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Resumo

Nos (ltimos anos tem-se observado a popularizagio do uso de smartphones e, aliado a
iss0, 0 crescimento do acesso a banda larga via smartphone. E nesse cendrio que, com base
na Computagdo Pervasiva, surge a Publicidade Pervasiva, a qual faz uso de dispositivos
moveis e sensores para obter informagdes do contexto do usudrio visando entregar o aniincio
publicitdrio mais adequado.

Contudo, a obtenc¢do das informacGes de contexto utilizadas para recomendar anidncios
de maneira oportunista, ou seja, o anincio mais adequado para um usudrio, tem como base o
seu perfil e as suas preferéncias. Identificar estas preferéncias demanda interagao do usudrio,
o que vai de encontro ao conceito de transparéncia da computagio pervasiva.

Neste trabalho propde-se uma infraestrutura para entrega de anincios de publicidade
pervasiva personalizados de forma a encontrar o aniincio publicitario mais adequado ao con-
sumidor, levando em conta estatisticas de consumo, o perfil do usudrio e o contexto no qual
estd inserido. A utilizacdo de estatisticas de consumo permite inferir o perfil do usuvario
baseado em um conjunto restrito de informagdes, reduzindo a necessidade de interagio do
usudrio para identificacdo de seu perfil.

Para avaliar a infraestrutura, foi desenvolvido um protétipo aplicado a um estudo de caso
com professores, funciondrios e estudantes da Universidade Federal de Alagoas, os quais
receberam amincios em dispositivos portdteis e indicaram quais desses antincios eram de
seu interesse. Durante o estudo, a solugéio proposta apresentou resultados melhores que as

abordagens existentes na recomendacio de anincios oportunistas.
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Abstract

In recent years, the use of smartphones has been popularized and, beside of that, there are
the growth of broadband access via smartphone. In this scenario, based on Pervasive Com-
puting, Pervasive Advertising appears. The pervasive advertising make use mobile devices
and sensors for obtain user context information to delivery ad. So, in this work is proposed
a infra-structure for delivery pervasive ads in way to find the more suitable ad for consumer,
using consumption statistics, user profile and context. The feasibility of this infra-structure
was established through development of a case study where the prototype was available for
teachers, workers and students of UFAL - Federal University of Alagoas - for they receive

ads and verify that ads was interesting.
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Capitulo 1

Introducao

Crescer significa estar a frente da solu¢ao de problemas (Roberto Shinyashiki)

A computagio mével tem se mostrado um diferencial no desenvolvimento de novos me-
canismos das empresas interagirem com o seu cliente, seja na forma de entretenimento,
informagdo, marketing ou vendas. Isto se tornou realidade devido 4 popularizagdo do uso
de smartphones que, segundo dados da Nielsen Telecom Practice Group' tendo como base
o Brasil, no primeiro trimestre de 2010 apresentou crescimento nas vendas de 128% e ja no
primeiro trimestre de 2011 apresentou novo crescimento de 165%, em relagdo ao mesmo
periodo do ano anterior. Aliado a esse crescimento nas vendas estd o crescimento do acesso
4 banda larga mével via smartphones que, de acordo com o IDC?, foi de 30% no segundo tri-
mestre de 2011, Este cendrio oferece a base necessaria para o estudo realizado recentemente
pela Juniper Research?®, no qual prevé-se que, em 2015, as compras de bens fisicos realizadas
em todo o mundo por meio de smartphones chegard a US$170 bilhdes, o que representa o
triplo da previsio para o ano de 2011.

Essas previsdes oferecem uma oponﬁnidade inica para o desenvolvimento e crescimento
de tecnologias capazes de chegar diretamente ao cliente provendo informacdes personaliza-
das com o objetivo de promover produtos, servigos e ideias, gerando valor ao cliente e ao
anunciante [24]). Neste sentido, hd previsdes ainda mais animadoras, como a divulgada pela

ABI Research [36] que prevé que em 2014 serdo gastos mais de 4 bilhdes de dblares apenas

'Fonte: hip://brnielsen.com
2Fonte: hup://www.ide.com/
IFonte: hitp://www.juniperresearch.com
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na América do Norte em publicidade mével.

Com o surgimento da computacdo pervasiva, na qual ¢ utilizada a interconexio de dis-
positivos computacionais embutidos em objetos do nosso dia a dia para a obtenciio e o com-
partilhamento de informagdes, identificou-se uma grande oportunidade de melhoria na drea
de publicidade, visto que através de dispositivos méveis e sensores é possivel identificar o
comportamento e inferir informagoes através do contexto do usundrio. Nesse sentido, a pu-
blicidade passa a ser chamada de publicidade pervasiva ¢, de acordo com [25], as aplicagdes
de publicidade pervasiva serdo as mais importantes aplicagdes do século 21.

A personalizagido do contetido € uma das caracteristicas que mais interessam a publici-
dade pervasiva, visto que a publicidade tradicional que era quase sempre feita no formato
de marketing de massa, ou seja, usando quase o mesmo produto, promogao e distribui¢io
para todos os consumidores. A publicidade tradicional pode dar lugar a publicidade da nova
economia que, segundo Kotler, € o marketing individual ou marketing vm-pra-um, que é
a extrema personalizagcdo do micromarketing onde os produtos e o marketing atendem as
necessidades e preferéncias de cada consumidor{24].

E nesse contexto de publicidade pervasiva que se insere esse trabalho, procurando meios
de personalizar e encontrar o anincio publicitdrio mais adequado ao consumidor, levando
em conta o local, clima e horaric mais propicio para o consumo do referido aniincio, assim

como estatisticas de consumo.

1.1 Problematica

Com o advento da publicidade pervasiva surgiu a possibilidade da utilizagdo de informa-
¢Oes de contexto, contudo quais informagdes de contexto se devem utilizar para recomendar
antincios de maneira oportunista, ou seja, o anlincio mais propicio para o consumo dentro de
um determinado contexto,

Por outro lado, observa-se que, antes da publicidade pervasiva, os perfis eram compostos
via questiondrios, ou seja, de maneira direta com o sistema, desviando o foco do usuario para
essa atividade. Portanto, deve-se buscar uma forma menos transparente de obter o perfil do
usudrio, para que o foco do usudrio fique apenas na agdo de consumir o antincio relevante

recomendado. Além disso, deve-se iniciar o sistema com um perfil minimo. como idade,
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sexo e classe econdmica, para que a partir dessas informagdes conseguir inferir o perfil em
sua totalidade.

Nesse sentido, identifica-se que hd uma oportunidade promissora dentro da publicidade
pervasiva que, ao sanar os problemas apresentados acima, oferece uma forma de identificar

e recomendar anincios relevantes de maneira oportunista. (Vide Figura 1.1)

Antincios
L publicitarios

~ ™, N\

: Anlncio
Contexto Como?
L,,,, oportunista
i
PO |—

Perfil minimo \]
Figura 1.1: Varidveis que definem o problema

Os trabalhos encontrados na literatura diferem e muito em suas solugdes, cada um pro-
pondo uma nova forma de personalizar e/ou recomendar. Os trabalhos se utilizam de técni-
cas computacionais para encontrar o contetido mais apropriado para um dado consumidor,
incluindo Redes Bayesianas [48], sistemas multiagentes [21], ontologias [27], dentre outras,
com base em modelos tém com base o conteddo do andncio, perfil do usudrio, custo, loca-
lizagdo e hordrio [18][21] e aqueles que requerem a defini¢do de regras explicitas por um
administrador do sistema [34][48].

Apesar da vasta literatura, embora as solugdes existentes utilizem diversas técnicas e
modelos para personalizar e/ou recomendar anincios publicitdrios, é possivel perceber que
nenhuma das solugdes utilizam dados reais de consumo do usudrio, muitas se baseiam ape-
nas no ranqueamento de itens ou na similaridade entre gostos e preferéncia de usudrios. Ao
se utilizar dados reais de consumo de uma populagdo é possivel captar a cultura e o entendi-
mento local quanto a produtos e servigos, além de ser uma rica fonte de dados para modelar
as preferéncias do usudrio sem que seja necessdrio a interferéncia direta deste no processo.

Neste trabalho, sdo utilizadas estatisticas de consumo como forma de se obter informa-
¢oes sobre o perfil do usudrio que, combinadas com a informacdo de contexto, tornam possi-
vel identificar antincios relevantes de maneira oportunista para o usudrio, dentro do contexto

da publicidade pervasiva.

"UFCGIBIBLIOTECAIBC |
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1.2 Objetivo

O propésito deste trabalho € desenvolver uma infraestrutura para entrega de aniincios de
publicidade pervasiva personalizados de forma a encontrar o anincio publicitdrio mais ade-
quado ao consumidor, levando em conta estatisticas de consumo, o perfil do usuvério ¢ o
contexto no qual estd inserido.

A infraestrutura PervasiveAd tem como principio obter a localizagio do usudrio, através
dela buscar qual o contexto em que ele estd inserido e identificar qual(is) do(s) andncio(s)
publicitario(s) cadastrados na infraestrutura sdo compativeis com aquele contexto. Apds
isso0, ¢ inferido, através das estatisticas de mercado e do perfil do usudrio, qual o aniincio
mais propicio a ser consumido pelo usudrio naquela situagio.

Para avaliar a infraestrutura, foi desenvolvido um protétipo ¢ aplicado a um estudo de
caso, onde o protétipo ficou 4 disposi¢io dos professores, funciondrios € estudantes da UFAL
- Universidade Federal de Alagoas - para que eles recebessem os antncios publicitdrios
méveis ¢ verificassem se aqueles anancios eram de seu interesse.

Para alcangar o objetivo principal, os seguintes objetivos especificos sdo definidos:

Realizar levantamento das estatisticas de consumo existentes ¢ identificar © conjunto

de dados a serem utilizados no trabalho;

Definir 0 método de recomendagéo de antincios utilizando as estatisticas de consumo;

L

Desenvolver a infraestrutura de recomendacdo de anincios com base no método de

recomendacio,

Realizar experimentos para validar o método de recomendagao;

Definir e implementar um estudo de caso para validar a infraestrutura proposta.

1.3 Relevancia

Segundo Kotler, as escolhas dos consumidores sdo feitas através de uma complexa interagdo
dos fatores cultural, social, pessoal e psicoldgico [24]. Seguindo essa defini¢do, € possi-

vel perceber que a infraestrutura desenvolvida tem condigbes de oferecer uma solugdo que
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abrange a maioria desses fatores uma vez que o perfil estd ligado aos fatores cultural e pes-
soal.

Além disso, a unido da utilizagio de dispositivos méveis ¢ computagio pervasiva se
mostra uma grande tendéncia para a publicidade[25], visto que através desses recursos é
possivel oferecer uma publicidade personalizada e ciente de contexto, melhorando, dessa
forma, sua efetividade.

Dessa forma, o presente trabalho desenvolveu uma nova forma de entrega dos antincios
publicitdrios personalizados, a qual enconitrard ¢ anuncio publicitdrio mais adequado ao con-
sumidor com base em um modelo hibrido que envolve estatisticas de mercado, localizagao,
contexto e do perfil do consumidor,

Somando-se a isso, € necessdrio destacar que hd estudos na drea de marketing sobre a
percep¢ao do consumidor que define o conceito de atengdo seletiva, que € a tendéncia das
pessoas filtrarem a maior parte das informacdes a que estdo expostas, prestando mais atengio
aquelas que lhes sdo de interesse [24]. Nesse sentido, a infraestrutura desenvolvida se utiliza
das técnicas ja mencionadas para desenvolver essa selecio de informagdes ¢ fazer com que
sejam entregues apenas informagdes de interesse do usudrio.

Por fim, este trabalho est4 inserido no contexto do projeto Percomp, do laboratério Em-
bedded da Universidade Federal de Campina Grande. Espera-se que este trabalho contribua

para o avango na 4rea de publicidade pervasiva nesta institui¢ao.

1.4 Organizacao do documento
O restante deste documento esté estruturado da seguinte forma;

e No Capitulo 2 s3o descritos os conceitos envolvidos na solugdo do trabalho. Inici-
almente desenvolve-se uma detalhamento sobre 0 que € e quais as caracteristicas da
publicidade pervasiva e, apos isso, sdo descritas as técnicas mais utilizadas de reco-

mendagio, destacando os principais problemas de cada uma delas.

e No Capitulo 3 sdo discutidas algumas solugdes existentes na drea de recomendacéo
de andncios publicitirios, destacando os trabalhos que mais se identificaram com os

objetivos definidos neste trabalho.
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e No Capitulo 4 descreve-se a infraestrutura PervasiveAd, detalhando cada um dos com-

ponentes da infraestrutura.

e No Capitulo 5 é descrita a avaliagdo experimental feita para validar a nova técnica
de recomendacdo proposta neste trabalho, mostrando qual o seu objetivo, hipéteses,

condugdo do experimento, resultados, limitagdes, entre outros detalhes.

e No Capitulo 6 é detalhado o estudo de caso que visa validar a infraestrutura como um
todo, fazendo uso de um protétipo desenvolvido. Este estudo de caso foi desenvolvido
no campus da Universidade Federal de Alagoas durante 30 dias, entre agosto e se-
tembro de 2011, e teve como entrevistados alunos, professores e funciondrios daquela

universidade.

e No Capitulo 7 sdo apresentadas as consideragdes finais e os trabalhos futuros, des-
crevendo as contribuigdes desta pesquisa e o que se espera realizar para evoluir este

trabalho.



