodes e entdo séo obtidos insights ou percepgoes. A partir
disto, € possivel identificar tendéncias, padrdes e correlagdes, nos quais o cientista
de dados precisa contextualizar e entender tudo que foi extraido para que, no final,
consiga aplicar a informacao gerada em algo que faca sentido.

Maquina de
aprendizado

Data
Science

Desenvolvimento Pesquisa
de Software Tradicional

Figura 6 — Interdisciplinaridade de Data Science
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Na Figura 6, observa-se que a Ciéncia de Dados é uma area interdisciplinar que
engloba conhecimentos de matematica, estatistica, computacao e negécios.

A fim entender melhor como o processo todo funciona, a seguir sera explicado
com mais detalhes a metologia base utilizada para aplicar os conceitos de Data Science
durante o projeto, que nada mais € que um modelo de processo padrdao que descreve
como abordar um problema de Data.

3.1.1 Metodologia CRISP-DM

A metodologia CRISP-DM ou Cross Industry Standard Process for Data Mining é
descrita em termos de um modelo de processo hierarquico, e consiste de conjuntos de
tarefas descritas em quatro niveis de abstracao (de geral a especifico): fases, tarefas
genéricas, tarefas especificas, e instancias de processos (Figura 7) (CHAPMAN et al.,
2000).

CRISP
Process Model

N

Mapping

AV

CRISP
Process

Figura 7 — Separagao dos quatro niveis da metodologia

No nivel superior, 0 processo de minera¢ao de dados é organizado em fases,
cada fase consiste em diversas tarefas genéricas. O segundo nivel é chamado de
genérico pois tem a intencao de cobrir de uma forma geral todas as situagdes possiveis
de mineracao de dados. As tarefas genéricas devem ser completas, significando que
deve cobrir todo o processo de Data Mining e todas as aplicacoes possiveis e também
estaveis, ou seja, 0 modelo deve ser valido para desenvolvimentos imprevistos, como
novas técnicas de modelagem.

O terceiro nivel, de tarefas especificas, € onde sdo descritas como as acdes
nas tarefas genéricas devem ser realizadas em determinadas situacoes especificas.
Por exemplo, uma tarefa genérica pode ser chamada de limpar dados, o terceiro nivel
descreve como essa tarefa se diferencia em diferentes situagées, como limpar dados
numeéricos contra limpar dados categoricos.
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O quarto nivel, instancias de processos, é um registro das acdes, decisdes e 0s
resultados de uma mineragao de dados real. Uma instancia de processo € organizada
de acordo com as tarefas definidas em niveis superiores, porém representam o que
realmente aconteceu em um engajamento particular, ao invés do que acontece em
geral.

3.1.1.1 Modelo de referéncia do CRISP-DM

O ciclo de vida de um projeto de Data Mining consiste em seis fases (Figura 8).
A sequéncia das fases nao é sempre a mesma pois ha a necessidade de toda hora ter
uma movimentagao de uma fase para outra. O resultado de cada fase ira determinar
qual fase sera realizada na sequéncia.

Observe que ndo € necessario falhar na implantagéo para iniciar o ciclo nova-
mente. O estdgio de avaliacdo pode revelar que os resultados ndo séo satisfatorios
e assim € necessario ajustar a definicao do problema ou obter dados diferentes. Isso
€ representado pela conexdo da fase de avaliacao de volta a fase de entendimento
de negdcios. Na pratica, devem existir atalhos de cada estagio para cada antecessor,
porgue o0 processo sempre retém alguns aspectos exploratorios, e um projeto deve
ser flexivel o suficiente para revisitar as etapas anteriores com base nas descobertas
feitas.

Business Data
Understanding Understanding
Data
Preparation
Modeling

Deployment

o

Figura 8 — Ciclo de vida CRISP-DM
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O circulo externo da Figura 8 simboliza a natureza ciclica da mineragao de
dados, que ndo termina uma vez que a solucao é implantada. As ligdes aprendidas
durante o processo e da solucdo implantada podem gerar novas questdes de negécios.
O processos subsequentes irdo se beneficiar das experiéncias anteriores.

A seguir, uma breve explicacao de cada fase do modelo de referéncia do CRISP-
DM:

- Business Understanding: Fase de entendimento do negécio. E nessa fase que
0 objetivo do negdcio e o entendimento do problema sao definidos e emoldurados
em um ou mais objetivos de Data science. A situagéo é avaliada e sdo levantados
recursos, requisitos, premissas e restricoes, € feito um plano de projeto e uma
avaliagdo das ferramentas e técnicas iniciais.

- Data Understanding: Fase de compreensdo dos dados. E a fase na qual é
realizada a coleta inicial dos dados, descrevendo, explorando e identificando
quais dados s&o mais importantes para a resolucao do problema.

» Data Preparation: Fase de preparacao dos dados. Nessa fase, apds identifica-
dos os conjuntos de dados que serédo utilizados, parte-se para uma etapa mais
técnica, onde os dados brutos serdo transformados e formatados para que seja
possivel aplicar os algoritmos desejados que resolvam o problema definido.

» Modeling: Fase de modelagem. Assim que os dados sao preparados, € possivel
entdo partir para a fase na qual serdo aplicadas de fato as técnicas de modela-
gem utilizando uma abordagem experimental. Serdo configurados e revisados
os parametros dos modelos de construgcao e entao esses serdo avaliados para
chegar a melhor alternativa.

» Evaluation: Fase de avaliagdo. Nessa fase serdo acompanhados e alinhados os
resultados obtidos em relacdo aos objetivos e os critérios de sucesso da empresa.
O processo sera revisado e entdo aprovado ou nao, para que em seguida possa
ser determinado o préximo passo do projeto.

» Deployment: Fase de implantacao. Nessa fase seréo feitos os planos de implan-
tacdo, monitoramento e manutengao do projeto. Os modelos produzidos devem
ja estar prontos para uso em producado. Também é produzido um relatério final,
resumindo e organizando os resultados obtidos e por fim revisando o que deu
certo e o que deu errado no projeto.

Na Figura 9, observa-se um esboco das fases acompanhadas por tarefas gené-
ricas (negrito) e resultados (italico).
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Business Data Data . :
Understanding I Understanding I Preparation Modeling I Evaluation Deployment I
Determine Collect Initial Data Select Data Select Modeling Evaluate Results Plan Deployment
Business Objectives Initial Data Collection | Rationale for Inclusion/  Techniques Assessment of Data = Deployment Plan
Background Report Exclusion Modeling Technique Mining Results w.r.t.
Business Objectives Modeling Business Success Plan Monitoring and
Business Success Describe Data Clean Data Assumptions Criteria Maintenance
Criteria Data Description Data Cleaning Report Approved Models Monitoring and
Report Generate Test Design Maintenance Plan
Assess Situation Construct Data Test Design Review Process
Inventory of Resources ' Explore Data Derived Attributes Review of Process Produce Final Report
Requirements, Data Exploration Generated Records Build Model Final Report
Assumptions, and Report Parameter Settings Determine Next Steps | Final Presentation
Constraints Integrate Data Models List of Possible Actions
Risks and Verify Data Quality Merged Data Model Descriptions | Decision Review Project
Contingencies Data Quality Report Experience
Terminology Format Data Assess Model Documentation
Costs and Benefits Reformatted Data Model Assessment
Revised Parameter
Determine Dataset Settings

Data Mining Goals Dataset Description
Data Mining Goals
Data Mining Success

Criteria

Produce Project Plan

Project Plan

Initial Assessment of
Tools and
Techniques

Figura 9 — Tarefas genéricas (negrito) e resultados (italico) do modelo referéncia do
CRISP-DM (CHAPMAN et al., 2000)

3.2 PROGRAMACAO

Foram indispensaveis 0s conceitos basicos de programacao para o desenvolvi-
mento do projeto, pois programar € uma das principais habilidades para conseguir apli-
car problemas de Data Science. Através das linguagens de programacao, consegue-se
automatizar as andlises de grande quantidade de dados que uma pessoa nao conse-
guiria processar em tempo habil e de forma satisfatoria.

Durante a graduacéo foram estudados conceitos que abrangem légicas de pro-
gramacao, entendimento do que sao algoritmos, introdugcao a definicao de variaveis,
tipos e estruturas de dados, operadores aritméticos, relacionais e l6gicos, controle de
fluxo com estruturas de repeticdo e estruturas condicionais de tomadas de decisées,
rotinas, sub-rotinas, métodos e funcdes, processos de iteracao e recursao, e abstracao
de dados e objetos.

Outro conceito importante dentro das linguagens de programacao, sao os pa-
radigmas, isso porque eles definem o estilo de programagdo e a maneira de como
a solucao de um problema computacional serd abordada. Os principais paradigmas
séo: o Paradigma de Programacao Imperativa ou Procedural, onde os programas sao
sequéncias de comandos em que o computador ird executar em uma ordem estabe-
lecida; o Paradigma de Programacéo Declarativa, que descreve o que faz mas nao
especifica como o algoritmo em si deve agir; o Paradigma de Programacao Funcio-
nal, no qual trata a computagao como uma avaliacao de fun¢gées matematicas e evita
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estados e dados mutaveis; o Paradigma de Programacao Légica ou Restritiva, que
se baseia na utilizacao de sentencas l6gicas e usa logica simbdlica; e o Paradigma
de Programacao Orientada a Objetos, sendo o mais difundido e fundamentado na
interagd@o entre objetos.

A seguir seré feita uma descricao da linguagem de programacao utilizada du-
rante o projeto, que € uma linguagem multiparadigma, ou seja, suporta diversos para-
digmas de desenvolvimento, como, orientado a objetos, funcional e imperativo.

3.2.1 Python

Atualmente, a linguagem de programagao mais popular na area de Data Science
€ o Python (logo na Figura 10), no qual foi a linguagem escolhida para o desenvolvi-
mento do sistema nesse trabalho. Com o Python (VAN ROSSUM; DRAKE JR, 1995)
existe uma facilidade de gerar visualizagdes claras de todas as informacdes extraidas,
interpretando e comunicando os resultados da melhor forma para todos envolvidos
dentro de um negdcio.

@ python’

Figura 10 — Logo do Python

O Python possui muitas vantagens que podem ser citadas. A comunidade é
ampla e possui muita popularidade, sendo facil encontrar conteudo em todos os lugares.
Ha um amplo numero de bibliotecas e ferramentas utilizadas nessa area para facilitar
o desenvolvimento de um projeto, como NumPy, SciPy, scikit-learn, Jupyter Notebook,
pandas, entre outras, muitas delas utilizadas nesse projeto. E ainda, ha uma facilidade
de aprender a linguagem, ja que possui uma sintaxe simples, fazendo com seja uma
linguagem de muita praticidade.

Vale a pena salientar que um dos grande motivos da escolha dessa linguagem
foi pelo fato do projeto do Canal Digital ser desenvolvido, na parte de backend, com o
framework Django, que utiliza Python como linguagem, e portanto existe uma maior
conveniéncia na integracdo do sistema de recomendacbes com o projeto da imobiliaria.
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3.2.2 Ferramentas e Bibliotecas

Nessa secao serdo cobertas as principais ferramentas e bibliotecas que foram
utilizadas para realizagao do projeto.
3.2.2.1 Jupyter Notebook

O Jupyter Notebook (KLUYVER et al., 2016) foi uma ferramenta essencial para
o desenvolvimento desse projeto, essa ferramenta € utilizada dentro do ambiente de
desenvolvimento interativo baseado na web JupyterLab, que possui outros recursos

além do Jupyter Notebook.

jupyter

Figura 11 — Logo do Jupyter

O Jupyter Notebook é uma aplicagdo web open-source (cédigo aberto) que
permite a criacao e compartilhamento de documentos que possuem cédigo em tempo
real, equacodes, visualizacdes e texto de narrativa. Com essa ferramenta é possivel
fazer limpeza e transformacao de dados, simulagdo numérica, modelagem estatistica,
visualizagao de dados, aplicagdes de aprendizado de maquina, entre outras aplicagoes,
e por isso € uma 6tima ferramenta para o contexto desse projeto.

Esse é separado em dois componentes: Um aplicativo web, que é uma ferra-
menta baseada em navegador para criagao interativa de documentos que combinam
texto explicativo, matematica, calculos e uma saida de midia, e em documentos de
Notebook, que sdo uma representacao de todo conteudo visivel no aplicativo da web,
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incluindo entradas e saidas de calculos, texto explicativo, matematica, imagens e re-
presentagcdes de objetos em midia interativa.
Os principais recursos da aplicagao web sdo:

« Edicédo de codigo no navegador, com destaque automatico de sintaxe, indentagao
e conclusao/introspeccao de tabulacéao.

A capacidade de executar cédigo a partir do navegador, com os resultados dos
célculos anexados ao cddigo que os gerou.

 Exibicdo do resultado da computagao usando representacdes de midia interativa,
como HTML, LaTeX, PNG, SVG, etc. Por exemplo, figuras com qualidade de
publicagédo renderizadas pela biblioteca matplotlib podem ser incluidas.

* A edicao no navegador para formato Rich Text usando a linguagem de marcagao
Markdown, que pode fornecer comentarios para o codigo, ndo se limitando ao
texto simples.

* A capacidade de incluir facilmente notacdo matematica em células de markdown
usando LaTeX e renderizada nativamente por MathJax.