Capitulo 2

Fundamentacio Tedrica

Neste capitulo séo apresentados topicos considerados essenciais para o entendimento do

restante do trabalho.

2.1 Publicidade pervasiva

Com o surgimento da computagiio pervasiva (ou ubiqua), acredita-se que, assim como na
Internet, a publicidade ird tornar-se 0 modelo de negdcio que justificard a sua utilizagiof31].
O termo publicidade pervasiva ¢ definido como o uso das tecnologias da computagéo per-
vasiva (sinalizagdo digital, smartphones ¢ computagao fisica ou robética) para propdsitos
publicitirios[31]. Como enunciou Mark Weiser em {47], as mais profundas tecnologias sdo
aquelas que desaparecem. Portanto, o mais importante das tecnologias da computagio per-
vasiva ¢ sua sinergia.

O que faz da computagdo pervasiva uma solucdo tio poderosa para a publicidade estd
relacionado as suas propriedades de automacio, interatividade e ubiquidade que conseguem
mudar a publicidade tradicional em seis modos: comunicagdo simétrica, democratizar ©
acesso 4 midia, experiéncias, adaptagéio de contexto e persenalizagdo, medic¢do de audiéncia

€ persudasao,



2.1 Publicidade pervasiva 8

2.1.1 Comunicacio simétrica

¥

A publicidade tradicional quase sempre utiliza o formato de marketing de massa, ou seja,
usando quase 0 mesmo produto, promogio e distribuicio para todos os consumidores[14].
Dessa forma, cria-se uma comunicagiio assimétrica, onde o anunciante tem todo o poder e
decide onde, como e quando os consumidores vao receber o anincio publicitiario. Com o
advento da publicidade pervasiva, esta comunicagio se torna simétrica uma vez que o poder
recai sobre os consumidores, os quais podem dizer quando, onde e como desejam receber o

anlincio publicitdrio e ainda podem interagir com este.

2.1.2 Democratizar o acesso a midia

A publicidade pervasiva trard um barateamento substancial nos custos de uma campanha
publicitdria, visto que, por defini¢do, a publicidade pervasiva é altamente automatizada, ou
seja, uma nova campanha pode ser facilmente realizada através do preenchimento de um
cadastro em um website. Entdo, este barateamento poderd democratizar o acesso a midia,
uma vez que nao s6 as grandes corporagdes poderdo ter acesso, mas qualquer empresa ou,

até mesmo, pessoas fisicas.

2.1.3 Experiéncias

Segundo [32], exitem trés niveis de interagdo com sistemas de computador. O primeiro
¢ visceral ou "primeira impressdo”, o segundo é comportamental ou "como se sente”e ©
terceiro ¢ reflexivo ou "o que pensamos que pensam de nés”. A publicidade tradicional nao
¢ interativa, entio ela ndo passa do primeiro nivel. Ja a pervasiva consegue atingir os trés
niveis pois, por conta da sua esséncia digital, hd vérias maneiras de surpreender e interagir
com o usudrio como, por exemplo, novas formas de apresentagio, efeitos e integragao de
plataformas.

Em 2002, a empresa Alaris Media Network instalou 10 painéis eletrénicos pelas ruas
da Califérnia que mostrava os anuncios de acordo com a demografia das pessoas que
passam no momento, esta audiéncia era medida através das rddios a que elas estavam
sintonizadas[39][40]). Similarmente, outra companhia instalou painéis eletrnicos equipa-

dos com cameras para inferir a idade ¢ o género das pessoas que passavam no local para
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encontrar anlincios relevantes para o pablicol11]. Estes sdo exemplos de utilizagio de novas

formas de apresentacdo com integracio de plataformas.

2.1.4 Adaptacao de contexto e personalizacio

A personalizagdo ¢ a caracteristica da publicidade pervasiva que mais interessa ao marketing,
visto que a publicidade tradicional era quase sempre feita no formato de marketing de massa.
A nova economia, segundo Kotler, é o marketing individual ou marketing um-pra-um, que
¢ a extrema personalizacdo do micro-marketing onde os produtos e o marketing atendem as
necessidades e preferéncias de cada consumidor[14].

Nesse sentido, a publicidade pervasiva possibilita construir, em tempo real, o perfil do
usudrio e obter informacgdes de contexto, como clima, hordrio e localizagdo, para, a partir
dessas informagdes, adaptar o aniincio para o grupo alvo ou usudrio alvo. Como exemplo,
pode-se citar a companhia Eyeview' que apresenta videos de publicidade personalizados
baseado em informagao da localizacdo do usudrio, demogrifica, clima, hordrio e outras va-

ridveis.

2.1.5 Medicao de audiéncia

Um dos maiores problemas para os anunciantes € achar a audiéncia correta para o seu anin-
cio. Para isso, a publicidade tradicional utilizava-se de pesquisas de mercado e outros artifi-
cios para achar o melhor canal de midia a ser veiculado o anincio. Na publicidade pervasiva
é possivel mensurar a audiéncia em tempo real. Se um anincio tem como alvo pessoas do
sexo masculino, torna-se possivel equipar o ambiente com uma cimera que possa fazer o
reconhecimento da pessoa, identificar se ¢ do sexo masculino e veicular o aniincio no am-
biente. As possibilidades s3o infinitas quando pode-se contar com todos os dispositivos e

sensores presentes no ambiente para inferir qual antincio veicular dada a audiéncia do local.

2.1.6 Persuasao

Marketing € um processo pelo qual individuos ou grupos obtém o que eles necessitam e de-

sejam através da criagio e troca de produtos com outros[14]. Sendo assim, o objetivo de

'https/iwww.eyeviewdigital.com/
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uma campanha publicitdria € despertar ¢ desejo efou intencdo de compra ou troca de produ-
tos. Dessa forma, a persuasdo é sempre um ponto chave no desenvolvimento da campanha,
A computagio pervasiva, por estar distribuida no ambiente, tem a capacidade de encontrar o
usudrio em um determinado local dentro de um determinado horario. Aplicando isto a publi-
cidade pervasiva, o cendrio que pode exemplificar o poder de persuaséo é o de uma pessoa
que estd, ao meio dia, passeando por um local desconhecido e recebe um anitincio de um res-
taurante do tipo de comida de sua preferéncia, juntamente com um desconto e o caminho que
esta pessoa deve fazer para chegar até o restaurante. A unido das informagdes obtidas através
da computacdo pervasiva ¢ o objetivo de suprir uma necessidade basica (fome) além de ser
uma grande vantagem que a publicidade pervasiva tem em comparagido com a publicidade
tradicional, mostra também que essa unido pode persuadir o usudrio a suprir seus desejos e

vontades.

2.2 Recomendacao

Na metade dos anos 90, surgiram as primeiras publica¢des sobre filtragem colaborativa e
este foi o inicio de urna importante drea de pesquisa chamada sistemas de recomendacao.
Até hoje, academia e indistria vém desenvolvendo novos métodos para tentar inferir, cada
vez com mais acurdcia, os desejos dos usudrios. Os sistemas de recomendagio permane-
cem sob pesquisa até hoje, pois s@o aplicagdes praticas e que podem ajudar os usudrios a
filtrar o excesso de informagdo que estd presente na Internet hoje em dia, buscando ape-
nas o conteddo, produto e/ou servicos que mais atendam seus desejos. Como exemplo
de aplicagdes que recomendam produtos pode-se citar Amazon.com[28], MovieLens|30],
Adaptivelnfo.com([7] e, ainda, empresas que vendem seus servidores comerciais incorpo-

rando sistemas de recomendagio[33].

2.2.1 Baseada em contetdo

Os métodos de recomendagio baseados em contetido fazem uso de informag&o referente ao
item a ser recomendado para analisar as similaridades em relag@o as informagdes de ou-
tros itens ranqueados anteriormente pelo usudrio em questdo. Por exemplo, em uma re-

comendagdo de livro a um usudrio, o sistema de recomendagio baseado em conteudo ird
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analisar as similaridades entre o livro requerido e todos os outros livros, que foram anterior-
mente ranqueados pelo usudrio, com base em informagdes como autor(es), género, editora,
palavras-chaves e assim por diante. Entdo, o que obtiver o maior nivel de similaridade serd
recomendado ao usudrio.

A origem dos sistemas de recomendacgo baseada em contetido estd nas pesquisas das
dreas de recuperagdo de informagfio[31[41] e de filtragem de informagdo[6], que visam de-
senvolver novas técnicas de encontrar informagdo entre textos, sites e documentos. Como
muitos sistemas de recomendagio sao focados em recomendar itens que contém informagio
textual, como documentos, descrigdes ¢ palavras chaves, a aplicag@o de técnicas dessas dreas
foi inevitdvel.

Contudo, a drea de recomendagao baseada em contetido teve seus avangos ao utilizar
informagdes do usudario, como gostos, preferéncias e necessidades, em suma, seu perfil. Ou
seja, além de tentar inferir com as informagdes dos itens ranqueados anteriormente pelo
usudrio, o sistema também utilizava informagdes referentes as preferéncias do usudrio que
podiam ser obtidas através de questiondrios diretos ou pelo acesso dele aos itens enquanto
navegava no sistema. As técnicas de inferéncia mais comuns sio técnicas de recuperagio de
informacdo, clustering, classificadores Bayesianos, drvores de decisdo e redes neurais.

Sistemas de recomendagéo baseada em contelido tém limitagdes e abaixo sdo destacadas

algumas:

s Anilise de conteiido limitado - O contetido basicamente deve ser texto, pois € muito
dificil aplicar métodos de extra¢ado de informagéo de dados multimidia. Além disso,

se dois itens tiverem as mesmas caracteristicas eles serdo indistinguiveis.

o Super especializa¢io - O usudrio pode ndo receber recomendagio de itens que sejam

do interesse dele, apenas porque nunca ranqueou um itemn similar.

o Novo usudrio - O sistema ndo entendera as preferéncias do usudrio até que ele tenha
ranqueado um nimero de itens suficiente para que o sistema possa inferir informagdes

com o minimo de confianga.
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2.2.2 Colaborativa

Ao contrdrio da recomendagdo baseada em conteddo que utiliza informagdes dos itens ran-
queados pelo préprio usudrio, os métodos de recomendagio colaborativa fazem uso das in-
formacdes dos itens ranqueados por outros usudrios. Por exemplo, ao recomendar um livro
para um usudrio em particular, inicialmente o sistema de recomendacio procura por "pares”,
ou seja, usudrios que tenham gostos similares ao do usudrio em questdo no quesito livros,
Entdo, s6 os livros ranqueados por esses "pares"que poderdo ser recomendados.

Muitos sistemas de recomendagdo colaborativa tém sido desenvolvidos pela academia e
pela industria, o primeiro deles, Grundy([38], utilizou esteriétipos como forma de modelar os
usudrios. Estes esteriétipos eram modelos pré-definidos que eram utilizados para identificar
um grupo de usudrios e recomendar itens para cada um desse grupo. Mais tarde, o sisterna
Tapestry confiou aos seus usuarios o poder de identificar usuérios que tinham os mesmos
gostos que eles manualmente[ 19]. Depois disso, vieram os primeiros algoritmos de filtragem
colaborativa automatizados[23][37](45].

De acordo com [8], os algoritmos de recomendagao colaborativa podem ser agrupados
em duas classes: baseado em memédria ou baseado em modelo. O primeiro se utiliza de
heuristica para fazer predi¢des baseadas em todos os itens ranqueados pelos usudrios, ja o
segundo se utiliza de uma colecdo de ranques para criar um modelo e entdo usd-lo para
fazer predi¢Oes de taxas. Em ambas as classes, a inferéncia € feita pela similaridade entre
os itens ranqueados e o que obtiver a maior similaridade é recomendada. As técnicas de
inferéncia utilizadas sdo: co-seno, correlacdo de Pearson, clustering, teoria dos grafos, redes
Bayesianas, regressio linear ¢ modelos probabilisticos.

Algumas limitagdes dos sistemas de recomendagio colaborativa sdo conhecidas e abaixo

sao citadas algumas:

¢ Novo usudrio - O sistema ndo entenderd as preferéncias do usudrio até que ele tenha
ranqueado um nidmero de itens suficiente para que o sistema possa localizar usuarios

com gostos similares ao usuario em questao.

« Novo item - Enquanto o item nio tenha sido rangueado um niimero suficiente de ve-
zes, 0 sistema ndo conseguird recomenda-lo, ji que ele infere a recomendagao pela

similaridade entre usuérios que ranquearam aquele itemn.
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2.2.3 Abordagem mista

Para evitar as limita¢Oes dos sistemas de recomendagdo baseado em contetido e colaborativo,
muitos sistemas de recomendagio optam por uma abordagem mista[4][10][46]. Os diferen-
tes tipos de combinagdo podem ser: resultados combinados, caracteristicas da recomendagéo
baseada em conteido na recomendacgdo por filtragem colaborativa, caracteristicas da reco-
mendag@o por filtragem colaborativa na recomendagédo baseada em contetido e modelos que

incorporam caracteristicas de ambos.

e Resultados combinados - Nesta combinagdo desenvolve-se ambos os sistemas de re-
comendagdo e aplica-se combinagéo linear de suas saidas ou um esquema de voto para
decidir qual a recomendacdo enviar para o usudrio. QOutra possibilidade € usar varios
sistemas de recomendagdo delegando uma métrica de qualidade para decidir através

das saidas dos sistemas qual delas deve ser usada.

e Caracteristicas da recomendacido baseada em contetdo na por filtragem colabo-
rativa - A utilizacdo de perfis, originalmente do sistema de recomendagio baseado em
contetido, no colaborativo oferece a possibilidade de que o cdlculo de similaridade seja
feito ndo apenas entre itens ranqueados, mas também por perfis de usudrios "pares”.
Outro beneficio desta adi¢do do perfil no sistema de recomendacio colaborativo € que
os itens podem ser recomendados, também, pelo préprio perfil do usudrio, caso o item

procurado ja esteja ranqueado no perfil.

e Caracteristicas da recomendacéo por filtragem colaborativa na baseada em con-
teiido - E possivel usar técnicas de indexagio para prover uma visdo colaborativa de
um grupo de perfis, onde os perfis seriam representados por vetores. Ou seja, os perfis
com gostos e preferéncias similares seriam agrupados em um vetor e o item poderia
ser recomendado para o usudrio mesmo que ele ndo tivesse ranqueado o item, mas

algum outro usudrio com gostos e preferéncias similares a ele sim.

e Modelo utilizando ambos - Vérios modelos tém sido propostos nos ultimos anos,
como em [5] que propde a utilizagdo de caracteristicas de ambos em um classificador
simples baseado em regras. Ja em [35] e [43] foi proposto um método probabilistico

que combina recomendagdes colaborativas e baseado em conteiido.

[TFCRIBIBLIOTECAIRC
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2.3 Discussao

A infraestrutura Pervasive Ad, que tem seu nome originado na publicidade pervasiva, faz uso
de smartphones, para identificar o usudrio, e tecnologia de localizagdo, para buscar informa-
¢Oes sobre o usudrio, que sdo adicionadas ao modelo hibrido e, entdo, realizada a inferéncia
para encontrar o antincio publicitirio mais adequado ao consumidor, levando em conta seu
contexto.

A PervasiveAd atende a todas as caracteristicas da publicidade pervasiva, como: 4 comu-
nicagao simétrica, através da interatividade via smartphone; & democratizag@o do acesso a
midia, através de um formulario web para cadastro das campanhas publicitdrias; a expenén-
cia, através da antecipagdo da procura do usudrio; a adaptagdo de contexto e personalizagdo,
através do uso de informagtes do contexto e perfil do usudrio; a medicdo de audiéncia, atra-
vés da retroalimentagio fornecida pelo usuério; e & persuasio, através da intengio de suprir
uma necessidade ou desejo exatamente no momento que ele aparecer.

Muitos sistemas de recomendagdo tém problemas com relagdo ao seu inicio, problema
do novo usudrio ou novo item, e objetivando sanar essas limitagdes, a PervasiveAd faz uso
de estatisticas de consumo reais, como um dos componentes de seu modelo hibrido, para que
mesmo em seu comego, suas recomendagdes reflitam a real preferéncia da populagao, que
pode ser local, regional ou nacional. Contudo, com o uso da infraestrutura, esta pode obter
as preferéncias das pessoas do local em que for implantada e, assim, conseguir uma maior

acurdcia em suas recomendacdes.



Capitulo 3

Trabalhos relacionados

A drea de publicidade mével surgiu na metade dos ancs 90 e muito tem se estudado quanto
as suas caracteristicas, principalmente quanto a privacidade( 16][9][44][20]. Com relago a
abrangéncia de atuagfo, as solugdes podem ser classificadas em: de abrangéncia limitada,
ou seja, a localizagdo do usudrio € feita dentro de um determinado espago fisico, como
shoppings e lojasl42](1][13)(27] ¢ de abrangéncia ilimitada que visam localizar o usudrio
em qualquer parte do globo terrestre como [48][21][18][34]. Aqui sdo detalhados aqueles

que estdo mais relacionados aos objetivos definidos neste trabalho,

3.1 Combining empirical experimentation and modeling te-
chniques: A design research approach for personalized
mobile advertising applications

Neste trabalho[48] foi desenvolvido um protétipo de uma aplicagdo para publicidade perso-
nalizada mével fazendo uso de avaliagOes empiricas para determinar um modelo do usudrio
¢ de rede Bayesiana como motor de inferéncia. Como primeiro passo da constru¢do do mo-
delo do usudrio, foi desenvolvido um arcabougo das dimensdes de personalizagdo, as quais
podem ser vistas na Figura 3.1. Este arcabougo foi construfdo com base na revis&o literdria
sobre dimensdes de personalizagdo feita pelo autor e levando em consideragio as preferén-
cias dos usudrios no segmento de restaurantes que servem jantar, segmento bésico do estudo.

Essas iiltimas preferéncias foram coletadas de uma pesquisa realizada pelo site Londone-

15
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ats.com [29], as quais sdo: cozinha, recomendagio, prego, ambiente e servico, em ordem

descendente de interesse.

Location UserActvities

Yeather
Time /
Context

DeviceType | ——

Promotion Content
Price
Demographics j}————p  Personalization
BrandName
Food UserPreference
Service /
Ambience Cuisine

Figura 3.1: Dimensdes de personalizagdo propostas no trabalho[48]

Ap6s a construgdo deste arcabougo foi realizado um experimento empirico para verificar
a importincia destes componentes e como eles devem ser agrupados. Neste estudo foram
distribuidos 235 questiondrios para pessoas na China em 2005, dos quais 143 foram respon-
didos e apenas 135 destes foram considerados. Os questiondrios continham seis partes. Na
primeira perguntava-se o entrevistado tinha experiéncia no uso de dispositivos méveis, SMS,
MMS e Internet mével. Na segunda parte perguntava-se qual a atitude e intengio do usudrio
com relagdo a publicidade movel e se um antincio personalizado ajudaria sua atitude de com-
pra. Na terceira buscava-se obter o qudo importante era a personaliza¢io, o entretenimento,
a informagdo, a irradiagdo e a credibilidade do antncio para o entrevistado. Na quarta e
quinta solicitava-se a opinido dos entrevistados quanto as dimensdes de personalizagio (pre-
feréncia do usudrio, contetido e contexto). Na sexta parte obtinham-se dados demogrificos
do entrevistado.

Analisando os dados, foi possivel identificar, através dos minimos quadrados parciais,

que com 95% de confianga apenas entretenimento, credibilidade e personalizag¢do tiveram

[ UFCG/BIBLIOTECA/BC
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efeitos significativos na atitude de compra. Em relagio aos itens de personalizagio, os fa-
tores mais irportantes para os entrevistados foram prego, desconto, servigo do restaurante,
ambiente do restaurante, marca, tipo da comida, comida, atividades do usudrio, localizagdo,
tempo, tipo do dispositive e clima, em ordem decrescente. Também foi confirmado, através
do coeficiente de Cronbach’s, que os itens foram agrupados nos fatores devidos {Ver Figura
3.1).

Apos essa andlise, foi desenvolvido um modelo de componentes baseado em redes Baye-
sianas com o modelo do usvdrio (perfil e preferéncias), modelo de contexto, algumas in-
formagdes relacionadas ao produto e servigo € uma maquina de inferéncia. Para gerar as
probabilidades a priori para a rede Bayesiana, foram usados os questiondrios da avaliagdo
empirica e, quando ndo era possivel obter as probabilidades a priori dos questionarios, foram
convocados especialistas no dominio para oferecé-las.

Para que o protitipo fizesse suas predigdes, eram obtidas as probabilidades a priori ou
era propagada a informacio previamente estruturada e condicional em cada instincia da
rede Bayesiana do modelo do usudrio e, apds os cdlculos, era retornada uma probabilidade
associada ao interesse (classificada em forte, médio e baixo) em um restaurante em particular.
O mesmo € aplicado ao modelo de contexto. Apds toda a informagéo ser propagada na
rede Bayesiana era apresentado um status de decisdo associado a uma probabilidade. Se a
probabilidade for maior que um predeterminado patamar, a promogio seria enviada para o
usudrio.

No trabalho faz-se um levantamento muito interessante com relacéio a fatores que influ-
enciam a personalizagdo de anidncios publicitdrios. Contudo, existe um problema pontual
na solugdo que ¢ o uso de conhecimento de especialistas quando nao for possivel obter pro-
babilidades a priori diretamente dos questiondrios utilizados por eles. Ou seja, o trabalho
desenvolvido perde em escalabilidade uma vez que seria necessdrio contratar um especialista

de cada localidade e especialidade na qual o protétipo for aplicado.
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3.2 Ad-me: wireless advertising adapted to the user location,

device and emotions

O Ad-me[21] € um sistema desenvolvido com o objetivo de entregar antincios publicitd-
rios a usudrios quando, onde e como eles precisam. Para isso, faz-se uso de informagdes
de contexto, perfil do usudrio e do anunciante, informacg@o geografica e levam-se em conta
as limitagdes do perfil do dispositivo utilizado. O sistema entrega a publicidade em modo
sensitivo, ou seja, utiliza-se da funcionalidade pufl para prover aniincios publicitdrios dina-
micamente baseado no perfil do usudrio e na sva localiza¢do. Também tem a funcionalidade
push que serve para indicar anincios publicitdrios que sejam interessantes ao usudrio ¢ que
se refiram a estabelecimentos préximos de sua localizagdo corrente. Alguns requisitos funci-
onais do sistema sdo; prover informagdes turisticas, apresentar um mapa local com a posigao
corrente do usudrio ¢ encontrar objetos que possam ser do interesse do usudrio e mostra-los
no mapa.

O sistema faz uso de uma arquitetura cliente-servidor que, além de garantir escalabili-
dade da solugfo, torna possivel colocar a maior carga computacional da solugfo no servidor
¢ pouca carga para o dispositivo mével. Jd a arquitetura do sistema faz uso de sistemas
multi-agentes{17]. Na solugio sfo usados os agentes: User Profiling Agent, que € onde sdo
colocadas as informagdes obtidas através de questiondrio previamente respondido, criando o
perfil do usudrio, fazendo inferéncias nele e armazenando no banco de dados; Context Agent,
que gera um conjunto de informagdes sobre o contexto do dispositivo, tais como tamanho
mdaximo de altura e comprimento de imagem e tipos de imagem; Manager Agent, que recebe
as informagdes do context agent e informa o conjunto de atributos de apresentag@o para o
Client Agent, User Agent, que obtém as coordenadas GPS do usudrio e envia a informagdo
para 0 Manager Agent que, por sua vez, retorna o mapa local, Map Generator Agent, que
é o responsdvel por gerar o mapa local em um tamanho predeterminado e centralizado na
posicio corrente do usudrio; Find Objects Agent, que € o responsavel por encontrar todos os
objetos de interesse do usudrio, requisitados por ele (funcionalidade pull) ou ndo (funcionali-
dade push), e detalhes do mapa do Context Agent; Route Finding Agent, que € o responsdvel
por achar 0 menor caminho entre o usudric e cada um dos objetos desejados pelo usudrio.

Com relagdo as informacgBes de contexto utilizadas, incluem-se; contexto do usuério
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(identificacdo, localizagdo, perfil e orientagao); contexto da computagdo (conexio de rede,
tipo de dispositivo sem fio, tipo de sistema operacional); contexto fisico (caracteristicas do
ambiente e objetos proximos) e contexto histérico (hora do dia, dia da semana, més ¢ estacfo
do ano). Quanto ao perfil do usudrio, ele € obtido de duas formas: ativa e passiva. Na forma
passiva, o perfil € obtido através das preferéncias do usudrio respondidas no questiondrio. J

na forma ativa, obtéme-se o perfil através de intera¢des do usudrio com o sistema.