Os documentos de Notebook contém as entradas e saidas de uma sessao
interativa, bem como o texto adicional que acompanha o codigo, mas € feito para
execucdo. Dessa forma, os arquivos do notebook podem servir como um registro
computacional completo de uma sessao, intercalando o cddigo executavel com texto
explicativo, matematica e representacdes dos objetos resultantes.

Esses documentos séo internamente arquivos JSON (CROCKFORD, 2006)
que sao salvos com a extensao .ipynb. Como JSON é um formato de texto simples, €
possivel fazer um controle de versionamento e podem ser compartilhados com colegas.
Os Notebooks podem ser exportados para uma variedade de formatos estaticos, como
HTML, reST, LaTeX, PDF e apresentagdes de slides.

Além disso, qualquer documento de notebook .ipynb disponivel em uma URL
publica pode ser compartilhado por meio do Jupyter Notebook Viewer. Este servico
carrega o documento do bloco de notas da URL e o renderiza como uma péagina
da web estatica. Os resultados podem ser compartilhados com um colega ou como
uma postagem de blog publico, sem que outros usuarios precisem instalar o Jupyter
Notebook.

Na Figura 12, pode ser visto um exemplo de ambiente do Jupyter Notebook.
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Figura 12 — Ambiente do Jupyter Notebook

3.2.2.2 Bibliotecas do Python

Algumas bibliotecas do Python foram essenciais para o desenvolvimento do
projeto, dado que sado ferramentas poderosas para a manipulagéo e analise de dados.
A seguir serdo descritas as que foram julgadas mais importantes no contexto do PFC.

!l pandas

Figura 13 — Logo do pandas

Pandas (TEAM, 2020) (logo na Figura 13) é uma delas, essa biblioteca open-
source, com nome derivado do termo panel data, fornece diversos recursos para
manipulagéo de dados e ela permite trabalhar com diferentes tipos de dados. Os dois
principais objetos da biblioteca sdo as Series e os DataFrames.

As Series sao tipos de array unidimensionais de qualquer tipo de dado especifi-
cado no modulo do pandas. Ja o DataFrame é uma estrutura de dados bidimensional
com tamanho mutavel, onde os dados sao alinhados de forma tabular em linhas e
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colunas. Um DataFrame consiste em trés componentes principais: os dados, linhas e
colunas (Figura 14).

Columns
Name Team Number Position ge

0 AveryBradley Boston Celtics 0.0 PG 25.0
/ 1 John Holland Boston Celtics 30.0 SG 27.0
7z » Boston Celtics PF 29.0

3 Jordan Mickey PF 21.0
4  Terry Rozier Boston Celtics \ m 22.0
5 Jared Sullinger \ Boston Celtics \ 7.0 C NaN
6 Evan Turner \ Boston Celtics 11.0 5G E

\ Data

Figura 14 — Componentes de um DataFrame

Outra biblioteca é o NumPy (HARRIS et al., 2020) (logo na Figura 15), que é
um pacote de processamento de arrays com propdsito geral, que fornece um objeto
de matriz multidimensional de alto desempenho, e ferramentas para trabalhar com
essas matrizes. Alguns recursos importantes sdao: um objeto poderoso de matriz n-
dimensional, funcdes sofisticadas de transmissao, ferramentas de integracao de codigo
e capacidades Uteis de algebra linear, transformada de Fourier e numeros aleatérios.

Além disso o NumPy pode ser usado como um contéiner eficiente multidimen-
sional de dados genéricos. Os tipos de dados arbitrarios podem ser definidos usando
o NumPy, o que permite que se integre sem esforgo e rapidamente a uma ampla
variedade de banco de dados.

0

’: NumPy

Figura 15 — Logo do NumPy

E por fim, mais uma biblioteca, a scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011) (logo na
Figura 16), que fornece um uma variedade de algoritmos de machine learning. Ela inclui
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algoritmos de classificacao, regressao e agrupamento, possuindo SVM (Support Vector
Machine), florestas aleatérias, gradient boosting, KMeans e DBSCAN. E ela é projetada
para interagir com outras bibliotecas como o NumPy mencionado anteriormente.

© tearn

Figura 16 — Logo da scikit-learn

O projeto ainda utilizou de outras bibliotecas como Seaborn, matplotlib, pan-
das_profiling, Shapely, SciPy, etc. Porém nao serao detalhadas neste documento.

3.2.2.3 Git

Outra ferramenta utilizada foi o Git (TORVALDS; HAMANO, 2005), que é um
sistema de controle de versao open-source, feito para registrar o histérico de alteracdes
dos arquivos de projetos em desenvolvimento. Com esse controle, é possivel fazer a
visualizacdo das mudancas, podendo submete-las a uma analise externa e reverte-las
caso necessario. Isso faz com que a organizacdo do conteudo tenha uma qualidade
melhor, e portanto tendo uma garantia maior de encontrar possiveis erros de logica.

A plataforma do GitHub foi utilizada durante o projeto, onde foi criado um repo-
sitério central com a finalidade de manter a padronizacédo do ambiente local para que
fosse possivel reproduzir o sistema em diferentes locais de trabalho.

git

Figura 17 — Logo do Git
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3.3 ALGORITMOS E SISTEMAS DE RECOMENDACOES

Nessa secao serdao descritos os tipos de algoritmos de recomendacdes que
foram estudados e considerados para aplicacdo durante a implementacéo do sistema,
além de dar uma introducdo de como um sistema de recomendacao pode ser organi-
zado.

Porém, antes de entrar especificamente em cada tipo de recomendacéo, é
indispensavel falar sobre de onde vém os dados para conduzir os sistemas de reco-
mendacdes e como eles sdo coletados, ou seja, quais sdo as entradas do sistema.

A fim de fazer uma recomendacao de qualquer forma que seja, é necessario
ter posse dos dados de entrada que daréo a informagéo sobre quais itens 0s usuarios
provavelmente gostariam de consumir, ou seja, é preciso entender exatamente quais
dados os recomendadores podem usar para aprender o que 0s usuarios desejam,
identificando quais tipos de dados sdo coletados do usuario e entendendo quando
€ possivel e apropriado utilizar esses diferentes tipos de dados. Fazendo isso, sera
possivel olhar para um sistema e identificar exatamente quais dados que o mesmo
esta usando para fornecer sua recomendacao.

De forma ampla, o conceito que precisa ser entendido € o termo "Preferéncia".
Esse termo é usado de maneira generalizada, ja que ele pode ser usado em contextos
diferentes. Por exemplo, para descobrir a preferéncia de um usuario, pode-se ter a
informacao de que o usuério gosta de filmes de a¢do ou qualquer outro género especi-
fico, ou também pode-se ter a informacao de que os usuarios do sistema acham que
dois itens sdo comumente pareados juntos.

Preference Model

Explicit

™ Purchase

™ Follow

Implicit

Figura 18 — Modelo de Preferéncia
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Na Figura 18, observa-se o modelo de Preferéncia do usuario (KONSTAN; EKS-
TRAND, s.d.). Percebe-se que os usudrios tem varias agdes que podem ser realizadas,
as quais dizem alguma informacgédo sobre a sua preferéncia e que possuem algum
tipo de conexao com o que o usuario deseja fazer, seja comprar algo, assistir, ler, etc.
Essas acdes sao dividias em dois tipos, as explicitas e as implicitas.

Nas acbes explicitas, o usuario tem a opgao de fazer uma avaliagéo, onde ele
esta realizando uma ac¢ao com a finalidade de dizer ao sistema ou a outros usuérios
do sistema o que ele pensa sobre um determinado item. O usuario talvez avalie um
item com uma nota 9 ou, dependendo do sistema de avaliagdo, com 4 estrelas por
exemplo, para enfatizar que gostou. Outra agéo que pode ser feita € uma revisdo ou
critica sobre um item especifico, incluindo textos com comentarios mais detalhados e
customizados. E ainda, ele pode simplesmente votar de forma ou negativa ou positiva,
com intuito de demonstrar interesse ou ndo no item.

Nas acgdes implicitas, o usuario ndo ira performar uma ag¢ao a qual comunica
diretamente sua preferéncia a um item, porém ainda é possivel tirar conclusées sobre
suas preferéncias ao analisar essas agdes implicitas. Agdes que podem ser realizadas
incluem o usuario interagir ou clicar em algum item, fazer a aquisicao dele, e/ou seguir
um item especifico.

Além disso, também é preciso entender quais sao as saidas de um sistema de
recomendacoes, e de quais maneiras as saidas do recomendador podem ser usadas.
Para tanto, sdo levantadas as diferencas entre uma predicdo e uma recomendacao.

A ideia de uma predigdo surge no momento em que um sistema de recomenda-
cOes esta calculando a estimativa de o quanto o usuario ira gostar de um item. Essa
predicao é frequentemente dimensionada para corresponder a alguma escala de ava-
liacdo e também é frequentemente vinculada a pesquisa ou navegacgao por produtos
especificos. Por exemplo, o site IMDb, muito conhecido por trazer notas para filmes, sé-
ries, documentarios, entre outros, mostra predi¢des (Figura 19) do quanto os usuarios
em geral iriam gostar do contetudo em especifico.

Ja recomendagbes ndo fazem as mesmas afirmagdes que uma predi¢édo faz.
Recomendacgdes sao sugestoes de itens que o usuario possa gostar ou que venham
a ser uteis dentro do contexto no qual o usuério se encontra, e muitas das vezes
séo apresentadas em um formato de lista dos melhores itens. Por exemplo, € o que
acontece no caso da recomendacdo por e-mail da Woliver (Figura 20), onde sao
elencados os quatro melhores imoéveis de acordo com as caracteristicas do usuario.
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| Favoritos dos fas >

Principais séries e filmes desta semana

+ srsmsaosaaemas

*8.1

Shang-Chi e a Lenda Antim: The Final Truth Arcane

dos Dez Anéis

P Trailer - Trailer P Trailer P Trailer

Figura 19 — Predic¢des no site IMDb

~
~

0l3, Cristian! Escolhemos alguns iméveis para vocé

Fizemos uma busca personalizada conforme suas preferéncias.
Weja 0 que vocs acha dessas opodes:

céd: 18737

Trindade

Auguel RS 2.000,00
Total RS 2.525,00

Trindade

Aguel RE 1.350,00
Total RS 2.515,00

Figura 20 — Recomendacéo por e-mail da Woliver
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3.3.1 Taxonomia de um Sistema de Recomendacoes

O objetivo dessa secao é trazer uma estrutura de um sistema de recomendacoes
para analisa-lo de uma forma geral. Essa estrutura analitica pode ser abordada sendo
dividida em oito dimensodes de analise (KONSTAN; EKSTRAND, s.d.), que séo as
seqguintes:

« Dominio da Recomendacao: Nessa dimensao, é levantado a informacao do
gue exatamente esta sendo recomendado. Ex.: Noticias, produtos, filmes, livros,
alimentos, musicas, etc. Também é possivel diferenciar se o dominio esta reco-
mendando algo novo (e.g. filmes que nunca foram vistos pelo usuario) ou algo
que ja foi experimentado (e.g. musicas para escutar novamente).

» Propédsito da Recomendacao: Na segunda dimenséao, define-se qual o propo6-
sito da recomendacao, muitas das vezes é algo simples, como fazer com que o
usuario compre um produto de uma loja, fazer com que assista um filme de um
servigo de streaming, etc.

» Contexto da Recomendacao: A terceira dimensao diz sobre o que o usuario
esta fazendo no momento da recomendacao, como comprando, escutando uma
musica, saindo com outras pessoas, etc.

« Opiniao: A quarta dimensdao traz a informacao da origem da opinido na qual o
sistema de recomendacéao se baseia. Por exemplo, no site do Rotten Tomatoes
que avalia filmes, ha a opinidao de criticos especializados em fazer esse tipo de
avaliagdo e também ha a opinido do publico geral (Figura 21).

S e e ke e B e

DUNE

PG-13 2021, Adventure,/Sci-fi, 2h 35m

=83% 7 90%

TOMATOMETER AUDIENCE SCORE

425 Reviews 00+ Verified Ratings

Figura 21 — Rotten Tomatoes - Opiniao de criticos (TOMATOMETER) e da audiéncia

 Nivel de Personalizacdo: Nessa dimensao é analisado o nivel de personaliza-
¢ao, ou seja, indo de um nivel genérico e ndo personalizado, onde todos os
usuarios recebem a mesma recomendacao, passando por um nivel semi per-
sonalizado, que por exemplo leva em conta a demografia dos usudrios, onde
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usuarios menores de idade recebem uma recomendacao diferente que usuario
entre 18 e 25 anos, ou ainda, um nivel de personaliza¢ao efémero, ou seja, algo
que corresponde ao contexto e a atividade atual do usuério, e chegando em um
nivel personalizado com recomendacdes persistentes de longo prazo.

 Privacidade e Confiabilidade: A sexta dimensao leva em conta questdes de
privacidade e confiabilidade. Questées como quem precisa saber o que sobre 0
usuario, quais informacoes pessoais sao reveladas, se € necessario saber quem
€ 0 usuario ou pode ser um usuario anénimo.

* Interface: Essa dimensao trata dos tipos de saidas, se sao predi¢coes, recomen-
dacoes, se esta acontecendo algum tipo de filtragem e também se a apresenta-
¢ao da interface é orgéanica, ou seja, natural para aquela interacéo, ou explicita,
onde a recomendacao vem de forma evidente, levantando a questao de como
¢é estilo da interface. Por exemplo, se o sistema se apresenta como um agente
ajudando o usuario, com algum dialogo ou esta atuando mais parecido com
uma ferramenta de procura. E também trata dos tipos de entradas mencionadas
anteriormente, se sdo explicitas ou implicitas.