3.3 SmartMobile-AD: An Intelligent Mobile Advertising Sys-

tem

O SmartMobile-AD[18] é um sistema de publicidade mével que oferece suporte a empresas
publicitdrias a aceitar, entregar ¢ apresentar publicidade mével. A sua arquitetura € cliente-

servidor e tem como principais componentes funcionais do sistema:

o Ad Space Management — Cria, atualiza e mantém diferentes tipos de espagos publici-

tarios;
e Ad Schedule Management — Cria, atualiza e mantém diferentes hordrios de exibicdo;

e Ad Targeting Management — Responsdvel por gerar as regras de exibicdo com as

informagdes providas pelo anunciante;

o Ad Delivery - Responsével por obter informagdes de localiza¢do e hordrio do usudrio
movel quando tentar acessar uma pagina web e enviar essa informacao ao Ad Targeting

Management;

» Ad Tracking — Permite que seja observada a postagem da propaganda e as agdes do

usudrio relacionado a ela;
o Ad Performance — Avalia e quantifica o descmpenho da propaganda:
o Ad Generator - Responsdvel por achar o melhor aniincio usando as regras de exibigio;

o Page Generator — Gera ¢ envia a pigina com a melhor propaganda.
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No sistema os anunciantes sdo categorizados em grandes empresas, revendedores ¢ pe-
quenas empresas. De acordo com as categorias dos anunciantes, existem diferentes opgdes
para templates, espagos, hordrios, tipos de anincios, tipos de contetido e tipo de transaciio
de antinctos. Uma vez identificado o tipo de anunciante na interface online do SmartMobile-

AD, sdo realizadas as seguintes atividades:

1. Verificar os espagos de publicidade disponiveis para selecionar o espago apropriado

para um dado antincio moével;

2. Selecionar o tipo de publicidade apropriado (categoria, cupom, marca ou baseada em

localizagio) e o tipo da apresentagdo do antncio (banner, {cone, mensagem ou ficket);

3. Definir e selecionar os atributos do antincio mével, tais como tipo do contetido (mul-
timidia, dudio, texto, mensagem ou imagem) e tipo de cobrancga (basecado em impres-

soes, cliques, niimero de entregas ou baseado em transacdes);

4. Selecionar ¢ agendar hordrios para cada espago de publicidade. escolhendo os trés
tipos de hordrios disponiveis: baseado no tempo, na frequéncia ou agendamento de

horario;

5. Definir a estratégia de entrega de aniincios publicitarios para os usudrios e seus para-

metros;
6. Preparar e enviar o conteddo do anincio movel;

7. Durante o processo, o anunciante pode verificar seu amiincio na fungéo preview através

de um emulador de dispositivo mével em seu computador pessoal,

O SmartMobile-AD disponibiliza cinco tipos de estratégias para definir a entrega de
andncios publicitdrios e estas podem ser utilizadas de forma hibrida, que sdo: baseada em
contetido, no perfil do usudrio, no custo, na localizagdo e/ou no hordrio. Um problema en-
contrado neste trabalho € que ele nde define como ird obter o perfil e a localizagdo do usudrio,
apenas afirma que utilizard essa informagdo em vm modelo hibrido. Outro ponto fraco do
sistema € a utilizagdo de MMS - Mulrimidia Messaging Service - para cnvio das propagandas,

visto que este tipo de mensagem ndo ¢ suportada por alguns celulares. Além disso. algumas
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mensagens precisam ser adaptadas [12] para que o cliente que ird receber a mensagem possa

visualiza-la e algumas operadoras ndo oferecem todos os mecanismos de conversio.

3.4 Implementing a low-cost, personalized and location ba-
sed service for delivering advertisements to mobile users

O LASAI27] - Location Aware Shopping Advertisement — é um arcabougo que pode ser
usado para entregar anincios publicitarios a usudrios cadastrados de maneira coerente, ndo
intrusiva e de baixo custo. Para isso, foi elaborada uma ontologia para o dominio especi-
fico do problema, imposto um limite da quantidade de antincios apresentados ao usuéirio e
visando atingir o baixo custo da solugdo foi desenvolvida uma arquitetura que utilizasse a in-
fraestrutura da rede WiFi ja existente, eliminando o custo de qualquer tecnologia sofisticada
de posicionamento, uma vez que o usudrio terd como localizagdo o alcance da rede WiFi a
qual estd conectado.

O servigo LASA ¢ baseado na arquitetura cliente-servidor, no qual o cliente € um dispo-
sitivo mével e o servidor € o dispositivo que armazena e manipula anidncios publicitarios e
outras informacdes relacionadas as lojas afiliadas. O cliente LASA pode ser executado em
qualguer dispositivo equipado com WiFi, o qual serd responsdvel pela conexdo com os AP —
Access Point — que irdo conectar o cliente ao servidor e, também, forneceréo a localizagio do
cliente. Por outro lado, caso o dispositivo cliente tenha GPS, este ird adicionar a habilidade
de continuar recebendo amincios mesmo fora do alcance dos APs.

Os produtos anunciados sdo armazenados no banco de dados do servidor como uma
drvore de categorias e sub-categorias de produtos e os antincios sdo apresentados aos usuarios
como uma lista de titulos a qual pede ser navegada pelo usudrio em alternativa de apenas
apresentar os andncios que estdo de acordo com o perfil do usudrio.

Foi formulada wma ontologia (Ver Figura 3.2) que visa alcancar acurdcia e realismo na
descrigbes dos usudrios e suas necessidades. Dessa forma, hd uma discriminagdo de neces-
sidades permanentes e necessidades transiténas. As necessidades permanentes se estendem
ao longo do tempo e do espago. J4 as necessidades transitdrias oferecem ao usudrio a opor-
tunidade de procurar por produtos que ndo se encaixam com o seu perfil, como no caso do

usudrio estar procurando comprar um presente que ndo seja pra ele préprio. Caso seja feito
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Figura 3.2: Padrdo da ontologia LASA[27]

o uso de dispositivo mével com GPS, € possivel associar perfis para cada local visitado pelo
usudrio. Estes novos perfis sdo compostos através da inferéncia dos seus interesses nos perfis
pré-existentes.

Ja o perfil do produto € caracterizade por grupos de usudrios em potencial ¢ nio por
sua natureza. O administrador do sistema pode utilizar-se de uma interface gréfica para
descrever os produtos na ontologia definindo quais sdo os usudrios em potencial daquele
produto caracterizando-os por alta, média ou baixa educagao, renda, interesse em livros,

interesse em lecnologias, dentre outros.

3.5 Proposed Architecture and Algorithm for Personalized
Advertising on iDTV and Mobile Devices

Neste trabalho[34] propde-se uma arquitetura e algoritmo para recomendacio de anincios
publicitdrios personalizados em televisio digital interativa, computadores e dispositivos mo-
vels. Visando atingir este objetivo é utilizado um servidor o qual ird determinar qual o melhor
andncio baseado no perfil do usudrio em um determinade momento.

O perfil do uvsudrio é composto inicialmente por informacdes pessoais providas explici-
tamente pelo usudrio, como idade, género e regifio, e suas categorias de produtos favoritas.

Com o sistema ja em funcionamento, ¢ feito um monitoramento das atividades do vsudrio e
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suas interagdes, nas trés plataformas, e entdo sdo atualizadas as preferéncias do usudrio.

As atividades monitoradas na televisdo digital interativa sdo o ato de pressionar o botao
de interatividade, as marcagdes no bookmark do sistema, envio de propaganda entre ami-
gos e parentes e avaliagdo dos antncios assistidos. Na plataforma mével essas atividades
sdo as requisicbes de comerciais e requisigdes de informagoes adicionais sobre o antincio
publicitario visto. O foco das atividades monitoradas é nas plataformas de televisio digital
interativa e dispositivos méveis. Por isso, na Internet, o monitoramento das atividades € li-
mitado, baseando-se apenas nas paginas de jornais mais visitadas e os cliques em banners

de publicidade.

Cu-lﬂlumr Jurbchavw
Figura 3.3: Estrutura do algoritmo de personalizagio[34]

Na Figura 3.3 € ilustrada a estrutura do algoritmo de personalizag¢do proposto no trabalho
que consiste em calcular o anincio publicitdrio mais adequado ao usudrio levando em con-
sideragdo uma combinacdo de técnicas de recomendagio, baseada em regras e em contetdo.

O principal objetivo do agente de recomendagdo baseado em regras € filtrar os anincios
irrelevantes e inapropriados utilizando informagdes como idade, género, regido, quantidade
de andncios enviados e evitar duplicidade de antincios. Ap6s esse filtro, s@o aplicados dois
agentes de recomendacdo baseada em conteiido, um que leva em consideracio as preferén-
cias pessoais do usudrio e outro que leva em consideragdo as preferéncias da comunidade,
e um componente randdémico. Ao final, é escolhido o anincio publicitdrio mais adequado
ao usudrio levando em consideragdo as preferéncias pessoais, preferéncias da comunidade

(amigos e parentes do usudrio) e o componente randomico que tenta evitar o viés de uma
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categoria de produto muito positivada para o usudrio.

Ao se levar em consideragdo o conceito de privacidade nos sistemas de recomendaciio
de publicidade mével, este trabalho se mostra inadequado uma vez que esse monitoramento
¢ avaliado como intrusivo, pois um usudrio pode nao aceitar que sites que foram acessados
através do seu computador pessoal sirvam de base para as propagandas que serdio exibidas

na TV da casa do usudrio e assim por diante.

3.6 Discussao

A infraestrutura PervasiveAd tem por objetivo avangar no estado da arte na 4rea de publici-
dade mével em duas frentes. Primeiro desenvolvendo uma nova técnica de recomendacio
que ¢ composta por um modelo hibrido que envolve estatisticas de mercado, localizagdo,
contexto, informagdes do anidncio publicitdrio e do perfil do consumidor. Este modelo ofe-
recerd informagdo de consumo real do local que estd sendo empregado ¢, ainda, poderd
acompanhar uma possivel mudanca de preferéncia dos consumidores de uma determinada
localidade através da descoberta de padrdes de consumo que devers ser feita tomando como
base a retroalimentacgio fornecida pelos proprios consumidores. E, em sua segunda frente,
desenvolvendo uma nova forma de entrega dos antincios publicitirios mdveis personaliza-
dos. a qual encontrard o antincio publicitdrio mais adequado ao consumidor, levando em
conta o local, clima e hordrio mais propicio para o consumo deste anuncio.

Neste capitulo foram descritos os trabalhos que estdo mais relacionados aos objetivos
deste, contudo, cada um deles tem suas limitagdes que a infraestrutura PervasiveAd procu-
rou sanar. Em (48], faz-se necessdrio a contratagdo de especialistas para oferecer as proba-
bilidades « priori necessdria na rede Bayesiana daquela solug@o, apesar de ser controversa
a possibilidade de especialistas fornecerem probabilidades, uma vez que isso, em geral, €
feito com base em pesquisas. Na infraestrutura PervasiveAd sdo utilizadas estatisticas de
consumo, no modelo de inferéncia, e estas estatisticas podem ser obtidas em pesquisas de
empresas governamentais (como o IBGE). Em [21], os perfis dos usudrios sao feitos de forma
ativa, via questiondrios, j4 na PervasiveAd o perfil é obtido de forma passiva objetivando nido
tirar a atengdo do usudrio em saciar sua necessidade. Em (18], sdo usadas mensagens no

formato MMS que precisam ser adaptadas [12] e algumas operadoras ndo oferecem todos
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os mecanismos de conversdo, jd na PervasiveAd todo o envio dos antincios publicitdrios se
faz via Internet. Em [27], hd a necessidade de que o administrador do sistema interfira para
descrever produtos na ontologia do sistema, jd na PervasiveAd ndo ¢ necessdria nenhuma in-
terferéncia a ndo ser do préprio anunciante em cadastrar seu anidncio publicitirio e os dados
a respeito dele. Por fim, em [34], o conceito de privacidade é desrespeitado uma vez que o
usudrio é monitorado nas trés plataformas da solugdo, o que pode ser considerado intrusivo.
Ja na PervasiveAd, busca-se respeitar todos os preceitos da privacidade garantindo seguranca
nos dados fornecidos e mecanismos para evitar excesso de envio de aniincios publicitarios
para o usuario.