 Algoritmos de Recomendacoes: E na ultima dimensao, é categorizado quais
algoritmos de recomendagfes se encaixam no sistema. Existem dois tipos princi-
pais: Non-Personalized ou nao personalizado e Personalized ou personalizado
(Figura 22). Esses algoritmos serdao melhor detalhados nas se¢cdes em seguida.

Figura 22 — Tipos de algoritmos de recomendacdes



Capitulo 3. Base tedrica 36

3.3.2 Non-Personalized

Um sistema de recomendacgao nao personalizado € o mais simples entre to-
dos os tipos. Este tipo de recomendagédo ndo leva em consideragao as preferéncias
pessoais do usuario, com isso as recomendacgdes produzidas por esse sistema serao
idénticas para todos os clientes. (PORIYA et al., 2014)

Esse sistema usa principalmente dois tipos de algoritmos baseados em populari-
dade: Aggregated Opinion Recommender e Basic Product Association Recommender.

3.3.2.1 Aggregated Opinion Recommender

A abordagem do Aggregated Opinion Recommender ou recomendador de opi-
nido agregada utiliza um sistema n&o personalizado exibindo a média das avaliacoes
dos usuarios. Por exemplo, o site do IMDb citado anteriormente, possui essa abor-
dagem, onde os filmes, as séries de TV, entre outros sdo recomendados pela nota
meédia dos usuarios. Outros exemplos, como guias de restaurantes, sites de viagens
(e.g. TripAdvisor) ou sites de livros também utilizam essa abordagem.

As médias sao uteis pois oferecem uma nog¢ao geral da opinido da populagao.
No entanto, carecem de contexto durante a recomendagédo. Uma classificagdo ruim
pode ter um peso muito grande e puxar para baixo uma avaliagdo que de outro modo
seria excelente.

A fim de contornar isso, alguns sites controlam a porcentagem de pessoas que
classificam um determinado item como bom ou ruim. Isso leva a abordagem do Basic
Product Association Recommender.

3.3.2.2 Basic Product Association Recommender

Um recomendador por associacao de produtos pode fornecer recomendacoes
uteis dentro de um contexto. Uma grande quantidade de sites de compras online, como
a Amazon.com, utilizam essa abordagem ao fornecer um recurso no qual revela que
as pessoas que compraram um item1 e também compraram um item2, ou ainda as
pessoas que procuraram um certo tépico, acabaram comprando um determinado item
(Figura 23).

Essas recomendacgdes sdo baseadas no que esta presente no carrinho do usua-
rio. Ou seja, as recomendacdes podem nao ser necessariamente especificas para o
usuario, mas especificas para o que o usuario esta fazendo (e.g. visualizando, pesqui-
sando, comprando, etc).
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Clientes que pesquisaram por "cellphone" acabaram comprando

Moto E | Desbloqueado | TCL Celular Moto G Power | 2021 | TracFone Smartphone
Feito para os EUA pela desbloqueado 20 SE de Bateria de 3 dias | Blu View 2 4G LTE pre-
Motorola | 2/32 GB | 6,8 polegadas, 4 GB de Desbloqueada | Feita pago (blogueado) - Preto
Camera de 13 MP| 2020 RAM + 128 GB de... para EUA pela Motorola| - 32 GB - Cart3o SIM

| Azul 678 4/64 GB | Camera de... incluido - CODMA
Yir #r iy 2.756 c Yo i W vy 269

us$119,99 Phones em usi29 99

WO W W 2325

Frete por US$ 25,14 Us$189,99 Telefones celulares Frete por US$ 13,01
Receba até segunda-feira, us$179,99 Em estoque a partir de...
dezembro 13 Frete por US% 12,86
Frete por US$ 25,74 Em estoque a partir de...

Figura 23 — Recomendador por associagao - Amazon.com

Observando a taxonomia de um sistema de recomendacéo, nota-se que essa
abordagem é efémera, que depende do contexto. A ideia base é: pessoas que fizeram
X, também fizeram Y. Uma férmula simples que pode solucionar € a seguinte:

(XnNY)
T (1)

Contudo, essa férmula ndo compensa a popularidade geral de Y. Outra solucao
que contorna essa desvantagem é utilizar a métrica lift:

P(XNY) @
P(X) * P(Y)

A vantagem dos métodos ndo personalizados é que sao simples de serem
implementados, dado que somente os itens populares ou com classificagao alta sao
exibidos, e ainda os dados dentro desses sistemas séo faceis de coletar.

Contudo, as recomendacdes sdo sempre as mesmas €, portanto, podem nao
agradar a todos. E ainda, esses sistemas enfrentam desafios ao serem utilizados em
grupos de populagdes diversificadas, podendo entrar num problema conhecido como
a armadilha da banana (The Banana Trap). Esse nome vem da situacdo onde em um
supermercado, a maioria dos clientes compram bananas, porém se alguém compra
uma banana e um barbeador por exemplo, ndo é possivel afirmar que a compra de um
influenciou na compra do outro e, por conseguinte, cai-se na armadilha da banana.
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3.3.3 Personalized

Um sistema de recomendacao personalizado faz a andlise dos dados de usua-
rios, suas compras, interagdes, avaliagées e seus relacionamentos com outros usuarios
em mais detalhes. Dessa forma, é possivel que todos os usuarios tenham recomenda-
¢des customizadas.

As principais abordagens de sistemas de recomendagdes personalizados séo
baseadas em conteudo (Content Based) e filtragem colaborativa (Collaborative Filte-

ring).

3.3.3.1 Content Based

Os sistemas de recomendacgdes baseados em contelldo usam metadados de
usuarios ou itens para criar recomendacoes especificas. O histérico de compras do
usuario é observado, por exemplo, se um usudrio ja leu um livro de um autor ou
comprou um produto de uma determinada marca, presume-se que o cliente tem uma
preferéncia por aquele ator ou aquela marca e existe uma probabilidade maior de que
o usuario compre um produto semelhante no futuro.

Em um outro cenéario exemplo, supde-se que um usuario assistiu e seja fa de
um filme do Quentin Tarantino, Pulp Fiction, e o sistema saiba disso pela avaliacéo
positiva do usuario. Ha uma grande chance dos filmes que serdo recomendados para
este usuario especifico estarem atrelados ao cineasta, como Django Unchained ou Kill
Bill.

watched
by user

similar
movies

recommended

o

Figura 24 — Abordagem Content Based
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Esse tipo de algoritmo utiliza duas amostras de dados. Primeiro, os gostos,
preferéncias, interesses do usuario, as informacdes pessoais, como idade e género,
ou até o histdrico do usuario. Esses dados séo representados pelo vetor do usuario. E
segundo, informacdes relacionadas ao produto, as quais representam um vetor de itens
e que contém as caracteristicas entre itens as quais permitem calcular a similaridade
deles.

As recomendac6es sao calculadas usando a similaridade por cosseno, no final
sendo ordenados de forma decrescente e os itens do topo sdao recomendados para o
usuario. Com 'A’ sendo o vetor do usuario e 'B’, o vetor de itens:

n
A;B;
A-B /=Z1 iBi

similaridade = cos(0) = TATIB] =
n n
LA
/= /=

0.7 0 0 1.1 0
0 0 0.5 0 0.4
Mean Squared Error
/ 0.5 0 0 0.7 0
0 0 0.6 0 0.5
Item1l Item2 Item3 Item4 Item$5
Userl 1 0 0 1 0 0 13 Multiplication
User 2 0 0 0 0 1 -06 O 0 0O -08 0 -06
= X
User 3 0 0 0 1 0 0 0.9 05 O 0O 08 O
User 4 0 0 1 0 0 0.8 O
Utility Matrix User Matrix Item Matrix

Figura 25 — Exemplo de célculo de similaridade por cosseno

As desvantagens dessa abordagem sao que o usuario nao vai ter recomenda-
cOes de itens diferentes, e é possivel que entre em uma "bolha", onde caso o usuério
nao experimente itens diferentes por conta prépria, as recomendacodes estarao restri-
tas a interesses anteriores. Esse problema pode ser contornado utilizando o préximo
tipo de recomendacgéo, Collaborative Filtering.
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3.3.3.2 Collaborative Filtering

As recomendacoes por filtragem colaborativa sao feitas baseadas no compor-
tamento dos usuarios. E podem ser divididas em dois tipos: Memory-based e Model-
based.

A técnica de Memory-based é aplicada a dados brutos sem pré-processamento.
Ela é facil de implementar e as recomendagdes resultantes sdo geralmente faceis de
explicar. Porém, toda vez é necessério fazer previsées sobre todos os dados, o que
retarda o recomendador. E possivel dividi-la nas duas categorias a seguir:

» User based: Os produtos sdo recomendados ao usuario com base no fato de
que foram comprados, consumidos, curtidos por usuarios semelhantes ao usuario
alvo (Figura 26).

recommend

Figura 26 — Filtragem colaborativa baseada no usuario

 Item Based: Nesse caso, em vez de considerar usudrios semelhantes, itens
semelhantes sdo considerados. Por exemplo, se alguns usuarios compraram um
livro, e também compraram mais outro em comum, caso o usuario alvo comprar
o primeiro livro, ele ira receber como recomendagéo o segundo livro (Figura 27).
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Figura 27 — Filtragem colaborativa baseada no item

Os passos para fazer uma recomendagédo baseado em memoria sdo 0s seguin-

. Criar uma matriz de classificacdo usuario-item.

Criar uma matriz de similaridade usuario-usuario ou item-item utilizando o calculo
de similaridade por cosseno (Equacao 3).

Procurar por usuarios ou itens com maior semelhanca ao alvo com o resultado
da matriz de similaridade.

Gerar itens candidatos a serem recomendados, isto é, apds encontrar os usuarios
ou itens mais semelhantes, sdo observadas as relagcdes e preferéncias que cada
usuario tem com um item.

. Ranquear os candidatos. Dependendo das avaliagbes dos usuarios, os candida-

tos a recomendacéo sao ordenados de acordo com a similaridade do alvo.

Filtrar os candidatos. Apos realizar a ordenacéo, € possivel filtrar os itens candi-
datos de acordo com o que ja foi experimentado pelo usuério alvo ou nao.

Ao comparar as duas categorias de Memory-based Collaborative Filtering, tem-

se que a similaridade entre itens é mais estavel que a similaridade entre usuarios, dado
que as caracteristicas de um item sempre serdo as mesmas (e.g. um filme de acao
sempre sera um filme de acao), por outro lado os usuarios podem mudar seus gostos
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e preferéncias ao decorrer do tempo. Além disso, a abordagem baseada em itens é
melhor para novos usuarios recém inseridos no sistema, enquanto que a abordagem
baseada no usuario ndo seria otimizada, pois ndo ha informacdes suficientes sobre
€SSes NOVOS USUArios.

Partindo agora para o Model-based Collaborative Filtering. Os algoritmos que se
baseiam nesse modelo utilizam aprendizado de maquina. Um modelo € criado e a partir
dai da recomendacdes, o0 que agiliza o trabalho do sistema. Essa abordagem atinge
uma escalabilidade melhor. A reducédo da dimensionalidade é frequentemente usada
nesta abordagem. O tipo mais famoso dessa abordagem é a fatoragdo de matrizes.

Se houver feedback do usuario, por exemplo, um usuario assistiu a um determi-
nado filme ou leu um livro especifico e deu uma classificacao, isso pode ser represen-
tado na forma de uma matriz onde cada linha caracteriza um usuério especifico e cada
coluna caracteriza um item particular. Como é quase impossivel que o usuario avalie
todos os itens, essa matriz tera muitos valores nao preenchidos. Isso € chamado de
esparsidade ou que configura uma matriz esparsa. Os métodos de fatoragdo de matriz
sdo usados para encontrar um conjunto de fatores latentes e determinar as preferén-
cias do usuario usando esses fatores. As informacdes latentes podem ser relatadas
analisando o comportamento do usuario.

Os passo para fatoragdo de matriz sdo os seguintes:

1. Inicializagdo de matriz de usuario e item aleatorio.

2. Obtencao da matriz de classificacdo através da multiplicagdo entre matriz de
usudrio e matriz de item transposta.

3. Minimizar a funcao de perda (a diferenca nas classificagcdes das matrizes pre-
vistas e reais deve ser minima). Cada classificagdo pode ser descrita como um
produto escalar da linha na matriz do usuario e coluna na matriz do item.

E a fim de minimizar a funcao de perda, é possivel aplicar algoritmos como SGD
(Stochastic Grandient Descent) e ALS (Alternating Least Squares) (GRAHAM; MIN;
WU, 2019). Ambos podem ser usados para atualizar o modelo de forma incremental
conforme uma nova classificagdo chega.
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Figura 28 — Fatoracdo de matriz

3.3.3.3 Hybrid

Além disso existem os sistemas de recomendacgdes hibridos. Hoje em dia, esse
tipo consegue ser mais preciso em relacado aos outros individualmente, pois leva em
consideracdo o conjunto de fatores da filtragem colaborativa e da baseada em con-
teludo, conseguindo ser mais eficiente e util.

Ha diversas abordagens que podem ser utilizadas para aplicar um sistema
hibrido, é possivel elencar algumas delas: Weighted, Switching, Mixed, Feature Combi-
nation, Feature Augmentation, Cascade e Meta-Level (BURKE, 2002). Este documento
nao entrara em detalhes sobre cada uma.