Na Tabela 3.1 sdo resumidas as principais caracteristicas das solugdes detalhadas neste

capitulo.
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Tabela 3.1: Comparagio de trabathos relacionados
Protétipo do | Ad-me SmartMobile- LASA iDTV
trabalho 1 AD
Técnica de re- | Inferéncia Inferéncia Modelo hibrido | Inferéncia Modelo

comendacdo | através  de | através  de | (contetdido, perfil | por ontologia | hibride (ba-
Rede Bayesi- | multiagentes | do usudrio, custo, seado em
ana localizagio e regras €
horario) contetido)
Privacidade Nio Nio Nao Nio Nio
Contexto Sim, modelo | Sim,  con- | Nac Nao Nio
definido pelo | texto do
trabalho usudrio, da
computa-
clo, fisico e
histérico
Perfil Sim, modelo | Sim, ativo e | Sim, ndo infor- | Sim, necessi- | Sim, pessoal
definido pelo | passivo mado a obtengdo | dades perma- | e  comuni-
trabalho nentes e tran- | dade
sitdrias
Escalabilidade| Nao Sim Sim Sim Sim




Capitulo 4

PervasiveAd

Ciente de que a drea de publicidade pervasiva € carente de uma solugio que utilize dados reais
de consumo para inferéncia das preferéncias dos usuarios associada a utilizagdo de informa-
¢Oes de contexto, a infraestrutura PervasiveAd foi criada objetivando suprimir esta caréncia
e oferecer aos scus usudrios recomendagdes que possam adequar-se s suas necessidades no

momento em que elas surgirem.

4.1 Descricao da solucao

A solugdo PervasiveAd é composta por quatro elementos basicos(vide Figura 4.1):
¢ Perfil do usuario - modelar os gostos e preferéncias dos usudrios;
o Estatistica - aferir gostos e preferéncias através de pesquisas sobre consumo real;
¢ Localizacdo - encontrar anunciantes proximo ao usudrio;
« Contexto - identificar situacGes oportunas para o consumo do aniincio publicitario.

Tendo esses elementos como ponto de partida, a infraestrutura Pervasive Ad obtém a lo-
calizagdo do usudrio e através dela busca qual o contexto em que ele estd inserido e identifica
qual(is) do(s) anincio(s) publicitario(s) cadastrados na infraestrutura sado compativeis com
aquele contexto. Apds isso, € inferido, através das estatisticas de consumo e do perfil do
usudrio, qual o andncio mais propicio a ser consumido pelo usudrio naquela situagdo. Por

exemplo, o usudrio da infraestrutura estd num shopping as 12 horas de um dia ensolarado. E

27
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Perfil do usuario Contexto I
Estatistica de \ /
mercado \ / ocalizagdo

PervasiveAd g

Anuncio

Figura 4.1: Varidveis presentes na infraestrutura PervasiveAd

provével que ele deseje almocgar, entdo a infraestrutura procura qual o tipo de comida favorita
do usudrio. Caso a informagdo ndo esteja no perfil dele, entdo sdo utilizadas estatisticas de
consumo para inferir qual o tipo de comida favorita de pessoas com os mesmos dados demo-
graficos e econdmicos que o usudrio. Apés encontrar a informacao, é enviado para o usudrio
o0 anuncio publicitdrio. Caso o usudrio interaja com o aniincio, o tipo de comida presente no

antincio € associada ao perfil dele. Na Figura 4.2, demonstra-se o exemplo descrito acima.

Estatisticas de

mercado
Retroalimentagéo
- —— g
—_—
Anuncio 12:00
- Servidor de anuncios
Perfil

Figura 4.2: Visdo geral da infraestrutura PervasiveAd.

A Figura 4.3 demonstra o fluxograma da solug@o proposta. Primeiro € feito um pon-
deramento pela localizagdo, ou seja, ¢ fornecido um peso para cada andncio publicitdrio,
baseado na proximidade entre o estabelecimento anunciante e o usudrio. Apds isso, sdo
aplicados dois filtros para selecionar apenas os aniincios que foram cadastrados para serem

veiculados no clima e horério no qual o usudrio estd presente naquele momento. Ap6s isso,
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tem-se uma lista de antncios oportunistas, o proximo passo € verificar se a categoria asso-
ciada aos andncios oportunistas estdo presentes no perfil do usudrio, se estiver, é enviado o
antincio recomendado. Caso nio esteja no perfil do usudrio, sdo obtidas as estatisticas de
mercado associadas a categoria do anincio e, entdo, calculada a probabilidade associada.
Isto € feito para cada um dos antincios oportunistas € 0 que obtiver a maior probabilidade

associada, € enviado para o usudrio.

ANDNCIos

publicitanos
[‘ ; Ponderar -
‘Localizaqi\o; H pela ( Com i 2 okt com o
\ \/  {lpcalizacdo j
i

Clima Filtrar pslo P Ty P ——
cliima B 12 Gk

I
1

. Fi
(Horano O>4 '::r:’;gzlu
Andncios
oportunistas

< Cam 7 anineo .
reverta 6 gt vesdr “No perfilz ™ Estatisticas de
175 CatinggOnian, pRfiving / mercada

re

Cacular Formesle de
" Drobablideds
probabilidade pimenen
associada P=PiaiPin "Pin)
Anuncia
recomendado

Figura 4.3: Fluxograma do processo de inferéncia na infraestrutura PervasiveAd.

4.2 Infraestrutura de software

A infraestrutura PervasiveAd é composta por 9 componentes distribuidos em 2 mdédulos,
o médulo smariphone e o médulo servidor de antincios publicitarios (Figura 4.4). Cada
componente da infraestrutura tem sua fungfio e repassa dados a um componente posterior,

exceto o componente perfil. Este fluxo de dados pode ser entendido a seguir:

1. Ao receber a localizagdo do sistema de GPS embutido no médulo smartphone, em for-
mato de longitude e latitude, o componente GPS envia estes dados e um identificador

do usudrio ao médulo servidor de anincios publicitarios;
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2. O componente Contexto verifica a atual localizag¢do do usudrio e obtém o hordrio e o
clima daquele local. De posse dessas informacdes, € feito um filtro através do hord-
rio e do clima, os quais foram cadastrados para veiculagdo do aniincio publicitdrio -
informagdes estas que estdo contidas no componente Meta-dados. Este filtro objetiva
encontrar quais anincios publicitdrios se encaixam no atual contexto do usudrio. Por
fim, € criada uma lista com todos os anincios publicitirios e enviada juntamente com

os dados obtidos através do componente GPS;

3. O componente Localiza¢do recebe a lista de antincios publicitdrios e verifica qual a
disténcia da atual posigo do usuério para cada um dos estabelecimentos em que foram
cadastrados os andncios publicitirios. Neste ponto, € fornecido um peso para cada

andncio dependendo da sua distincia para o usudrio;

4. No motor de inferéncia é obtido quais os dados demograficos do vsudrio, através do
identificador dele. Entdo para cada anincio, € obtida a categoria associada a ele atra-
vés do componente Meta-dados €, entdo, é feito o cdlculo da probabilidade associada
utilizando as estatisticas associadas aquela categoria do antincie. Por fim, € criado
um mapa que ¢ ordenado de forma decrescente pelo valor da probabilidade associ-
ada calculada, entfio o andncio publicitdrio que cbtiver 0 maior valor de probabilidade

associada é enviado para o modulo smartphone,

5. Ao chegar no componente Visualizador do médulo smartphone, o anincio € apresen-
tado para o usudrio que ird escolher se interage ou ndo com o andncio. Caso nado
interaja, o fluxo de dados na infraestrutura acaba, caso interaja, € passado para o passo

6;

6. O componente Retroalimentacio obtém a categoria associada aquele amincio mos-
trado ao usudrio e envia para o componente Perfil do médulo servidor de andncios
publicitdrios. Ao chegar no componente ele € associado ao perfil do usudrio e toda vez
que algum andncio estiver associado aquela categoria jd aceita pelo usudrio, ele tera
prioridade em relagdo aos outros. Caso sejam exibidos, um niimero determinado de
vezes, anincios que contenham essa mesma categoria para o usudrio € ele néio inte-

raja, a categoria ¢ retirada do perfil deste usudrio. Este nimero determinado pode ser
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configurado na implementacio da infraestrutura,

Servidot de anUncios publicitarios Smartphone

Contexto 2 Localizagao 1 GPS

1, 2 .

Retroalimentagao

Meta dados \\\ Perfi) Visualizador
3
hY
N
.. 3
Estatisticas e T~
<,77§477 Motor de inferéncia TTEA /NS

Figura 4.4: Componentes da infraestrutura Pervasive Ad.

Nas préximas subse¢des serdo detalhados os principais componentes da infraestrutura,

visto que os demais foram suficientemente descritos nos passos acima.

4.2.1 Contexto

A escolha pela informagéo de contexto horirio pode ser explicada com o cendrio: um casal
tem como pratos favoritos um rondelli € uma boa picanha argentina, entio ao sairem pra
jantar, o sistema de recomendag@o, nio tendo a ciéncia do hordrio em questio, poderd reco-
mendar uma promogdo de uma picanha argentina, em geral, um prato para almogo, ao invés
de uma promog¢ido de um rondelli. Outro exemplo, seria indicar a promogio de uma boate
pela manhd ou um passeio tur{stico matutino pela noite. Muitos produtos e servi¢os tem suas
restri¢des de hordrio com relagio a sua comercializagdo.

A escolha pelo clima fica ainda mais facil de ser explicada, visto que muitos produtos
respeitam sua sazonalidade em relagéo a estagdes do ano e/ou abundéncia ou ndo de matéria
prima. O cendrio ideal para explicar essa situagio € de uma pessoa que estd a uma lempera-

tura de 10 graus e recebe uma propaganda de uma sorveteria ao invés de uma promogio de
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casaco de frio ou uma pessoa que recebe uma propaganda de um fondue na beira da praia
em pleno verdo.

A unido dessas duas informagdes, hordrio e clima, pode trazer grandes beneficios para
a publicidade pervasiva em relagiio a recomendagio de produtos e servigos, visto que ape-
nas sua recomendacdo, sem a atengdo nesses dois aspectos, pode representar uma falha na

inten¢io de suprir a necessidade do usudrio.

4.2.2 Localizacio

A proximidade entre o usuario e o local que ele terd que ir pra suprir suas necessidades &,
em muitos casos, um fator decisivo para a compra ou ndo do item de desejo. Por exemplo,
caso o usudrio esteja, ao meio dia, proximo de seu restaurante favorito e seja avisado de uma
promogdo de almogo, € provédvel que a propaganda tenha sucesso. Contudo, se este usudrio
estiver do outro lado da cidade e seja avisado que seu restaurante favorito esta em promo-
¢do, é provavel que ele ndo se disponha a atravessar a cidade para consumir a promogéo.
Pensando nesses casos, que a infraestrutura PervasiveAd optou por verificar apenas os esta-
belecimentos que estivessem em até um raio de 45 metros do usuario, pontuando de forma
decrescente aqueles que estavam em um raio de 15, 25, 35 e 45 metros. Tanto essa pontuagao

quanto as distincias podem ser configuradas de acordo com o local de implantacéo.

4.2.3 Meta-dados

0s meta-dados sdo informagdes relacionadas ao anincio publicitdrio e sdo associados ao

aniincio publicitidrio no momento de seu cadastro. Essas informagdes sao:

o Horario de veiculagio - Manhd, tarde e noite;

e Clima - Garoa, Chuva, Chuveso, Ventania, Granizo, Neblina, Frio, Nublado, Ensola-

rado, Chuva com granizo, Quente ¢ Tempestade;

¢ Categoria do aniincio publicitdrio - 175 categorias disponiveis, ver Apndice A.
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4.2.4 Estatisticas de consumo

As estatisticas de consumo sdo armazenadas na infraestrutura PervasiveAd de acordo com
a tupla: porcentagem, dado(s) demografico(s) e categoria. As estatisticas de consumo pre-
sentes na infraestrutura foram obtidas através de sites como IBOPE e Agrosoft, artigo[26] e
no programa IPC Maps 2011[15]. A maior fonte de estatisticas foi o programa IPC Maps
2011 que ¢ um banco de dados secunddrio, que foi preparado e é atualizado anualmente pela
empresa IPC Marketing Editora LTDA., baseado em dados divulgados pelo IBGE e por ou-
tras instituigdes oficiais[15]. Vale salientar que todas as estatisticas obtidas s3o de dominio

publico.

4.2.5 Perfil

O perfil do usudrio € uma serie de categorias que sao associadas a conta do usudrio conforme
ele for recebendo propagandas e interagindo ou ndo com elas. Ou seja, caso haja a interagéo,
a categoria ¢ adicionada ao perfil do usudrio, isso quer dizer que o usudrio estd propenso a
gostar de itens daquela categoria. Dessa forma, além do perfil refletir sua real intengdao em
consumir o item, a construgdo do perfil ndo requer a intervencgdo direta do usudrio e este pode

se concentrar apenas em suprir sua necessidade.