3.3.4 Avaliacao e métricas

Outra parte muito importante que deve ser considerada, € como sao feitas avali-
acbes e quais métricas do sistema utilizar. Essa decisdo depende muito do problema
de negécios que esta sendo resolvido. Também vale a pena salientar que nem sempre
uma métrica 6tima traduz em algo positivo na pratica. O importante no final é que o
usuario ganhe confianga sobre o sistema de recomendagédo. Mesmo podendo imple-
mentar o recomendador possivel na teoria, o qual recomenda os 10 melhores itens
elencados, ha a possibilidade do usuario ndo gostar da maioria desses itens.

Dito isso, é importante tragar uma limiar de qualidade no recomendador para
que nao ocorra algo dessa grandeza.
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Com base no documento do repositério da Microsoft Recommenders (GRAHAM;
MIN; WU, 2019), € possivel pontuar algumas técnicas de avaliagdes e métricas que
podem ser usadas:

1. Rating metrics: Sao usados para avaliar o quao preciso € um recomendador na
previsao de avaliac6es que 0s usuarios deram aos itens.

RMSE (Root Mean Squared Error): Medida do erro médio nas avaliagdes
previstas

« R-squared (R?): Quanto da variago total é explicado pelo modelo

MAE (Mean absolute error): Semelhante ao RMSE, mas usa o valor absoluto
em vez de elevar ao quadrado e obter a raiz da média

Explained Variance: Quanto da variancia nos dados é explicada pelo modelo

2. Ranking metrics: Sao usados para avaliar como as recomendacdes sao relevan-
tes para os usuarios

Precision: Mede a proporcao de itens recomendados que sdo relevantes

Recall: Mede a proporgéo de itens relevantes que sdo recomendados

NDCG (Normalized Discounted Cumulative Gain): Avalia o quao bem os
itens previstos para um usudrio séo classificados com base na relevancia

MAP (Mean Average Precision): Precisdo média para cada usudrio, normali-
zada para todos os usuarios

3. Teste online A/B: Consiste em dividir a aplicagdo em duas versdes, uma antiga e
uma atualizada, com modificagdes na implementacao do sistema, e compara-las.
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4 WOLIVER E O CANAL DIGITAL

Este capitulo tem como obijetivo introduzir o projeto e o contexto no qual o
sistema de recomendacédo sera aplicado, analisando como o projeto € visto de uma
perspectiva de um usuario e também tracando as pipelines do sistema de recomenda-
¢ao como um todo.

E importante ressaltar que o autor deste documento esteve envolvido princi-
palmente na parte de recomendacéao offline (Secao 4.2.2), fazendo a compreensao e
extracdo dos dados e tendo maior foco no tratamento e preparagado dos dados e na
modelagem do sistema, aplicando algoritmos de recomendacgdes do tipo Collobora-
tive Filtering (ALS) e Content Based (clusterizagdo com KMeans) com o propdsito de
integrar essas atividades dentro das pipelines do sistema de recomendacgdes.

41 O PROJETO

Como ja mencionado previamente no capitulo 2, a Jungle Devs trabalha jun-
tamente com a Woliver no desenvolvimento de um SaaS (Software as a Service), o
Canal Digital. Este oferece servicos de aluguel, agendamento de visitas e negocia-
coes de imbveis. Com tais servicos a plataforma digitaliza a experiéncia do usuario,
conseguindo simplificar a burocracia no que se trata de operag¢des imobiliarias.

Essa plataforma ja existia antes da realizacado deste PFC, porém o sistema de
recomendacdes era simplificado, ndo possuia grande complexidade e, portanto, tinha
um grande potencial para melhorias. Dentro desse contexto que surgiu a ideia de
desenvolver o projeto em cima desse tema.

A ideia do projeto é simples, fazer com que o usuario tenha a maior praticidade
possivel ao buscar por um imével. Na Figura 29 observa-se uma jornada simplificada
com os processos envolvidos até o objetivo final de assinar o contrato do imével.

Agende uma
visita

Agende através da
plataforma sem sair de
casa.

Um dos principais fluxos do Canal Digital € o agendamento de visitas, dado que

$

A

Faga uma proposta

Negocie rapidamente com o
proprietdrio, acompanhando
todo o processo

©

Analise de crédito

Encaminhe todos os dados
e documentos através da
plataforma sem cartorio de
forma répida e segura.

Figura 29 — Processos envolvidos

/

Assine o contrato

Apds o processo vocé
recebe e assina o contrato
online
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a maior parte da interagdo dos usuarios se da nessa etapa, a qual acontece antes das
etapas do cliente realizar uma proposta e fazer a anélise de crédito.

No primeiro momento o usuario estara navegando pela pagina inicial da plata-
forma (Figura 30), ao acessa-la ele tera em sua disposicdao uma ferramenta de busca,
onde é possivel selecionar alguns campos: cidade, bairro, valor do aluguel e numero
de quartos do imovel.

<« C' @ demouwoliver.net ® % @n B 0O * o :

Woliver =

Aluguel 100% digital

Encontre o imével ideal sem sair de casa. N&o precisa
de fiador, sem burocracia, répido, pratico e seguro.

Q Cidade

A Bairo $ Faixa de preco l]_ Tipo de imovel

BUSCAR

Figura 30 — Pagina inicial - Woliver

Apoés preencher os campos desejados, o usudrio podera visualizar os resultados
dos imoveis similares a busca realizada (Figura 31).

Woliver

Q, Florianopolis A Bairro R$ 2.000,00 Hl Tipo de imével

298 iméveis encontrados Ordenarpor w

Apartamento Apartamento Apartamento

Carvoeira Centro Centro

Rua Jomnalista Tito Carvalo, 155 Rua Rua Esteves Junior, 496 Rua Vidal Ramos, 120

2 Quartos 2 Banheiros 1 Garagem 2 Quartos 1 Banheiro 2 Quartos 1 Banheiro
Aluguel RS 2.000 Aluguel RS 2.000 Aluguel R 2.000

Total RS 2.406 % Total R$ 2.511 % Total RS 2.589 <

Figura 31 — Imoveis em exibicao apos realizada a busca
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Ao clicar em um dos iméveis exibidos na busca, o usuario entrara na pagina
especifica do imovel, a qual contém informagdes detalhadas sobre o mesmo (Figura
32).

Woliver

Inicio > Florianépolis > Carvoeira > 20518

/ %
£ 1
n - —
==

Apartamento de 2 quartos para alugar no bairro Carvoeira zosis
Rua Jornalista Tito Carvalho, 155 Aluguel RS 2000
Condominio R$ 350

Caracteristicas do imével IPTU RS 56
Taxa de lixo R$25

53 eome L= 2 quartos B 2banheiros
Total RS 2.431

& 1garagem =  Mobiliado

Sobre o imével
Apartamento de 02 quartos, sendo 01 suite com cama de casal € armério. Outro quarto com beliche, escrivaninha,

Figura 32 — Informacdes do imdvel especifico

Na pagina do imovel, o usuério tera a opgdo de agendar uma visita. Ao clicar
nessa opcao, ele sera redirecionado a um formulario para agendamento de horario da
visita, e em seguida sera pedido para confirmar o horario marcado (Figura 33).

Woliver .
Woliver

Escolha a data e a hora
da sua visita Revise e agende

Janeiro de 2022 a sua visita

- (X segunda, 10 de janeiro as 10h00
< 10 11 12 N
Segunda Terca Quarta Q

Hora 3
£ 09HOO 09H30 m 10H30 ) %
T -
&S e /

Rua Jornalista Tito Carvalho,
Nao pode nesses horrios?

Carvoeira, Floriandpolis
Um consultor entrard em contato.

CONFIRMAR DATA

Solicitar outro

[Z] Estdcomduvidas?  Quera saber mais sobre o imdvel

Figura 33 — Agendamento e confirmagao de horario
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Apoés a confirmacao, sera necessario que o usuario esteja logado, caso contrario
ele sera redirecionado ao cadastro do sistema, onde ira informar o celular, seréa enviado
um cdodigo por SMS para verificacao e entdo o mesmo devera preencher um formuléario
com suas informagdes basicas (Figura 34).

Woliver Woliver

Nimero confirmado!
Informe seus dados para completar o cadastro.
Informe o nimero Nome
Primeiros passos do seu celular

do seu cadastro
Envizremes um cédigo de acesso por SMS.

Por favor, informe a seguir o Seus dudos esldo seq

numero do seu celular para

iniciar o seu cadastro
) e )

cPF

Figura 34 — Cadastro do usuario

Feito o cadastro, 0 agendamento sera realizado e as informacdes sobre a visita
serdo exibidas (Figura 35).

Woliver

Apartamento 20518 [4

() Visita agendada para:

Segunda, 10 de janeiro de 2022. As 10 horas

Q@ Comochegar:

Rua Jornalista Tito Carvalho Carvoeira, Floriandpolis

© Outrasinformagdes

Figura 35 — Visita agendada
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4.2 AS PIPELINES DO SISTEMA DE RECOMENDACOES

Com o intuito de entender melhor a visdo geral do sistema de recomendacgdes
que sera utilizado no projeto, é possivel enxergar o problema e separa-lo dentro de
dois escopos. Um sendo a recomendacao online e outro a recomendacao offline.

Os escopos foram desenvolvidos pela equipe de Data Science da Jungle Devs
com o auxilio de um consultor profissional especializado na area.

4.2.1 Recomendacao online

A pipeline do processo online (Figura 36) pode ser dividido em sete etapas:

1. Filtro de Busca: O usuario ira fornecer dados de entrada (cidade, bairro, faixa
de preco do aluguel, numero de quartos, etc) (Figura 30).

2. Consulta no Banco de Dados: Faz-se uma comparacao direta de todos os
imoveis do banco de dados com os parametros do filtro selecionado. Por exemplo,
se o0 usuario preenche no filtro o bairro Trindade e valor de aluguel 2000 reais,
entédo serd consultado imovel por imovel se essas caracteristicas correspondem.

3. Calculo do Score: Calcula-se um score entre 0 e 1 que ira definir se o imével
€ um exact match ou nao dependendo das caracteristicas comparadas anterior-
mente, existindo um limiar (e.g. score maior que 0,8) que determina caso seja ou
néo. No final retornando uma lista de iméveis que atendem ao limiar.

4. Calculo dos centroides: Filtrados os iméveis que estdo na lista de exact match,
é possivel calcular o centroide de cada cluster dos iméveis existente. Essa clus-
terizacao dos imoveis é feita previamente em uma etapa do processo offline, que
sera comentada posteriormente, e assume-se nessa etapa que ja € conhecido o
cluster a qual um imével pertence.

5. Calculo da distancia em relacao ao centroide: Sabendo os centroides de cada
cluster, calcula-se a distancia de todos os imoveis em relacdo ao centroide de
seu respectivo cluster e a partir do valor dessa distancia é feito um ranqueamento
dos iméveis.

6. Elencar melhores iméveis: Com o ranking dos imdveis, é possivel fazer a esco-
Iha dos melhores de forma ponderada, ou seja, dependendo da quantidade de
imoveis presentes em cada cluster. Por exemplo, um cluster A representa 60%
do total dos iméveis, um B 30% e um C 10%, entdo de uma lista de 10 iméveis,
6 pertencerao no cluster A,3noBe 1 noC.
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7. Reordenar usando ALS: Por fim, com intuito de acrescentar um elemento de
filtragem colaborativa, utiliza-se os ratings calculados com o algoritmo ALS para
reordenar a lista dos imoveis.

Caélculo dos

@ Consulta no BD w centroides
O ) O )
S h= S h=

Filtro de busca Calculo do

B
2 quart Iméveis Score A
quartos
2000 reais x Quantidade imovel_1 «
Tindace i s otz
@C

imovel_3 «

imovel_k «

-

W Elencar iméveis W

Fa Y faY FaY
S J S
Calculo da distancia Reordenar
em relagdo ao usando ALS
centroide

Figura 36 — Pipeline da recomendacao online

4.2.2 Recomendacao offline

A pipeline do processo offline pode ser dividida em cinco etapas:

1. Extracao de dados: Nessa etapa ¢é feita a extragao dos dados que foram julga-
dos Uteis, esses dados podem ter informacdes dos imdéveis, usuarios e interagdes
explicitas imovel-usuério.

2. Tratamento e preparacao dos dados: Nessa etapa uma série de processos,
operacoes e transformagdes em cima dos dados séo realizados a fim de preparar
os dados da melhor forma possivel para que possam ser usados nos algoritmos.

3. Salvar dados tratados para consulta online: Os dados que foram tratados em
um ambiente offline sdo salvos para serem usados dentro dos processos online.

4. Treinamento/Clusterizacao: Nessa etapa, o objetivo é fazer a divisao de todos
os iméveis em uma quantidade de clusters que seja ideal para o processo, anali-
sando as melhores maneiras de realizar clusterizacbes nas caracteristicas dos
imoveis.
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5. Salvar classes/agrupamentos gerados durante a clusterizacao: Assim como
os dados tratados sédo salvos para os processos online, as informacdes dos

clusters gerados com todos os imoveis ja classificados dentro de um dos clusters
e a quantidade deles também sao salvas.
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5 DESENVOLVIMENTO

Este capitulo trata do desenvolvimento efetivo da aplicacéo, descrevendo 0s
processos envolvidos para construgdo do projeto. Este desenvolvimento foi feito pelo
autor, com a ajuda da equipe de Data Science da Jungle Devs. O capitulo esta dividido
em trés partes principais: a compreensao dos dados, a preparacao dos dados e a
modelagem.