4.3 Contribuicoes da solucao

As contribuigdes da infraestrutura PervasiveAd se concentram em duas dreas. A primeira é
o desenvolvimento de uma nova técnica de recomendagdo que faz uso de dados de consumo
real para inferir qual o melhor produto ou servigo deve ser recomendado ao usudrio da in-
fraestrutura e que foi validada através da avaliagdo experimental detalhada no Capitulo 5, a
qual se mostrou consideravelmente superior a abordagem tradicional de recomendagdo por
filtragem colaborativa demografica. A segunda frente de contribuicdo estd ligada a entrega
oportunista de andncios publicitdrios e foi validada através do estudo de caso detalhado no
Capitulo 6, o qual mostrou a viabilidade de implementag@o e relevincia das recomendagdes

da infraestrutura.

[IRPRIRIRTINTRAA RO ]



Capitulo 5

Avaliacao experimental

Neste capitulo, apresenta-se uma avaliacio experimental que visa comparar o algoritmo de
recomendagdo baseado em estatisticas de consumo, desenvolvido na infraestrutura Pervasi-
veAd, e o algoritmo de recomendagdo baseado em filtragem colaborativa demogrifica. O
algoritmo de recomendagdo baseado em estatisticas de consumo da infraestrutura Pervasi-
veAd desconsidera as informagdes de contexto do usudrio, por isso, este s6 fard uso das
informagdes de estatistica de consumo. Como métrica para avaliar esta comparagio, serd
utilizada a métrica recall' visto que ela é amplamente utilizada na academia para avaliar o

desempenho de sistemas de recuperagio de informagéo.

5.1 Objetivo

Comparar os algoritmos de recomendagio baseado em estatisticas de consumo ¢ baseado em

filtragem colaborativa demogrifica através da métrica recall.

5.2 Hipoteses

HO: A quantidade de categorias de produtos ou servigos associada aos perfis dos usui-

rios é igual para os dois algoritmos.

H1: A quantidade de categorias de produtos ou servigos associada aos perfis dos usua-

rios difere de um algoritmo para o outro.

' A tradugio de recall varia de autor para autor, por isso, nesta dissertagdo serd utilizado o termo em inglés,
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5.3 Definicoes da avaliacao

Nesta se¢do serdo definidas as varidveis utilizadas pela avaliagdo experimental.

Fator principal
e Solugdes para recomendagéo e personalizagdo de anidncios publicitérios
Niveis
1. Algoritmo baseado em estatisticas de consumo
2. Algoritmo baseado em filtragem colaborativa demografica
Fatores secundarios

1. Infraestrutura de rede
2. Sistema operacional

3. Usudrios
Unidades experimentais
e Dispositivos méveis (HTC Desire, Nexus S, Tablet Playbook BlackBerry e N800)
e Servidor de aniincios publicitdrios
Sele¢iio da variavel de resposta
¢ Quantidade de categorias de produtos ou servigos associada ao perfil do usudrio

Um dos objetivos de qualquer sistema de recomendagio que utilize o perfil do usudrio em
seu processo de inferéncia de informagdes ¢ modelar, em sua totalidade, o perfil do usudrio.
Dessa forma, as inferéncias podem ser feitas com maior eficdcia, jd que os gostos do usudrio
sdo conhecidos pelo sistema.

Nesta avaliagdo, a modelagem do perfil do usudrio € feita através da associagéo de cate-

gorias de produtos ou servigos ao perfil do usudrio.
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5.4 Instrumentacio

Foram desenvolvidos dois prot6tipos: o servidor de andncios publicitdrios e uma aplicacio
mével, na linguagem groovy através do framework grails. Objetivando um cendrio real para
a avaliagdio, o servidor de anincios publicitdrios foi hospedado em um servidor em produ-
¢do do Instituto de Computagdo da Universidade Federal de Alagoas. No mesmo sentido,
a aplicagio mével foi utilizada em dispositivos méveis, como: Smartphone HTC Desire,
Smartphone Nexus S, Tablet Playbook BlackBerry ¢ Smartphone N800,

Foram reunidas 175 categorias entre produtos ou servigos que foram obtidas de pesquisas
de mercado divulgadas na Internet, em sites como IBOPE? e Agrosoft’, artigo[26] e no IPC
Maps 2011{15]. Os aniincios publicitdrios, por sua vez, foram elaborados através de 5 frases

padronizadas, a saber:

1. 20% OFF na <categoria>.

2. Compre 2 <categoria>, ganhe 1.

3. Foi detectado uma promogéao de <categoria> proximo a vocé.
4, 10% de desconto na <categoria>.

5. A <categoria> estd em promogio perto de voce.

Optou-se pelo envio de frases para evitar qualquer viés quanto ao entretenimento, di-
versdo e/ou informagio da imagem ou marca, visto que isso poderia afetar a avaliagido do
usudrio levando este a avaliar a imagem ou a marca a0 invés da categoria de forma ampla.

A partir disso, foram associadas, de forma randémica, cada uma das frases padronizadas
a uma categoria em especifico, ou seja, cada categoria foi associada a um dnico aniincic
publicitdrio. Neste ponto foi necessdria uma intervengdo manual para corrigir eventuais

erros de concordancia nos anincios.

2Fonte: www.ibope.com.br
YFonte; www.agrosoft.org br


http://www.ibope.com.br
http://www.agrosoft.org.br
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5.4.1 Algoritmo baseado em estatisticas de consumo

O funcionamento do algoritmo baseado em estatisticas de consumo inicia-se com a obtengfio
das informagdes do usudrio relacionadas ao seu género, idade e classe econdmica. Apds
iss0, para cada categoria € recuperado do banco de dados de estatisticas aquelas que estdo
associadas as informagdes demograficas, género, idade e classe econdmica, do usudério e cal-
culada a probabilidade associada para a categoria em questdo. Por fim, é produzida uma lista,
em ordem decrescente, de todas as categorias e enviado ao usudrio os anincios publicitdrios
associados as categorias com maiores probabilidades associadas.

Abaixo € detalhado o algoritmo baseado em estatisticas de consumo:

1. Dado as informagdes de classe econdmica, idade e género do usudrio:

2. Para cada categoria:

2.1, Verificar se a estatistica relacionada a categoria sio iguais as informagdes do
usudrio
2.1. Calcular a probabilidade associada.
3, Ordenar as categorias, em crdem decrescente,
4. Selecionar a categoria com a maior probabilidades associada.
5. Obter ofs) aniincio(s) associado(s) aquela categoria

6. Enviar ao dispositivo méve!l do usudrio para exibi¢ao do(s) anincio(s)

Estatisticas

As estatisticas que foram usada para alimentar o banco de dados de estatisticas utili-
zado pelo algoritmo baseado em estatisticas de consumo foram obtidas através de sites como
IBOPE e Agrosoft, artigos[26] e no programa IPC Maps 2011[15]. A maior fonte de estatis-
ticas foi o programa IPC Maps 2011 que € um banco de dados secundério, que foi preparado
e é atualizado anualmente pela empresa 1IPC Marketing Editora LTDA., baseado em dados
divulgados pelo IBGE e por outras institui¢Ges oficiais[15]. Vale salientar que todas as esta-
tisticas obtidas sao de dominio piblico.

Destas estatisticas de consumo obtidas, foram produzidos 1.691 registros no banco de

dados de estatisticas que foi utilizado nesta avaliagdo.
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Classe econdmica

A classe econdmica € um forte indicador sobre o poder de consumo e uma 6tima forma
de segmentar o piblico alvo, visto que existem produtos e servigos que sdo direcionados
principalmente pela classe econdmica.

A ABEP - Associacdo Brasileira das Empresas de Pesquisa - criou o Critério de Classifi-
cacdo Econdmica Brasil que visa classificar a populagéo brasileira exclusivamente através de
classes econdmicas, abandonando a pretensdo de classificar em termos sociais. Usando-se
as devidas técnicas, o Critério de Classificacdo Econdmica Brasil permitiu estabelecer um
parametro confidvel de renda familiar de cada classe, em termos de renda média familiar
mensal[15].

Na Tabela 5.1 sdo mostradas as classes econdmicas e a renda média familiar associada.

Tabela 5.1: Classes econdmicas

Classe ABEP | Renda Média Familiar (em R$) - 2011

Al 13.100,00
A2 9.100

B1 4.900

B2 2.750

C1 1.650

C2 1.100

D 710

E 490

5.4.2 Algoritmo baseado em filtragem colaborativa demografica

Como ndo foi encontrado na literatura um algoritmo usando apenas filtragem colaborativa
demogrifica, ou seja, tendo como entrada apenas informagdes demograficas, como € feito
no algoritmo baseado em estatisticas de consumo, foi necessario desenvolver um algoritmo
utilizando a teoria descrita em [2].

O algoritmo baseado em filtragem colaborativa demogréfica inicia-se obtendo um antin-

(TIFCGIBIBLIOTECA/BC |
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cio publicitdrio de forma randdmica. Depois disso, é verificado se algum usudrio do sistema
que tem o mesmo género, idade ou classe econdmica do usudrio em questdo tem, em seu
perfil, a categoria associada aquele aniincio publicitario. Se tiver, este andncio € enviado ao
usudrio. Caso o anlncio obtido de forma randdémica néo tenha sido associado ao perfil de
nenhum usudrio até o momento, ele € enviado ao usudrio em questdo. Este ultimo procedi-
mento € tomado para dar um peso maior aos antincios publicitdrios cadastrados recentemente
no sistema.

Abaixo ¢é detalhado o algoritmo baseado em filtragem colaborativa demogrifica:

1. Dado as informagdes de classe econdmica, idade e género do usudrio:

2. Selecionar um anincio publicitdrio de forma randémica.
3. Obtém a categoria associada aquele anincio selecionado.

4, Verifica se existe algum usudrio cadastrado no sistema tem aquela categoria em

seu perfil.

4.1. Se sim, verifica se as informacdes de classe econdmica ou idade ou género
do vsudrio cadastrado sao iguais ao usudrio em questio.
4.1.1. Se sim, envia o amincio publicitario para ser exibido no dispositivo mé-
vel.
4.1.2. Se nio, reiniciar o algoritmo.

4.2. Se ndo, envia o aniincio publicitdrio para ser exibido no dispositive mével.

5.5 Conducao do experimento

A avaliagiio foi realizada na Universidade Federal de Alagoas durante 30 dias, entre agosto
e setembro de 2011, e teve como entrevistados alunos, professores e funcionarios dagucla
universidade. As entrevistas foram realizadas em local aberto ¢ no horédrio livre dos entre-
vistados.

No inicio de cada entrevista era explicado que a pesquisa fazia parte desta dissertagio,
que fazia parte da 4rea de publicidade pervasiva e, entdo, era seguido todo o procedimento

da avaliag@o descrito abaixo:
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Passo 1 - Fazer cadastro contendo nome, e-mail, género, idade e classe econémica.
Passo 2 - Iniciar primeira avaliagao.

Passo 3 - Exibir, um por vez, 30 antincios publicitirios, onde o usudrio marcaria se era

relevante ou nio.
Passo 4 - Confirmar termino da primeira avaliago.
Passo 3 - Iniciar segunda avaliagao.

Passo 6 - Exibir, um por vez, 30 amincios publicitarios, onde o usudrio marcaria se era

relevante ow néao.

Passo 7 - Confirmar termino da segunda avaliagio.

Os andncios exibidos no passo 3 foram obtidos através do algoritmo baseado em estatis-
ticas de consumo ¢ os exibidos no passo 6 foram obtidos através do algoritme baseado cm

filtragem colaborativa demografica.

5.6 Execucao

Foram recalizadas 73 entrevistas, sendo 38 com pessoas do sexo masculino ¢ 35 do sexo
feminino. A maioria dos entrevistados sdo da classe B (Bl e B2) e tem entre 21 a 24 anos,
contudo a pesquisa foi realizada com pessoas de todas as classes econOmicas exceto a classe
E ¢ com pessoas de idades entre 17 e 34 anos. Esta amostra tem nivel de confianga de 95%
dentro de um intervalo de confianga de 11%([22]. A duragdo de cada entrevista foi, em média,
de 2 a 3 minutos. Os graficos das Figuras 5.1, 5.2 e 5.3 resumem a populagdo da pesquisa.
Para refletir um ambiente real de entrega de antncios publicitarios, foram usados dis-
positivos méveis (smartphones e tablets) para receber os antincios publicitarios do servidor
de antncios publicitdrios, este sendo um servidor em produgdo, ¢ a COMUNICagao entre 0s

dispositivos méveis e o servidor foi feita via rede sem fio.
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Figura 5.1: Quantidade de entrevistados por género.
5.7 Resultado e discussao

Como pode-se ver nas se¢es acima, o foco nesta avaliagio foi a realizagdo em um ambiente
real, visto que simular este ambiente ¢ toda a complexidade da mente humana em fazer
escolhas € uma tarefa dificil e, por vezes, questiondvel. O ambiente fora do laboratdrio &
sempre repleto de estimulos, sejam eles visuais, sensoriais, psicolégicos e até sociais, que
podem afetar a pesquisa e mudar o rumo dos seus resultados.