Antes de entrar nos detalhes das principais partes, deve-se recapitular o en-
tendimento do problema que esta sendo explorado. Para isso, € possivel fazer uma
caracterizacao do sistema de recomendacgdes especifico dentro do contexto desse
trabalho utilizando a estrutura analitica especificada na se¢éo 3.3.1:

« Dominio da Recomendacao: Imdveis estdo sendo recomendados.

* Proposito da Recomendacao: Fazer com que o cliente se interesse por um
imovel especifico, com a finalidade de ocorre algum tipo de transacéo.

« Contexto da Recomendacao: O usuario estara pesquisando por imoveis.

« Opiniao: A opiniao vem dos usuarios da plataforma baseada nos dados que sao
fornecidos por eles, e que serdo destrinchados na se¢cao de compreensao dos
dados (Secao 5.1).

* Nivel de Personalizagao: Personalizado, utilizando as informacdes de entrada
de usuarios especificos.

 Privacidade e Confiabilidade: A imobiliaria tera informacgdes especificas sobre
os imdveis, informacgdes basicas sobre o usuario e interagdes entre o imével e 0
usuario. Também mais detalhadas na sec¢ao 5.1.

* Interface: O sistema ira trazer recomendacdes explicitas de iméveis, exibindo
uma lista de melhores imoveis para o usuario.

+ Algoritmos de Recomendacoes: Sao utilizados algoritmos que se caracterizam
no tipo personalizado, incluindo Content Based e Collaborative Filtering.

5.1 COMPREENSAO DOS DADOS

Apéds entender todo o contexto do projeto, é possivel partir para compreensao
dos dados. Nessa etapa, deve-se definir, separar e organizar quais dados serao uteis
para a aplicacao.

Dessa forma, a partir das informagdes iniciais, os dados foram organizados nas
seguintes tabelas: Bookings, Disliked by, Liked by, Proposals, Users e Listings. Essas
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tabelas contém informalbes sobre imdveis, usuarios e interagées explicitas imovel-
usuario. E com as tabelas definidas, foram feitos dicionarios de dados que possuem
0s metadados, ou seja, descrevem cada campo presente dentro de cada uma das
tabelas.

5.1.1 Bookings

A tabela de Bookings possui informagdes sobre o agendamento de visitas. Os
campos dessa tabela sdo: ID do agendamento de visita, ID do usuario que esta re-
alizando o agendamento, ID do imovel que estd recebendo a visita, o estado cuja
visita se encontra, a data e hora marcada para a visita, a data e hora da criagdo do
agendamento e a data e hora da ultima atualizacdo do agendamento.

Na Tabela 1, observa-se o dicionério de dados contendo os metadados da tabela
de Bookings.

Nome Tipo Descricao
id integer id do agendamento de visita
user_id integer id do usuario
listing_id integer id do imovel
lease__status_booking string estado da visita
date_and_time timestamp | data e hora marcada para a visita
. data e hora da criacao
created_at timestamp d o
0 agendamento de visita
updated_at timestamp data e hora da atualizacao

do agendamento de visita

Tabela 1 — Dicionario de dados da tabela de Bookings

Os estados que o0 agendamento da visita pode se encontrar sdo 0s seguintes:

« Agendamento marcado (booking_scheduled);

» Agendamento remarcado (booking_rescheduled);
» Esperando retorno (booking waiting feedback);

« Visita aconteceu (booking _happened);

+ Visita ndo aconteceu (booking not_happened);

» Problema relatado (booking issue_reported);

» Visita cancelada (booking cancelled);

+ Desistiu do contrato (booking _gave up_listing).
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5.1.2 Disliked by e Liked by

A tabela de Disliked by tem como objetivo representar uma interacao imovel-
usuario. Isso significa que, caso exista uma instancia dessa tabela, um usuario néo
gostou de um imovel.

E a tabela de Liked by tem o mesmo objetivo que a de Disliked by, porém com
significado oposto, ou seja, representa que um usuario gostou de um imével.

As duas possuem os seguintes campos: ID da tabela ternaria, ID do usuério e
ID do imdvel. Isso faz com que o dicionario de dados (Tabela 2) das tabelas Disliked
by e Liked by sejam exatamente iguais.

Nome Tipo Descricao
id integer | id tabela ternaria
user_id | integer id do usuario
listing_id | integer id do imovel

Tabela 2 — Dicionario de dados das tabelas de Disliked by e Liked by

5.1.3 Proposals

A tabela de Proposals possui informacdes sobre as propostas de contratos de
um usuario sobre um imovel, se caracterizando como uma interacdo imével-usuario.
Os campos da tabelas sédo: ID da proposta, ID do usuario, ID do imével, estado da
proposta, data e hora da criagdo da proposta, e data e hora da ultima atualizacdo da
proposta.

Nome Tipo Descricao
id integer id da proposta no imével
user_id integer id do usuario
listing_id integer id do imovel
lease__status_proposal string status da proposta
created_at timestamp data e hora da criagcao da proposta
updated_at timestamp | data e hora da atualizagdo da proposta

Tabela 3 — Dicionario de dados da tabela de Proposals

5.1.4 Users

A tabela de Users possui as informacdes basicas de um determinado usuario.
Os campos da tabela sdo: ID do usuério, data e hora do registro, date e hora da ultima
vez que o usuario entrou na plataforma, data de nascimento, género, cargo, Estado,
cidade e bairro.

A Tabela mostra o dicionario de dados da tabela de Usuarios.
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Nome Tipo Descricao
id integer id do usuario
date_joined | timestamp data e hora do registro
last_login timestamp | data e hora do ultimo login na plataforma
date_of birth string data de nascimento
gender string género
role string client, staff, owner
state string estado
city string cidade
neighborhood string bairro

Tabela 4 — Dicionario de dados da tabela de Users

5.1.5 Listings

E por ultimo, a tabela de Listings possui as informag¢des especificas de um
imovel. Essa é a tabela mais complexa e que dispde de muito mais campos do que o

restante das tabelas

vistas.

Nas Tabelas 5 e 6, € possivel observar o dicionario de dados da tabela de

Listings.
Nome Tipo Descricao
i integer id Uunico da listagem utilizado
como pk no banco de dados
created_at datetime fD.atal em que a Iistlagem
oi adicionada ao sistema
updated_at datetime Daf[a da ultlmg vez
gue a listagem foi alterada

external_id string id da listagem utilizado externamente
description string Descricao do imoével (anuncio)
listing_type enum string Tipos de imGveis mapeados
bedrooms integer Numero de quartos
bathrooms integer Numero de banheiros

number_of ensuites integer Numero de suites

parking_spots integer Numero de vagas de gararem
living_area float Area Gtil em m2
total_area float Area total em m2
furnished enum string [Bescreve 0 "q.uéo"mobiligdo o.imével esté.
Opcoes: not_furnished, semi_furnished, furnished
pets Boolean Indica se animais de estimagao sao permitidos
coordinates string PostGIS SRID 4326 POINT string
exemplo: SRID=4326;POINT(-118.4079 33.9434)

Tabela 5 — Dicionéario de dados da tabela de Listings - Parte 1



https://api.woliver.net/docs/#section/Tipos-de-imoveis-mapeados

Capitulo 5. Desenvolvimento

56

Nome Tipo Descricao
taxes float Valor de imposto (IPTU)
rent_price float Valor do aluguel em R$
condominium_fee float Valor das taxas de condominio em R$
available Boolean Indica se o imovel esta disponivel
condominium_description string Descri¢cdo do condominio
insurance float Valor do seguro em R$
extra_address_info string Complemento do endereco
title string Titulo do imo6vel/anuncio
sale_price float Valor de venda em R$
pictures string array Fotos da listagem (URLSs)
video string array Videos da listagem (URLSs)
street_number string NuUmero na rua (endereco)
purpose_type enum string ~ Propésﬂp do ”T‘é"e': .
- Opcoes: comercial, residential, mixed
transaction_type enum string ~ Tipo de anuncio.

- Opcoes: rent, sale, rent_sale
origin_id integer id da fonte de dados (XML) do anuncio
address string Endereco

neighborhood_slug string Slug do bairo. Ex: joao_paulo
city_slug string Slug da cidade. Ex: sao_paulo

Tabela 6 — Dicionario de dados da tabela de Listings - Parte 2

5.2 PREPARACAO DOS DADOS

Apoés feita a compreensao dos dados, é possivel entdo partir para a prepara-

cao dos dados. Porém, antes de realmente comecar a fazer as operacées em cima

dos dados, é necessario fazer a extragcdo desses e ainda preparar o ambiente de

desenvolvimento.

Para isso, utilizou-se uma fungao diretamente dentro da codebase da Woliver
a fim de fazer o descarregamento dos dados. Essa funcédo pega os dados das ta-
belas existentes do banco de dados da Woliver, transforma-os em arquivos CSV e

descarrega-os no Amazon S3 (Simple Storage Service) (Figura 37), para que em
seguida seja feito o download dos mesmos.
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Name F Y Type ¥
[ bookings_table.csv csv
[ disliked_by_table.csv csv
[ liked_by_table.csv csv
[ lstings_table.csv csv
[ proposals_table.csv csv
D users_table.csv csv

Figura 37 — Tabelas em CSV no Amazon S3

Apos realizado o download, o ambiente de desenvolvimento foi organizado e
padronizado utilizando um repositério central no GitHub (Figura 38). Esse repositério
contém alguns arquivos de Jupyter Notebook, duas pastas, uma delas contendo os
dados, tanto brutos como processados, e a outra contendo profiling reports, e ainda,
arquivos auxiliares (gitignore, README e requirements) para ajudar na padronizagao
do ambiente, possibilitando a reproducédo em diferentes locais. Na sequéncia sera
detalhado o conteudo de cada um dos arquivos.

&1 cristianyamamoto feat: Update model clustering

data

reports

.gitignore

README.md
data_preparation_interactions.ipynb
data_preparation_listings.ipynb
exploratory_data_analysis.ipynb
model_clustering.ipynb
model_collaborative_filtering.ipynb

requirements.txt

Figura 38 — Repositério no GitHub
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5.2.1 Analise exploratoria

No arquivo de Jupyter Notebook exploratory data analysis.ipynb estao sendo
criados arquivos chamados de profiling reports os quais contém relatérios de perfil, um
para cada tabela de dados. Com esses relatérios, € possivel fazer uma analise explo-
ratéria dos dados, com intuito de descobrir quais operacdes sdo as mais adequadas
de fazer para cada campo.

Listings table

id created_at updated_at externalid description listing_type bedrooms bathrooms number_of_ensuites parking_spots living_area total area furnished  pets coordinates rent_price condomi

res_kitnet 10 0 00 NaN 40.0 NaN unfurnished  False

237
=70 19:16:48,

29868

814499 NaN res_home NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN  False

. 2019-11-08 2021-07-28
2% 04:22:50.282504+00:00 12:03:29.571459+00:00

30 20 20 40 90.0 900 semi_furnished False

Figura 39 — Leitura do arquivo CSV da tabela de Listings

O principal relatério de perfil trata da tabela de iméveis. Esse relatorio é gerado
fazendo a leitura dos arquivos CSV de dados brutos (com read csv da biblioteca do
pandas) (Figura 39), e em seguida utilizando uma funcéo da biblioteca pandas_profiling
(BRUGMAN, 2019) que transforma os dados em um arquivo HTML (Figura 40).

# Generate profile report from Listings data
file_name = "./reports/listings-profile-report.html”
pp-ProfileReport(listings_df)}.to_file(file_name)

Figura 40 — Gerando o relatério de perfil

Com o relatério de perfil gerado, cada campo da tabela pode ser analisado um
por um e entdo concluir o processo especifico que sera aplicado no dado.

Na Figura 41, observa-se informacdes de alguns campos da tabela de Listings.
Por exemplo, no campo listing type que se refere ao tipo do imdvel, é possivel observar
que os imdveis registrados no banco de dados possuem cinco categorias diferentes:
res_apartment, res_home, res_Kkitnet, res_penthouse e res_sobrado. Com essa infor-
macao, conclui-se que uma boa opc¢ao de tratamento desse dado é utilizar o método
do One Hot Encoding.
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Na proxima secao serdao pontuadas

tabela.

listing_type Distinct

Categorical Distinct (%)

HIGH, CORRELATION Missing
Missing (%)
Memory size

bedrooms Distinct
Real number (Rsq) Distinct (%)

Missing
Missing (%)

Infinite

Infinite (%)

Mean

bathrooms Distinct

Real numt

Distinet (%)
Missing
Missing (%)

Infinite

Infinite (%)

Mean

01%
2
<01%

91.2 KiB

9
0.2%
24
04%
0
00%

2.12005504

10

0.2%

01%

[}

0.0%

1606891822

as operacoes feitas em cada campo da

Minimum
Maximum
Zeros

Zeros (%)
Negative
Negative (%)

Memory size

Minimum
Maximum
Zeros

Zeros (%)
Negative
Negative (%)

Memory size

rs_aparment
res_home
res_kitnet [ 256
res_penthouse |77
res_sobrado |8

Toggle details

9
76
0 I I
— —
° » " © «

0.0%
91.2KiB
Toggle details
0
12
70
2
0 .
0.0% I
912 KiB
Toggle defails

Figura 41 — Relatério de perfil exemplos

5.2.2 Processamento dos dados

Feita a andlise individual de cada campo, agora é possivel aplicar de fato todos
os métodos de tratamento elencados (sendo de limpeza ou algum tipo de transforma-
¢ao) nos dados brutos através da programacéao do cédigo.