Foram exibidos 4380 andncios publicitdrios entre todos os usudrios e ambos os algorit-
mos. Em mimeros absolutos, de 2190 anincios publicitdrios enviados pelo algoritmo ba-
seado em estatisticas de consumo foram adicionadas 965 categorias no perfil dos usudrios,
ou seja, 44,06% dos andincios publicitdrios foram relevantes para os usudrios. J4 os 2190
anincios publicitirios enviados pelo algoritmo baseado em filtragem colaborativa demogri-
fica foram adicionadas 508 categorias no perfil dos usudrios, ou seja, 23,20% dos anuncios
publicitdrios foram relevantes para os usudrios.

Para uma melhor visualiza¢io dos dados e entendimento da evolucdo dos algoritmos
durante a pesquisa, foram elaborados 7 grupos de 10 usudrios e um grupo de 3 usudrios,

esses grupos foram formados obedecendo a ordem dos entrevistados.
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Figura 5.2: Quantidade de entrevistados por idade.
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Figura 5.3: Quantidade de entrevistados por classe econdmica.
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Figura 5.4: Quantidade de categorias associadas aos perfis dos usudrios por grupos.
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O grafico da Figura 5.4 mostra um problema conhecido dos sistemas de filtragem cola-
borativa que € o problema do novo item, no caso, novo andncio, pois é necessdrio que um
nimero suficiente de usuérios tenham achado relevante aquele andncio para que o sistema
comece a recomendar satisfatoriamente. O que parece ter ocorrido € a associagéo de cate-
gorias a perfis que ndo eram similares aos posteriores a ele. Sendo assim, aquele anincio
jd tinha sido relevante para algum usudrio, mas como o0 perfil deste usuério ndo era similar
aos posteriores a ele, aquele anincio ndo era enviado e outro andncio, possivelmente, fora
do perfil do atual usudrio, era enviado. E f4cil perceber que apesar da maioria dos entrevis-
tados terem entre 21 a 24 anos e serem da classe B (Bl e B2), a diversidade da amostra é

significativa.

Porcentagem acumulada de anuncios relevantes por grupos
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Figura 5.5: Porcentagem de anincios relevantes por grupos acurmulados.

O problema relatado acima se agrava quando observa-se o grdfico da Figura 3.5 de por-

centagem acumulada por grupos.
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5.7.1 Analise estatistica

Na drea de recuperagio de informagdo, as duas principais métricas sao recall e precisio que

podem ser definidas como:

& Recall é a fragio de documentos relevantes que foram enviados ao usudrio.

¢ Precisdo ¢ a fragdo dos documentos enviados ao usudrio que foram relevantes,

Segundo [3], recall e precisdo assumem que todos os documentos apresentados para o
usudrio foram examinados ou vistos. Contudo, na pritica o que acontece € que primeiro é
gerada uma lista ranqueada, de forma descendente, pelo grau de relevincia e, entdo, o usudrio
vai examinando os documentos mais relevantes. A relevincia desses documentos é obtida
através de especialistas que analisam a consulta feita pelo usudrio e diz quals documentos
deveriam ser retornados pelo sistema.

No caso desta avaliagio, considerou-se apenas a métrica recall, visto que, em teoria,
foram enviados ao usudrio apenas aniincios relevantes, pois todos foram obtidos através do
seu perfil, o que € andlogo a atividade do especialista ao analisar a consulta do usudrio e
definir quais documentos o sistema deveria retornar. Neste mesmo contexto € explicada a
exclusdo da métrica precisio, visto que ndo foram enviados documentos ndo relevantes aos
USudrios.

Dessa forma, a métrica recall serd calculada seguindo a férmula apresentada em [3]:

: _ |Ra|
Recall = ]

Sendo, Ra o nitmero de aniincios relevantes ¢ R o nimero de antincios enviados. E fcil
perceber que os resultados obtidos estardo no intervalo [0;1], como pode perceber no grafico
da Figura 5.6 que mostra a métrica recall entre os 8 grupos da pesquisa.

Por fim, a avaliagcdo mostra que, através da métrica recall, o algoritmo baseado em es-
tatisticas de consumo ¢ 52,65% mais eficiente na busca de anincios realmente relevantes
comparado ao algoritmo de filtragem colaborativa demografica. Porém, vale salientar que
ambos os algoritmos ainda estdo longe de serem 6timos, visto que todos os dois obtiveram

taxas abaixo de 30% de acerto nos anincios relevantes.

|
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Figura 5.6: Métrica recall para andncios por grupos.
5.8 Limitacoes

Existern duas limitagdes para esla avaliagdo que, em caso de repeticdo da mesma, faz-se

necessdrio tentar sand-las, que sdo:

1. Nomero de entrevistados - E possivel perceber, através do grifico da Figura 5.5, que
h4 uma possibilidade da taxa de ambos se equipararem caso a avaliagdo fosse feita

com um numero maior de entrevistados.

2. Local - O local utilizado foi uma universidade que também poderia ter um sistema de
recomendacio instalado, mas os entrevistados poderiam estar mais propicios & compra

caso a pesquisa fosse realizada em um centro comercial.,

Apesar dessas limitagdes encontradas, a avaliagio se mantém vilida, visto que ambas

limitagdes trariam melhorias na qualidade dos dados, porém néo os invalidaria.



Capitulo 6

Estudo de caso

Um estudo de caso foi desenvolvido com o objetivo de validar e mostrar a viabilidade da
implementagdo da infraestrutura PervasiveAd. Os protétipos desenvolvidos foram testados
e avaliados simultaneamente com a avaliagdo experimental descrita no Capitulo 5, por isso
alguns detalhes da avaliagfo serdo omitidos, mas estes podem ser encontrados no capitulo

de referéncia.

6.1 Implementacao

A infraestrutura PervasiveAd foi criada para suprimir a caréncia de utilizagio de informa-
¢Oes de contexto e de dados reais de consumo, para que fosse possivel oferecer recomenda-
¢des que pudessem sanar as necessidades de seus usudrios no momento que elas surgissem.
Visando esse objetivo, a PervasiveAd utilizou-se da computagdo pervasiva para obter infor-
macgdes nas quais fosse possivel modelar as condigdes ambientais da atual localizacdo do
usudrio e incorporou, como um dos componentes do seu modelo de inferéncia, o algoritmo
de recomendacio baseada em estatistica.

O cendrio 6timo para a avaliaciio dos protétipos desenvolvidos, servidor de antincios
publicitdrios ¢ aplicagdo mével, seria o usudrio estar localizado em um centro comercial
desconhecido e o protétipo conseguisse detectar sua necessidade e indicar o local mais pro-
ximo, onde ele poderia suprir sua necessidade. Contudo, controlar este cendrio € uma tarefa
dificil, porém, para viabilizar a avaliagio, foi simulado um centro comercial (Figura 6.1) nas

dependéncias da UFAL, onde cada prédio do centro comercial continha de 3 a 4 lojas e cada

47
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loja estava oferecendo a promogio de um aniincio publicitdrio.

CEI’I‘"’T L
comerciol @

Centro
comercial 2

Centro
comerclal 1 | -

Figura 6.1: Centro comercial simulado nas dependéncias da UFAL.

O usudrio do protétipo, fazendo uso de um smartphene (HTC Desire ou Nexus S),
deslocava-se entre as dependéncias da UFAL e, de 30 em 30 segundos, era obtida a loca-
lizagao atual, através do GPS do smartphone, e enviada para o servidor de andncios publi-
citdrios. De posse dessa informacfo eram obtidos os estabelecimentos préximos ao usudrio.
Depois era obtido o clima e o hordrio naquele exato momento. Com essas informacgdes era
possivel modelar o ambiente no qual o vsudrio estava presente €, entdo, eram filtrados os
anuncios publicitdrios que foram cadastrados no protdtipo para serem veiculados nas condi-
¢Oes do ambiente no qual o usudrio se encontrava. Ou seja, caso o usudrio estivesse num dia
ensolarado (clima) no perfodo da tarde (hordrio) e préximo a uma sorveteria, um restaurante,
um bar e uma boate (localizagio), o protétipo ira filtrar amincios que fossem vendidos na
sorveleria, no restaurante e no bar, mas néio na boate, pois as condigbes do ambiente, em
geral, ndo condizem com os produtos e servigos vendidos na boate. Contudo, vale salientar
que estas informagdes de qual contexto o anincio deve ser veiculado € de responsabilidade
do anunciante que cadastrou ¢ anincio no prototipo.

De posse dos anincios publicitdrios filtrados para as condi¢des do ambiente do usudrio,
sdo obtidas as informagdes do perfil do usudrio e para cada anincio publicitdrio (através da

sua categoria) é calculada a probabilidade associada entre as estatisticas associadas aquela
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categoria ¢ ¢ peso dado para o local onde o andncio publicitério foi cadastrado. Ou seja, o
anuncic da sorveteria recebeu peso |, por estar a menos de 15 metros do usudrio, e, de acordo
com a idade e sexo do usudrio, existem duas estatisticas que estdo associadas i sorveteria:
para a idade do usudrio a probabilidade dele achar relevante o antincio € de 50% e pelo sexo

30%., entdo o célculo da probabilidade associada seria:
Relevincia = 10,50 % 0,30 = 0,15 ou 15%

Apds todos os antincios publicitarios terem passado por esse cdlculo, é gerada uma lista
ranqueada, de forma decrescente, com todos os antincios publicitarios filtrados. Por fim, o
que obteve o maior nivel de relevincia, ou seja, a maior probabilidade associada entre os
antincios disponiveis € enviado, via protétipo da aplicagdo modvel, para que o usudrio possa
avaliar se € realmente relevante ou néo.

Abaixo estdo, de forma resumida, os passos seguidos pelos protétipos:

Passo 1 - Obter a localizagdo do usudrio via protétipo da aplicag@o modvel e enviar para

0 protétipo de servidor de anincios publicitérios,

Passo 2 - Obter o clima e hordrio do ambiente no qual se encontra o usudrio

Passo 3 - Filtrar os anincios publicitirios através de seus meta-dados (clima e horério)
Passo 4 - Obter o perfil do usudrio

Passo 5 - Calcular a probabilidade associada para cada anincio publicitdrio, levando
em conta as estatisticas associadas a categoria do aniincio e o peso com relagio a

proximidade entre o usudrio e o estabelecimento anunciante.

Passo 6 - Gerar uma lista ranqueada, de forma decrescente, e enviar 0 antincio que
obteve 0 maior nivel de relevéncia, ou seja, a maior probabilidade associada para o

protétipo da aplicagio moével.

6.1.1 Localizagao

A proximidade entre o usudrio e o local que ele terd que ir pra suprir suas necessidades ¢,

em muitos casos, um fator decisivo para a compra ou ndo do item de desejo. Por exemplo,
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caso o usudrio esteja, a0 meio dia, préximo de seu restaurante favorito e seja avisado de uma
promogdo de almogo, € provdvel que a propaganda tenha sucesso. Contudo, se este usudrio
estiver do outro lado da cidade e seja avisado que seu restaurante favorito estd em promo-
¢do, € provdvel que ele ndo se disponha a atravessar a cidade para consumir a promogao.
Pensando nesses casos, que a infraestrutura PervasiveAd optou por verificar apenas os esta-
belecimentos que estivessem em até um raio de 45 metros do usudrio, pontuando de forma
decrescente aqueles que estavam em um raio de 15(peso 1), 25(peso 0,75), 35(peso 0,50) e

45 metros(peso 0,25).

6.1.2 Clima e horario

A informagdo sobre qual o clima do local em que o usudrio estd presente € obtido através do
servigo de informagdes, webservice, do site Weather', um site internacionalmente conceitu-
ado na drea de previsdo do tempo e que retine informagdes de vdrias cidades do mundo. Para
requerer o clima de alguma cidade, basta que seja feita uma requisi¢do via http no enderego
http://soap.weather.com/weather/local/<codigoDaCidade> e configurar algumas opgdes dis-
ponibilizadas pelo servigo de informagdo. Ap6s realizar a requisi¢do, € retornado um arquivo
XML com as informagdes sobre a previsao do clima.

No protétipo do servidor de aniincios publicitérios, assim que o arquivo XML é retornado
é feita uma leitura do arquivo para identificar qual o cédigo da atual condig¢do climdtica e
depois é obtido do banco de dados do protétipo qual o nome da condigdo climatica e esta
¢ armazenada para filtragem dos aniincios posteriormente. No bando de dados do protétipo
foram cadastradas 12 tipos de climas, que sdo: garoa, chuva, chuvoso, ventania, granizo,
neblina, frio, nublado, ensolarado, chuva com granizo, quente e tempestade.