A seguir apresenta-se a listagem dos métodos para cada item:

* id: remover

» created_at: remover;
* updated_at: remover;
» external id: remover;

* description: remover;

* listing type: one hot encoding;

» bedrooms: normalizar, transformar entrada nula (Np.nan=0 or 1);

» bathrooms: normalizar, transformar entrada nula (Np.nan=0);
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number_of_ensuites: normalizar, transformar entrada nula (Np.nan=0);
parking_spots: normalizar, transformar entrada nula (Np.nan=0), remover outliers;

living _area: normalizar, fundir com total_area, transformar entrada nula (medi-
ana);

total_area: normalizar, fundir com living_area, transformar entrada nula (medi-
ana);

furnished: mapear valores (0, 0.5, 1), entrada nula (Np.nan=0);

pets: remover;

coordinates: transformar com método personalizado, remover entrada nula;
rent_price: normalizar, remover outliers, remover entrada nula;
condominium_fee: normalizar, transformar entrada nula (mediana);

faxes: normalizar, transformar entrada nula (mediana);

available: remover;

listing description: remover;

condominium_description: remover;

insurance: remover;

extra_address_info: remover;

title: remover;

sale_price: remover;

pictures: transformar a contagem do niumero de imagens dentro da matriz;
video: transformar para valores binarios (0, 1);

street_number: remover;

purpose_type: remover,

transaction_type: filtrar aluguel,

origin_id: remover;

address: remover;

neighborhood_slug: remover entrada nula;
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* city_slug: remover entrada nula, one hot enconding.

Esses processos estdo sendo aplicados no arquivo de Jupyter Notebook
data_preparation_listings.ipynb. E assim como na andlise exploratoria, primeiramente
faz-se a leitura dos arquivos CSV de dados brutos (Figura 39).

Ao fazer a leitura, € instanciado um Data Frame (estrutura de dados do pandas)
na variavel listings _df. E a partir desse Data Frame que os dados serdo processados.
Na Figura 42 estdo presentes alguns métodos utilizados para processar os dados.

O primeiro que aparece € o parse_coordinates(), esse método ira fazer a trans-
formacao do campo de coordenadas, dado que esse campo armazena um tipo string
complexo de ser tratado (e.g. "SRID=4326;POINT (-48.632 -27.55486)"). Trés novas
colunas serdo adicionadas na tabela: "lon", "lat"e "coordinates_tuple", as quais repre-
sentam longitude, latitude e uma tupla da coordenada respectivamente.

Logo em seguida, hd o método que fara a operagéo do One Hot Encoding. Esse
método transforma as categorias de um campo em novas colunas com valores binarios,
que representam a presenga ou nao da categoria. Por exemplo no caso do listing type,
as cinco categorias existentes (res_apartment, res_home, res_kitnet, res_penthouse e
res_sobrado) irdo virar colunas do Data Frame.

BR_LAT MIN = -29
BR_LAT MAX = -25
# BR_LON_MIN = -73.9830625
BR_LON_MIN = -58
BR_LON_MAX = -45

def parse_coordinates(df: pd.DataFrame) -> pd.DataFrame:
def load coordinate(coord: str) -> str:
if isinstance(coord, str)
coordinate = loads(coord)
if coordinate.x »= BR_LON_MIN and coordinate.x <= BR_LON_MAX and coordinate.y >= BR_LAT MIN and coordinate.y <= BR_LAT_MAX:
return coordinate
return None
df.coordinates = df.coordinates.str.replace('SRID=4326;", "").apply(load_coordinate)
df['len'] = df.coordinates.apply(lambda coord: coord.x if coord else np.nan)
df['lat’'] = df.coordinates.apply(lambda coord: coord.y if coord else np.nan)
df[ 'coordinates_tuple'] = df.coordinates.apply(lambda coord: (coord.x, coord.y) if coord else np.nan)
return df

def one_hot_encode(df: pd.DataFrame, column) -»> pd.DataFrame
one_hot = pd.get dummies(df[column])
df = df.drop(column, axis=1)
df = df.join(ene_hot)
return df

def transform_video(df: pd.DataFrame) -> pd.DataFrame:
df.video = df.video.notna()
return df

def normalize_min_max(df: pd.DataFrame, column) -> pd.DataFrame:
normalized_column = (df[celumn] - df[column].min(}) / (df[column].max() - df[column].min())
df[column] = normalized column
return df

def remove outliers(df: pd.DataFrame, column) -> pd.DataFrame:
z_scores = stats.zscore(df[column])

abs_z scores = np.abs(z_scores)
return df.drop(df[(abs_z_scores »> 3)].index)

Figura 42 — Métodos para tratamento dos dados - Parte 1

Depois, 0 método transform_video servira na transformagéo do campo de video
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para valores de verdadeiro ou falso, os quais serdo mapeados por 0 ou 1 posterior-
mente.

Também estdo presentes na Figura 42, o normalize_min_max e O
remove_outliers, que fazem a normalizag&o utilizando a abordagem min-max, a qual
redimensiona o alcance dos valores para que fiquem entre 0 e 1, e a remocéao dos
outliers (valores atipicos) respectivamente.

No fragmento de cddigo da Figura 43 esta o restante dos métodos.

def transform_pictures{df: pd.DataFrame) -» pd.DataFrame:
for i in df.loc[pd.notna(df.pictures)].pictures.index:
num_pictures = df.pictures[i].count("\"'") / 2
df . loc[i, ['pictures’]] = num_pictures
return df

def normalize_box_cox(df: pd.DataFrame, column) -»> pd.DataFrame:
column_array = df[column].values
column_array += 1
fitted data = stats.boxcox(column_array)[@]
df[column] = fitted data
return df

def normalize_yeo_johnson(df: pd.DataFrame, column) -> pd.DataFrame:
column_array = df[column].values
fitted data = stats.yeocjohnson{column_array)[@]
df[column] = fitted data
return df

def filter_rent_transaction_type(df: pd.DataFrame)} -»> pd.DataFrame:
df = df[df.transaction_type == "rent™]
return df

def merge_total living area(df: pd.DataFrame) -»> pd.DataFrame:

df["living_area'] = df['living area’].combine first(df['total_area’])
return df

def fill kitnet bedrooms{df: pd.DataFrame) -> pd.DataFrame:

df.loc[df["listing_type"] == "res_kitnet”, "bedrooms"] = 1
return df

Figura 43 — Métodos para tratamento dos dados - Parte 2

O transform_pictures ira transformar o campo de pictures, que originalmente re-
presentava uma lista com os URLs das fotos do imével, em um integer que representa
a quantidade de fotos que o imdével possui registrado.

O normalize_box_cox e o0 normalize_yeo_johnson servem para fazer a normali-
zagao com as abordagens Box Cox e Yeo Johnson, como o proprio nome indica.

O filter_rent _transaction _type ira filtrar todos os imdveis para que sejam apenas
do tipo rent (aluguel).

O merge_total_living _area ira combinar os campos de living_area e total_area
em apenas um campo.

E por altimo, o fill_kitnet_bedrooms transformara a quantidade de quartos em 1
para todos os imédveis que séo do tipo kitnet.
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Continuando no cédigo, o snippet da Figura 44 lidara com o mapeamento e
preenchimento dos valores nos campos em que essas operagoes sdo necessarias.

mapping = {
‘furnished’

i 8.5
False: @
I
1
J
filling = {
"bedrooms": @,
"number_of_ensuites": @,

"parking_spots": @,

"furnished": @,

"living_area": listings_df.living area.median(),
"condominium_fee™: listings_df.condominium_fee.median(),
"taxes": listings_df.taxes.median(),

"pictures”: @

Figura 44 — Mapeamento e preenchimento de valores

E finalmente, presente na Figura 45, acontecera o processamento de fato das
operacoes, pegando o Data Frame listings_df que possui os dados brutos, aplicando
todos 0os métodos mencionados em cada campo e armazenando em um novo Data
Frame com os dados processados (listings_df processed).

listings_df processed = (
listings_df
.pipe(merge_total living area)
.pipe(fill_kitnet_bedrooms)
.pipe(filter_rent_transaction_type)

.drop(columns=["i

)
.dropna(subset=[ "coordinates™, “"rent_price™, "neighborhood_slug”, "city_slug”])
.fillna(value=Filling)
.pipe(parse_coordinates)

ipe(one_hot_encode, 'listing_type')
i slug’)

one_hot_encode, '
transform video

remove_outli
remove_outliers, 're
normalize_yeo_johnson, ‘bedr
normalize_yeo_johnson, ‘bathrooms®
normalize_yeo_johnson, *
normalize_yeo_johnson, °
normalize_y=o_johnson, °
normalize_yeo_johnson, 'r
normalize y=o ohnson, 'c
.pipe(normalize_yeo_johnson, ‘taxes')
.replace(mapping)
.pipe(transform_pictures)

ominium_fee')

Figura 45 — Processamento da operacdes
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Enfim, com o novo Data Frame contendo os dados processados, pode-se
exporta-los em um documento CSV utilizando a fungéo to_csv() (Figura 46).

Export processed listings to CSV 1

listings_df_processed.to_csv("./data/processed/listings_features.csv")

Figura 46 — Exportando dados processado para .csv

5.3 MODELAGEM

Com os dados preparados, parte-se para a fase de modelagem. Nessa fase sédo
aplicadas as técnicas de recomendacdes escolhidas para implementacao no sistema
desse trabalho.

O objetivo é completar a pipeline vista na secao 4.2, incluindo a abordagem
de filtragem colaborativa utilizando o algoritmo ALS (Alternating Least Square) e a
abordagem baseada em conteudo utilizando algoritmos de clusterizacéo.

5.3.1 ALS

I [1]: import pandas as pd

merged_df =
merged_df = merged_df.merge(dis
merged_df = merged_df.drop{col
merged_df = merged_df.merg ropo!
merged_df = merged_df.drop{col
merged_df = merged_df.merg SErs, 5
merged_df = merged_df.drop{col

merged_df = merged_df[merged_df["role”] == "client"]
merged_df - merged_df.fillns(False)
merged_df
listing_id user_id liked lease_status booking disliked lease_status_proposal  id  role
] 42 True False False False 42 client
1 2093 13 True s False alse
2 346 118 True False False alse
3 1432 54 True 5 False False
4 347 19 True s False alse

22713 alse Tru
22774 False Trud
22775 False Trud
22776 False Tru
22777 913 1775 Falke alse False proposal_pending 1775 client

22054 rows = & columns

Figura 47 — Carregando os dados de interagdo imével-usuario
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No Notebook model_collaborative filtering.ipynb foi feita a analise do algoritmo
ALS com os dados de interagdes, utilizando o modelo do algoritmo ALS encontrado no
repositério da Microsoft Recommenders (GRAHAM; MIN; WU, 2019).

Inicialmente é feita a integracao de todos os dados de interacdes, criando uma
tabela com todas a relagbes (Figura 47).

A partir do momento em que é criada a tabela, é possivel definir uma heuristica
com os dados de interacdo para montar uma pontuacao para cada par imovel-usuario.

BOOKING_STATUS_SCORE = {
"booking_scheduled”
"booking_rescheduls 3,
"pooking_waiting_feedback": 3,
"booking_happened”: 3,
"booking_not_happensd”: 1,
"booking_issue_reported”: -1,
"booking_cancelled™: @,
"booking_gave_up_listing": -1

b

PROPOSAL_STATUS_SCORE = {
"proposal_pending": 5
"proposal_rejected”:
"proposal_appr
"proposal_cancelled™:

¥

def monkey_score_function({row):
monkey_score = @
if row["liked']:
monkey_score += 2.5
if row['disliked']:
return -180 # Would we ever ponder people disliking
if row['lease_ _booking']:
monkey_ OOKIMNG_STATUS SCORE.get(row['lease_ status_booking'], 8)
if row["lease_ stat
monkey_score += PROPOSAL_STATUS_SCORE.get(row['lease_ status_proposal'], @)
return monkey_sceore

things by accident?

1

merged_df['score’] = merged_df.apply(lambda row: monkey_score_functicon(row), axis=1)
merged_df = merged_df.sort_values(by=['score'], ascending=False)

merged_df
listing_id user_id liked lease__status_booking disliked lease__status_proposal id role score
11726 5271 7544  True booking waiting_feedback False proposal_pending 7344 client 105
11727 5271 7544 True edback False proposal_pending 7544 client 105
6482 4028 3304 True bookin g_feedback False proposal_pending 3304 client 105
6480 4297 3304  True edback False proposal_pending 3304 client 105
6479 4078 3304 True booking waiting_feedback False proposal_pending 3304 client 105
22748 2002 751 False False True False 751 client -10.0
22749 531 751 False False True False 751 client -10.0
22750 2713 751 False False True False 751 client -10.0
22751 531 780 False False True False 780 client -10.0
22736 2354 632 False False True False 632 client -100

22054 rows = 9 columns

Figura 48 — Calculo de pontuagéo utilizando heuristica

Com isso constroi-se uma tabela inicial com usuario, imoével e score, e é feito
um treinamento dos dados para que possam ser usados no algoritmo ALS (Figura 49).
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final_df = merged_of.drop(columns=['liked', 'disliked', 'lease_ status_bocking®', 'lease_ status_proposal', 'role’, "id']1)
fimal_df = final_df.drop_duplicates()
final_df.score = final_df.score - 2

final_df|

LR R

LR R

[Stage @:» (8@ + 1) s 1]
e e
|user_id|1isting_id|score
+= R e Tt
| =271 7544| 8.5
| @28 3304| 8.5
| a297| 3384| 8.5
| 4@16| 3394| 8.5
| 4383 3304| 8.5
| 3957 3394| 8.5
| 489 3304| 8.5
| 945 | 5783 8.5
| s@2e| 5735 8.5
| saza| 5984| 8.5
| 4ze89| 3537| 8.5
| 3924| 1365| 8.5
| 1o38| 7716| 8.5
| 3895 2108| 8.5
| 4s534| 7951| 8.5
| 3&es| 2883 8.5
| 5931 8485| 8.5
| 8&175] 8927| 8.5
| 4319| 5278 8.3
| s5182] 5453| 8.5
+ ----+ i bt

only showing top 2@ rows

train, test = spark_random_split(data, ratic=0.75, seed=123)
print ("N train", train.cache().count(})
print ("N test", test.cache().count())

M train 15841
N test 5221

Figura 49 — Treinamento dos dados

O algoritmo ALS tentara prever um score entre usuario e imével. Apés a previ-
sao, é possivel utilizar métricas de ranking e rating para descobrir os resultados da
aplicacao do algoritmo (Figuras 50 e 51).

Observando os resultados, conclui-se que foram muito insatisfatérios, principal-
mente por causa da falta de dados que dizem a respeito as interaces entre usuario e
imovel. Portanto, decidiu-se focar na implementacéo da clusterizagéao.
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Evaluate Rankings

als_rank_eval = SparkRankingEvaluation(test, top_all, k = TOP_K, col user="user_id", col item="listing id",
col_rating="score", col_prediction="prediction”,
relevancy_method="top_k")

print(“Model: \tALS",
"Top K:\t¥%d" ¥ als_rank_eval.k,
"MAP: \tXf" % als_rank_eval.map_at_k(),
"NDCG: \t%f" % als_rank_eval.ndcg_at_k(),
"Precision@k:\t¥f" ¥ als_rank_eval.precision_at_k(),
"Recall@iK:\t%f" ¥ als_rank_eval.recall at_k(), sep="\n")

[Stage 1783: > (194 + 6) / 200]
Model: ALS

Top K: 4

MAP: ?.0088452

NDCG: 3.008698

Precision@K: 9.920378

Recallfik: 8.831259

rand_rank_eval = SparkRankingEvaluation(test, top_all, k = TOP_K, col_user="user_id", col_item="listing_id",
col_rating="score", col_prediction="random_prediction”,
relevancy_method="top_k")

print(“Medel:\tRandom™,
"Top K:\t%d" % rand_rank_eval.k,
"MAP: \t¥f" ¥ rand_rank_eval.map_at_k(),
"NDCG: \t¥f" % rand_rank_eval.ndcg_at_k(),
"Precision@K:\t%f" ¥ rand_rank_eval.precision_at_k(),
"Recall@K:\t%f" ¥ rand_rank_eval.recall_at_k(), sep=''n")

[Stage 2001: »(197 + 3) / 208]
Model: Random

Top K: 4

MAP: B.098323

NDCG: ?.08a637

Precision@K: @.230564

Recall@k: 9.981238

Figura 50 — Métricas de Ranking

Evaluate Predictions

# Generate predicted ratings.
prediction = model.transform(test).withColumn('random_prediction’, rand(seed=42) * 1a)
prediction.cache().show()

see

als_rating_eval = SparkRatingEvaluation(test, prediction, col_user="user_id", col_item="listing_id",
col_rating="score”, col prediction="prediction™)

print(“Model:\tALS score prediction”,
"RMSE: \t¥f" ¥ als_rating eval.rmse(),
"MAE:\t%f" % als_rating_eval.mae(),
“Explained variance:\t%f" ¥ als_rating_eval.exp_var(),
"R squared:\t%f" % als_rating_ewval.rsquared(), sep="\n')

Model: ALS score prediction
RMSE: 1.182853

MAE: @.586151

Explained variance: -9.896@83
R squared: -8.170122

rand_rating_eval = SparkRatingEvaluation(test, prediction, col_user="user_id", col_item="1listing_id",
col_rating="score”, col_ prediction="random_prediction"})

print(“Model:\tRandom score prediction”,
"RMSE: \t¥f" ¥ rand_rating eval.rmse(),
"MAE:\t%f" % rand_rating_eval.mae(),
“Explained variance:\t¥f" ¥ rand_rating_eval.exp_var(),
"R squared:\t%f" % rand_rating eval.rsquared(), sep="\n')

Model: Random score prediction
RMSE: 5.3b62878

MAE: 4.471864
Explained variance: -7.125%919
R squared: -23.852725

Figura 51 — Métricas de Rating
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5.3.2 Clusterizacao

Na andlise da clusterizacao dos dados o objetivo é encontrar a quantidade de
clusters ideal para implementagéo dentro da pipeline existente do sistema de recomen-
dagdes.

Foram utilizados os dados do imbveis que haviam sido preparados anterior-
mente para fazer essa analise (Figura 52).

read_csv("data/processed/1istings_features.csv”, index_col=e)
listings_df.dropna(subset=['lat’, 'lon'])

print(listings_df.shape)
listings_df.head()

(s632, 27)

bedrooms  bathrooms  number_of_ensuites parking_spots living_area furnished = coordinal

0 0905706  0.618088 -0.000000 0000000 6443372 00

1 1695602 0.918053 0462824 0.762858 8170753 0.5

3 1695602 0918053 -0.000000

43910 10 52447 -2

4 2418588 0.918053 0.595863 2019676 8906152 0.5 59641 -2
POINT

6 0905706  0.618088 -0.000000 0000000 6443372 10 - 472272 0000000 4317624 120 0 t 2 2

Figura 52 — Leitura dos dados processados

Com esses dados, utilizou-se do algoritmo de clusterizagdo KMeans para estu-
dar as possiveis abordagens que podem ser tomadas.

K Means

Multiple layers of clusters

# Clustering by latitude and Longitude

kmeans = KMeans{n_clusters=5, random_state-@).fit(listings df[['lat", "lon']])
listings df['first_cluster'] = kmeans.labels

print(listings_df.first cluster.value counts())

sns.scatterplot{x="lon', y='lat', data=listings df, hue="first_cluster")

1 2549
4 1848
3 582
2 4632
2 270

Name: first cluster, dtype: int64

<AxesSubplot:xlabel="lon', ylabel="lat'>

274 ° £y
o oot BT" G e,
. -
-215 . B
-276
"
5
277 first_cluster
0
1
-278 . 2
* 3
-279 ® 4

—48.70 —48.65 —48.60 —4855 —48.50 —4845 —48.40
lon

Figura 53 — Primeira clusteriza¢cdo de multiplas camadas
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Primeiro, foi feita uma analise da diferenciacao entre utilizar multiplas camadas
de clusters ou somente uma camada. Na Figura 53, observa-se a aplicagdo da primeira
clusterizacao, utilizando os campos de latitude e longitude para que fosse possivel
visualizar no grafico.

A segunda clusterizacao foi aplicada com a finalidade de criar novos clusters a
partir de um cluster existente aplicando o algoritmo no mesmo (Figura 54).

-_cluster®] == @][['bedrooms’, 'bathrooms', 'living_area’, 'rent_price']]

print(listings_df_first_clustering.shape)
listings_df first_clustering.head()

(483, 4)
bedrooms bathrooms living_area rent_price
23 0905706 0618088 5442410 4874323
28 1695602 1107330  9.800676  5.260207
89 1685602 0918053 9163562 5125147
119 1695602 0918033 9127625  4.860370
122 0905706 0618088 6000221  4.001308

# Clusteri it aggin by bedrooms, bathrooms, Li d rent price

kmea (n_clusters=5, random_state=2). ( gs_df_
listings df first_clustering["second cluster'] = kmeans.labels_
print(listings_df_first_clustering.second_cluster.value_counts())

first_clustering)

1 143
-] 123
4 ae
3 72
2 3e
MName: second_cluster, dtype: int64

Figura 54 — Segunda clusterizacdo de multiplas camadas

A ideia de aplicar em multiplas camadas acabou sendo descartada dado que
nao ha evidéncias concretas de que haveria alguma vantagem em relagdo a apenas
uma camada, e ainda essa abordagem acabaria gastando mais poder de processa-
mento. Com isso, o foco foi analisar como fazer a aplicacao para apenas uma camada.

No cédigo da Figura 55, foi feita a clusterizacdo para diferentes numeros de
clusters, utilizando alguns campos julgados como mais relevantes para o usuario final.
Observa-se pelo coeficiente de silhueta obtido que, nesse caso, cinco clusters teria
vantagem sobre dez clusters.

O coeficiente de silhueta é uma métrica utilizada para calcular a eficacia de uma
técnica de clusterizacao, o valor desse pode variar entre -1 e 1. Se o coeficiente tiver
valor 1, significa que os clusters estdo bem separados uns dos outros e claramente
distintos. Com valor igual a 0, significa que eles séo indiferentes, ou a distancia entre
os eles sao insignificativas. E quanto mais perto de -1, significa que estao atribuidos
erroneamente.
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One layer of cluster

# Clustering by location, bedrooms, bathrooms, Living area and rent price (5 clusters)

kmeans = KMeans({n_clusters=5, random_state=a8).fit(
listings df[['lat’, ‘lon‘, ‘bedrooms®, ‘bathrooms®, ‘living area’, ‘rent_price']]
)
listings_df['cluster'] = kmeans.labels
print(listings_df.cluster.value_counts())

4 2568
8 1845
1 498
2 451
3 278

Name: cluster, dtype: inté4
silhouette_score(listings df[['lat', "lon', ‘bedrooms', ‘bathreoms®', "living area', 'rent_price']], listings_df['cluster'])
©.42259985437720136

# Clustering by location, bedrooms, bathrooms, living area and rent price (18 clusters)

kmeans = KMeans({n_clusters=18, random_state=8).fit(
listings_df[[*lat’, 'lon", "bedrooms', 'bathrocoms®, "living area', 'rent_price’]]
)
listings_df['cluster'] = kmeans.labels_
print(listings_df.cluster.value_counts())

5 14286
779
777
773
623
519
406
217
85
27
Name: cluster, dtype: inted

[STR- R R = I - =]

silhouette score(listings df[['lat', "lon', 'bedrooms', ‘bathreoms®', "living area', 'rent_price']], listings_df['cluster'])

©.36843463726188763

Figura 55 — Clusterizacao com diferentes niumeros de clusters (5 e 10)

A pontuacao do coeficiente de silhueta é calculada da seguinte maneira:

B-A
score = max(A. B) (4)
Onde A ¢ a distancia média entre cada ponto dentro de um cluster e B a
distancia média entre todos os clusters.
Também foram feitas outras andalises comparando a clusterizagdo utilizando
pesos nos campos e utilizando todos os campos possiveis para aplicagao dos dados

processados (Figuras 56 e 57 respectivamente).
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silhouette score(listings_df[['1st’, 'lon", 'bedrooms’, 'bathrooms’, 'living area', 'rent_price']], listings_df[cluster'])

B.36843463726188763

# Clustering by Location, bedrooms, bathrooms, Living area and rent price (5 clusters) with weights

listings_df weighted = listings_df

listings_df_weighted.lat = listings_df.lat * 5@
listings df weighted.lon = listings_df.lon * 58
listings_df_weighted.bedrooms = listings_df.bedrooms * 18
listings_df_weighted.bathrooms = listings_df.bathrooms * 5
listings df weighted.living area = listings_df.living area * 2
listings_df_weighted.rent_price = listings_df.rent_price * 20

kmeans = KMeans(n_clusters=5, random state=e).fit(listings df weighted[['lat’, 'lon’, 'bedrooms’, 'bathrooms', 'living area’, 'rent_price’'1])
1istings_of weighted['cluster'] = kmeans.labels_
print(listings_df_weighted.cluster.value_counts())

4 2568
a 1845
1 498
2 451
3 27e

Name: cluster, dtype: intsd

silhouette score(listings_df weighted[['lst’, 'lon’, 'bedrooms', 'bathrooms’, 'living area’, 'rent price']], listings df weighted['clu

8.42258885437720136

# Clustering by Location, bedrooms, bathrooms, Living area and rent price (18 clusters) with weights

kmeans = KMeans(n_clusters=1@, random_state=8).fit(
listings_df weighted[['1at®, 'lon', 'bedrooms’', 'bathrooms’, 'living area', 'rent_price']
»
listings_df_weighted['cluster'] = kmeans.labels_
print(listings_df weighted.cluster.value_counts())

926
778
687
642
515
5@3
487
432
481
288
Name: cluster, dtype: ints4

L R

silhouette score(listings_df weighted[['lat’, 'lon’, 'bedrooms’, 'bathrooms’, 1

ving area’, 'rent_price']], listings df weighted['clust

@.29176346843196993

Figura 56 — Clusterizacdo com pesos

# Clustering by all columns (5 clusters)
listings_df_filtered = listings_df.drop(columns=["coordinates”, "coordinates_tuple”, "transaction_type", "neighborhood_slug"])
kmeans = KMeans{n_clusters=5, random_state=a8).fit(listings df filtered)

listings_df_filtered[ 'cluster'] = kmeans.labels_
print(listings_df_filtered.cluster.value_counts()})

1 2557
3 1848
4 493
] 451
2 278

Name: cluster, dtype: inté4
silhouette_score(listings_df filtered, listings_df filtered['cluster'])

2.4171988624425935

# Clustering by all columns (18 clusters)

kmeans = KMeans{n_clusters=1@, random_state=8).fit(listings_df_filtered)
listings_df_filtered['cluster'] = kmeans.labels_
print(listings_df filtered.cluster.value_counts())

4 1273
8 782
1 705
2 [:1:)
5 533
[ 436
9 388
3 269
=] 262
7 244

Name: cluster, dtype: inté4
silhouette_score(listings_df filtered, listings_df filtered['cluster'])

©.2833328340503023

Figura 57 — Clusterizagdo com todos os dados disponiveis
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eta.

E por altimo, foi feita uma andlise visual dos diferentes resultados obtidos quando
a quantidade de clusters é variada, fazendo uma comparacao do coeficiente de silhu-

Automatically created module for IPython interactive environment

For
For
For
For
For
For
For

Cluster label

n_clusters
n_clusters
n_clusters
n_clusters
n_clusters
n_clusters
n_clusters

2 The
3 The
4 The
5 The
& The
8 The

average
average
average
average
average
average

silhouette_score is :
silhouette_score is :
silhoustte_score is :
silhoustte_score is :
silhouette_score is :
silhoustte_score is :
= 10 The aversge silhoustte_score is :

2.30055241127803117
@.43105432829360807
©.4653241529039428
©.42259905437720136
@.34595906244711655
©.3693169411897844
2.3078221956221922

Silhouette analysis for KMeans clustering on sample data with n_clusters = 2

The silhouette plot for the various clusters. The of the clustered data
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Figura 58 — Coeficientes de silhueta e visualiza¢ao para n_clusters = 2

silhouette analysis for KMeans clustering on sample data with n_clusters = 3

The silhouette plot for the various clusters.
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Figura 59 — Visualizagdo para n_clusters = 3 e n_clusters = 4
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silhouette analysis for KMeans clustering on sample data with n_clusters = 5

The silhouette plot for the various clusters. The ion of the clustered data
H
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silhouette analysis for KMeans clustering on sample data with n_clusters = 6

The silhouette plot for the various clusters. The of the clustered data
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Figura 60 — Visualizacdo para n_clusters = 5 e n_clusters = 6

silhouette analysis for KMeans clustering on sample data with n_clusters = 3

The silhouette plot for the various clusters. The ion of the clustered data
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silhouette analysis for KMeans clustering on sample data with n_clusters = 10

The silhouette plot for the various clusters. The ion of the clustered data
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Figura 61 — Visualizagéo para n_clusters = 8 e n_clusters = 10

Salienta-se ainda que, no sistema atual, a implementagdo do paréametro de
namero de clusters estd sendo feita manualmente. Isso pode ser empecilho para o
sistema, visto que o numero de clusters pode variar de acordo com varios fatores,
como regiao da imobiliaria.
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6 RESULTADOS

Neste capitulo serdo apresentados os resultados obtidos durante o desenvol-
vimento deste trabalho, analisando as respostas da implementacéo por Collaborative
Filtering utilizando o ALS, e também as repostas da implementacao da clusterizacao
no sistema. Serdo apresentadas algumas métricas e comparacdes do sistema de
recomendagdes antes e depois da implementacéo das atividades do projeto.

6.1 FILTRAGEM COLABORATIVA

Primeiro, é importante citar que a modelagem do algoritmo ALS, que trata da
parte de recomendacodes por filtragem colaborativa, ndo trouxe bons resultados. As
métricas de precisdo ficaram insatisfatorias como visto na se¢édo 5.3.1 e deixaram a
desejar. A hipdtese do principal fator que levou a esse desempenho ruim é a falta de
dados de interacao.

Atualmente, tem-se acesso apenas as interacoes explicitas e com pouco volume,
como as interagdes de Liked by e Disliked by, e portanto, seria necessario mais dados
deste tipo, como cliques do usuario enquanto faz uma busca, tempo de visualizacao
na pagina de um imovel especifico, tempo que gastou visualizando as fotos do imovel,
entre outros.

Dito isso, os resultados mais importantes e positivos que foram frutos deste
projeto estao relacionados a pipeline genérica projetada do sistema de recomendacdes
como um todo (Sec¢do 4.2), pois com as atividades do projeto foi possivel fazer a
integracao dessa pipeline. Daqui consegue-se tirar varios resultados qualitativos.

6.2 RESULTADOS QUALITATIVOS

Um resultado muito importante desse projeto foi a abertura de novas possibili-
dades de recomendacgdes. Ou seja, antes s6 era possivel fazer uma recomendacao
com filtros, ou seja fazendo uma busca colocando alguns filtros como entrada, como
cidade, bairro, faixa de preco, etc, e tendo como resposta uma lista de imoveis com tais
caracteristicas. Hoje em dia, ja é possivel fazer outras recomendacgbes, como recomen-
dar baseado em um imovel especifico (Figura 62), baseado em iméveis favoritados,
baseado em imoveis visualizados recentemente, baseados em imoveis mais populares,
entre outras possibilidades.
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Resultados semelhantes a sua busca

—

c6d 77357

Trindade Agronémica Agronémica
3 Quartos 1 Banheiro 1 Garagem 2 Quartos 1 Banheiro 1 Garagem 2 Quartos 2 Banheiros 2 Garagems

Aluguel R$ 1700 Aluguel R$ 1750 Aluguel R$ 2100
Total R$ 2.408 Total R$ 2.410 Total RS 3.243

Figura 62 — Imoveis parecidos com o imével especifico sendo visitado pelo usuario

Também relacionado a esse aspecto de novas possibilidades, € importante
mencionar que agora o sistema de recomendacao atende os casos que abrangem
recomendagao por filtro, por um imével e por n iméveis.

6.3 CLUSTERIZACAO

Por dltimo, foi possivel fazer uma anélise mais quantitativa fazendo um expe-
rimento com o agendamento de iméveis passados e observando os resultados da
adicao da clusterizagdo na pipeline do sistema ao comparar com o sistema antigo.

O experimento teve a finalidade de validar as recomendagdes utilizando as
métricas de Ranking Precision e MAP (Secéao 3.3.4) e de cobertura.

Esse experimento utilizou os dados de 1 imobilidria, 574 imoveis, 179 agenda-
mentos e 93 usuarios com filtros de busca salvos.

Os dados de agendamentos sao usados como gabarito para o que se considera
uma boa recomendacéo. Ou seja, se dentre os imdveis recomendados, existe um imo-
vel com agendamento de visita, considera-se que a recomendacao foi bem sucedida.
E para cada usuario, fez-se recomendagdes usando ambos algoritmos antigo e novo.

As métricas de precisao (precision_at k e map_at k) sao calculadas com um
k=4, simulando uma recomendacao que aconteceria através de um e-mail, onde, atual-
mente sdo enviados 4 imoOveis para o usuario. E a métrica de cobertura é simplesmente
a proporgao de iméveis unicos recomendados dos 574 imoveis disponiveis da imobilia-
ria.

Na Figura 63, observa-se como foi feito para chegar nos resultados. E nas
tabelas 7 e 8, sdo exibidos os resultados do experimento.
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precision = precision_at_k(
rating_true=rating_true,
rating_pred=rating_pred,
col_user="user",
col_item="1listing",
col_rating="booked",
col_prediction="rec_simple",
relevancy_method="top_k",
k=4,

)

map_ = map_at_k(
rating_true=rating_true,
rating_pred=rating_pred,
col_user="user",
col_item="1listing",
col_rating="booked",
col_prediction="rec_simple",
relevancy_method="top_k",
k=4,

)

print("0ld Algorithm")

print("Ranking Metrics")

print(f"precision_at_k: {precision}")

print(f"map_at_k: {map_}")

print("\nNon accuracy based metrics")

print(f"coverage: {rating_pred['listing'l.nunique(} / 574}")

0ld Algorithm

Ranking Metrics

precision_at_k: @.85747126436781609
map_at_k: 0.0803639846743295

Non accuracy based metrics
coverage: @.2787456445993831

Figura 63 — Snippet do experimento realizado

Métricas de Ranking Algoritmo Antigo Algoritmo Novo
precision_at_k 0.05747126436781609 | 0.10674157303370786
map_at_k 0.0803639846743295 | 0.20168539325842696

Tabela 7 — Resultado das métricas de Ranking

Métrica de cobertura | Algoritmo Antigo Algoritmo Novo
coverage 0.2787456445993031 | 0.3693379790940767

Tabela 8 — Resultado da métrica de cobertura

Outro resultado também interessante de citar foi a quantidade de envio por e-
mail de recomendagdes realizadas. Foram enviados 111.413 e-mails durante 0 més
de Novembro de 2021 entre 15 imobiliarias, isso da aproximadamente 3713 recomen-
dagdes por dia (Figura 64).
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Envio de email de recomendacgdes

Count

49,6k

24.8k

3
2 &
10/03  10/05  10/07  10/09 10/ 1013 1015 1017 1019 10/21 10/23  10/25  10/27 1020 AN/ 1na. i)
O C I TEEEEEEEEE O I I O NN S ®ffj 2021-11-01 00:00 UTC
I 1.@ 49,575

2 24,519

All metrics Graphed metrics (16) Graph options Source 30 22,004
4. 6,514

Math expression v @ Dynamic labels v @ 5. 4,069
6. 1,037

v Label Details 7. 1,032

v B Region: us-west £ 892
9.0 774

7 B Region: us-west 1 419

7 B Region: us-west-2 * SES * Send

v B Region: us-west-2 * SES * Send

7 B Region: us-west-2 * SES * Send

v B Region: us-west-2 * SES * Send

7 B Region: us-west-2 * SES * Send

v B Region: us-west-2 * SES * Send

7 B Region: us-west-2 * SES * Send

7 B Region: us-west-2 * SES * Send

Ll Region: us-west-2 * SES * Send

Figura 64 — Quantidade de e-mails enviados
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7 CONCLUSOES

O principal objetivo do trabalho foi desenvolver e aprimorar o sistema de reco-
mendages da plataforma do Canal Digital utilizando de recursos, técnicas e algoritmos
complexos e enraizados dentro da area de Data Science. Seguindo uma metodologia
bem estruturada, foi possivel partir de um sistema de recomendacdes simplificado, o
qual era baseado apenas em um score calculado pela média ponderada dos filtros de
entrada que o usuario selecionava, para um sistema com uma pipeline mais complexa
e bem organizada, a qual utiliza um série de recursos e com uma heterogeneidade
muito maior que anteriormente.

Quanto ao resultado, o projeto conseguiu trazer muitos pontos positivos, os
principais foram consequéncia da implementacao da clusterizagao no sistema. Essa
técnica ajudou a agrupar mais iméveis por caracteristicas similares e contribuiu para
aumentar o repertério do sistema de recomendagdes, o qual era restrito a uma simples
busca do usuario. Dessa forma, o produto ganha um leque maior de recomendacdes,
0 usuario pode ter como entrada um filtro, um imével especifico ou uma quantidade n
de imoveis, e mesmo assim a pipeline do sistema sera capaz de lidar com a entrada e
fazer uma recomendacao.

Um ponto de melhoria em relacéo a clusterizacao € o calculo automatico do
parametro de numero de clusters com o auxilio do coeficiente de silhueta. Atualmente,
esse calculo é feito de forma manual e que tem potencial para ser aprimorado, dado
que cada regiao é diferente e pode possuir um numero de clusters distinto.

No que diz respeito aos proximos passos, é possivel pontuar algumas atividades.
A validacdo com auxilio do teste A/B em producao é algo que ainda néo foi feito,
porém instrumentacao desse teste ja estd sendo elaborada. Na Figura 65, observa-se
que os dados estdo sendo coletados para analisar a taxa de conversao, possuindo
informagdes de quantos e-mails sdo mandados, abertos e clicados.

CloudWatch X Try out the new interface

(00:00:00) - 2021-11-30 (23:59:59) = < = ol
Favorites > Envio de email de recomendagbes ~ 2021-11-01 (00:00:00) - 2021-11-30 (23:59:59) Line Actions < (7]

Dashboards
vaams Ao @0 © = . —p—

In alarm

All alarms 19,0k

¥ Logs
1.63k

Log groups WOl 1 105 10T 1109 M 1M3 HAS AT A9 mb Al Bea 125 142 112
@ Send 2021-11-22 00:00 UTC
1. @Send 36425
Open 10,414
3. O Click 2,199

Logs Insights

¥ Metrics Allmetrics ~ Graphed metrics (3) = Graphoptions  Source

Figura 65 — Instrumentos para realizacao do teste A/B

Outra conclusdo que pode ser feita é sobre o experimento com o filtro cola-
borativo. Esse experimento ajudou a entender que a recomendagcdo com os dados
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de interacao atuais nao sera satisfatoria, e portanto, é necessario fazer mais aquisi-
cbes quanto a esse tipo de dado. Com essa informacao, um trabalho para o futuro
seria aprimorar o desenvolvimento do algoritmo ALS que utiliza a abordagem do filtro
colaborativo.

Mais um ponto de melhoria seria no ajuste fino de campos usados no treina-
mento de dados, principalmente os geograficos. Dado que regides categdricas e com
alta cardinalidade foram um problema de lidar durante a preparacao dos dados, ficando
restrito as coordenadas dos imdveis.

E por ultimo, também é possivel adicionar ao sistema dados de fontes externas
para enriquecer o treinamento dos dados coletados. Por exemplo, dados socioecond-
micos fornecidos pelo IBGE ou dados indices imobiliarios.
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