A informag@o quanto ao hordrio é obtida através do hordrio do prot6tipo do servidor de
aniincios publicitdrios, onde, de acordo com a hora atual, é classificado em manha, tarde e

noite.

6.2 Protétipos

A seguir sdo apresentadas algumas imagens dos protétipos desenvolvidos.

Fonte: www.weather.com

| [IRCGIRIRLIOTRCA/RC |
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Dados Cadastrais
Texto: 20% OFF no lanche]

Opgoes: Tarde Manha
Noite
Garoa
Garoa

<< »> Chuva
Chuva
Chuvaso
Ventania
Granizo
Nehlina

)

)

B

alimentos naturais
alimentos industrializados
alimentos preparados
refeicdo

café da manha
refrigerante

café

cerveja

chopp

sien Artificial

Categorias: lanche

<< >>

"

Enviar Dados

Figura 6.2: Tela de cadastro de anincios publicitdrios.

Na Figura 6.2 € onde o anunciante ird cadastrar o seu anincio publicitdrio colocando

o texto do anincio, as informacdes de hordrio e clima para veiculagdo do anincio, além

de escolher qual € a categoria em que se encaixa o anincio que estd cadastrando. E um

cadastro simples que pode ser feito em pouco tempo e sem a necessidade de intervenc¢io do

administrador do protétipo ou qualquer outra pessoa.

T e e — ey

| Porcentagem: 40
| Intervalo de idade: 20 30

| Categoria: caré R |

Sexo @ Mascuiino _ Feminino

Classe econdémica
OmOmOp@®pCalaCplE

Enviar Dados

Figura 6.3: Tela de cadastro de estatisticas.

Na Figura 6.3, o administrador do protdtipo pode cadastrar qualquer estatistica que for

obtida. Nio necessariamente toda estatistica tem que ser composta de um intervalo de idade,

sexo e classe econdmica, a estatistica pode envolver qualquer um dessas varidveis.

Na Figura 6.4, o administrador ird cadastrar a localizagdo GPS, através da latitude e

longitude, do estabelecimento e quais categorias de anincio que ele pretende anunciar. Em
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~Dados Cadastrais
Localizagho GPS: Long. -7.212785 Lat. -35.908155

Categonas: cerveja alimentos naturais
alimentos industrializados
alimentos preparadaos
refeifao

lanche

café ga manha
refrigerante

café

chopp

sucn artificlal

o< >>

Enviar Dados

Figura 6.4: Tela de cadastro de locais.

um caso real, uma farmécia pode vender de remédios até artigos de higiene pessoal, outras
apenas remédios, entdo, o protdtipo precisa saber quais categorias estdo sendo vendidas em

um dado estabelecimento.

- Avellagio o et et e e

Abaixo ird aparecer algumas Irases com & opgac te marcar (gosto} e n3o marcar (730 goste) em formato de check-box, Pego que
nao leve em conslderagso a promogEo e sim, 2 categoria de produtos/sarvigo gue esta sendo mostrada a vocd. Obrigado!

| Fol detectado uma promogho em eletrocomeésticos proxime a vocé

Préxma

Figura 6.5: Tela de avaliagio.

Na Figura 6.5 é ilustrada a tela a qual todos os 73 entrevistados responderam se acharam

o andncio publicitirio relevante ou nao.

6.3 Avaliacdo

Na avaliagio deste estudo de caso foram utilizadas as mesmas definigdes da avaliacéo expe-
rimental do Capitulo 5. Dessa forma, em ndmeros absolutos, de 2190 anincios publicitdrios
enviados pelos protdtipos foram adicionadas 822 categorias no perfil dos usudrios, ou seja,
37,53% dos antncios publicitirios foram relevantes para os usudnios.

Para melhor entendimento do potencial dos protétipos desenvolvidos, no grifico da Fi-
gura 6.6 sdo colocados dados dos protétipos ao lado dos dados do algoritmo baseado em

estatisticas. O objetivo deste grifico ndo € comparar as duas solugdes, visto que sio in-
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comparéveis dado que os protétipos recebem mais informagdes de entrada do que apenas

informagdes demogréficas como acontece como o algoritmo baseado em estatisticas.

Quantidade de categorias associadas aos perfis dos usuarios por grupos
160

140

100

& Agoritmo baseado em
estatisticas
< Estudo de casg

Quantidade de categorias

Figura 6.6: Quantidade de categorias associadas aos perfis dos usudrios por grupos

Neste ponto vale ressaltar que o algoritmo baseado em estatisticas tem todas as categorias
para efetuar os cdlculos da probabilidade associada e os protétipos deste estudo de caso
tem apenas as categorias dos anincios publicitdrios que estdo préximos ao usudrio, ou seja,
mesmo com as limitagdes de categorias e filtragem por clima e horério, a taxa de anincios
relevantes foi proxima da obtida pelo algoritmo baseado em estatisticas.

Pode-se concluir, entdo, que de acordo com a métrica recall, os protétipos desenvolvidos,
além de recomendar um anincio oportunista, conseguem também uma taxa de 37,53% de

eficiéncia na busca de andncios realmente relevantes.



Capitulo 7

Consideracoes Finais

Neste trabalho foi apresentada a infraestrutura PervasiveAd que objetiva utilizar estatisti-
cas de consumo e informagdes de contexto para entregar aniincios publicitarios de forma
oportunista. Neste capitulo sdo descritas as contribui¢des e os trabalhos decorrentes do de-

senvolvimento desta infraestrutura.

7.1 Contribuicoes

A infraestrutura Pervasive Ad foi desenvolvida com o objetivo de elevar o estado da arte na
drea de publicidade pervasiva em duas frentes. Primeiro desenvolvendo uma nova técnica
de recomendacio que faz uso de estatisticas de consumo, ou seja, informacdes reais de con-
sumo. Para avaliar esta nova técnica, foi desenvolvida uma avaliagio experimental na qual o
novo algoritmo de recomendacgdo foi comparado com ¢ algoritmo de filtragem colaborativa
demogrifica e este primeiro mostrou-se 52,63% mais eficiente na busca de antncios real-
mente relevantes. Porém, vale salientar que ambos os algoritmos ainda estio longe de serem
Otimos, visto que, durante a avaliagdo experimental, todos os dois obtiveram taxas abaixo de
50% de acerto nos anincios relevantes.

A segunda frente deste trabalho era o desenvolvimento de uma nova forma de entrega
de anincios publicitarios que fazia uso de informagdes de contexto, como localizagdo, ho-
ririo e clima, para encontrar © momento mais propicio para o consumo do aniincio. A qual
fol testada e avaliada através de um estudo de caso realizado nas dependéncias da Univer-

sidade Federal de Alagoas durante 30 dias, entre agosto e setembro de 2011, Para avaliar o

54
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desempenho desta nova foram de entrega de antncios publicitdrios, os protétipos desenvol-
vidos foram testados por universitdrios, professores e funciondrio da Universidade Federal
de Alagoas. Ao fim dos 30 dias, os dados coletados foram analisados e tomando como base
0s dados obtidos pelo algoritmo de recomendagio baseado em estatisticas verificou-se que
o0s protétipos desenvolvidos obtiveram, durante o experimento, taxas pouco menores € até
iguais aos dados da base. Contudo, vale ressaltar que o algoritmo baseado em estatisticas
tem todas as categorias para efetuar os calculos da probabilidade associada e os protétipos
tem apenas as categorias dos anincios publicitdrios que estdo préximos ao usudrio, ou seja,
mesmo com as limitagdes de categorias e filtragem por clima e hordrio, os protétipos se
mostram eficientes,

Por fim, percebe-se que, através da avaliacac experimental e do estudo de caso, a infra-

estrutura PervasiveAd mostrou-se vilida, implementavel e eficiente.

7.2 Trabalhos Futuros

Durante o desenvolvimento deste trabalho foram notados pontos de expanséo ou implemen-
tagdes que poderiam trazer beneficios a infraestrutura PervasiveAd. O primeiro ponto de
expansdo € a utilizagdo de mineragio de dados para a atualizacio das estatisticas de con-
sumo, visto que com o uso da infraestrutura os usudrios irdo formando seus perfis e através
das categorias presentes nestes perfis € possivel formar grupos de usuérios que tem vma de-
terminada categoria em seu perfil e encontrar um padrio relacionado a idade, sexo efou classe
econdmica. Dessa forma, é possivel produzir uma estatistica de consumo local e assim atu-
alizar a estatistica referente a categoria pesquisada. Com esta atualizagfio, além de refinar a
estatistica de consumo, € possivel captar informagdes externas como cultura e entendimento
local.

O segundo ponto visa refinar a forma do anincio publicitdrio, visto que durante a avali-
agdo experimental os andncios publicitérios eram formados por frases. Contudo, com o uso
da computagdo pervasiva, os antincios publicitdrios podem trazer novas formas de apresenta-
¢do e interagdo com o usudrio. Nesse sentido, faz-se necessdrio desenvolver um estudo com
relacdo a interferéncia entre estas novas formas de apresentagio e interagio com o usudrio,

trazidas pela computagio pervasiva, e a apresentacio textual, usada na avaliagdo experimen-
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tal deste trabalho, na recomendagéo de antincios publicitdrios ao usudrio.

Por tltimo e levando o ponto de expansdo para uma Otica mais pratica, a utiliza¢do de
mapas que mostrem a rota do atual local do usudrio até o estabelecimento anunciante, apds a
interagdo do usudrio com o antincio, pode contribuir para a concretizagao da compra, uma vez
que o usudrio pode estar em um local desconhecido e ndo saber chegar ao estabelecimento o

qual anunciou o produto ou servigo que este desejava.
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Apéndice A

Categorias

Abaixo estdo listadas todas as categorias cadastradas na infraestrutura PervasiveAd:

O 00 N1 O i BRWoN —

— e e e et bed e e e
o ~N O b B W N = O

Alimentos naturais

Alimentos industrializados

Alimentos preparados
Refeigdo
Lanche

Café da manha
Refrigerante
Café

Cerveja
Chopp

Suco artificial
Café moido
Café solivel
Aguardente
Vinho

Onibus

Téxi

Trem

Tabela A.1: Categorias

60
61
62
63

65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77

Fogdes
Condicionadores de ar
Madquinas de costura
Enceradeiras
Secadoras de roupa
Ferro elétrico
Liquidificador
Ventilador

Exaustor

Lampada

Pilha

Forno elétrico

Forno de micro-onda
Freezer

Madquina de lavar prato
Batedeira

Aspirador de pé

Chuveiro elétrico

62

119
120
121
122
123
124
125
126
127
128
129
130
131
132
133
134
135
136

Creme de pele
Papel higiénico
Bronzeador
Maquiagem
Sabonete

Esmalte

Acetona
Desodorante
Absorvente

Livro

Material didético
Caderno

Seguro saide
Tratamento dentdrio
Cirurgias

Exames de laboratério
Oculos

Lentes



63

19
20
21
2
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43

45
46
47
48
49

Metrd

Transporte escolar
Gasolina

Alcool

Oleo veicular
Acessério de carro
Peca de carro
Telefone fixo
Telefone celular
TV por assinatura
Dedetizacdo
Carvio vegetal
Conserto de méveis
Conserto de aparelhos
Vassoura

Rodo

Recipientes para lixo
Agua sanitéria
Detergente

Sabdo em pé

Sabdo em barra
Desinfetantes
Inseticidas
Raticidas

Ceras

lustra mével
Esponja de aco
Amaciante
Alvejante
Lumindrias

Roupa de cama

78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91
92
93
94
95
96
97
98
99
100
101
102
103
104
105
106
107
108

Secador de cabelo

Processador de alimentos

Televisor

Radio

Aparelho de som
Home-theater
Grill

Aparelho de fax
Computador
Calga comprida
Agasalhos
Ternos

Saia

Cueca

Lingerie

Short

Camisa
Bermuda
Camiseta

Blusa

Meia

Roupa de dormir
Vestido

Roupa de banho
Uniforme

Fralda

Roupa de bebé
Sapato masculino
Sapato feminino
Sapato infantil

Sandélia masculina

137
138
139
140
141
142
143
144
145
146
147
148
149
150
151
152
153
154
155
156
157
158
159
160
161
162
163
164
165
166
167

Brinquedos
Jogos recreativos
Cd-rom

DVD
Academia
Cinema

Teatro

Futebol

Cacga

Pesca

Camping
Jornal

Revista
Hospedagem
Passagem aérea
Passagem de Onibus
Excursdo
Cigarro
Charuto
Fésforo
Isqueiro
Cabeleireiro
Manicure
Pedicure
Sapateiro
Barbeiro
Alfaiate
Costureira
Relojoeiro
Lavanderia

Jogo de azar
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50
51
52
53
54
55
56
57
58
59

Mesa e banho
Colchoes
Redes

Tapetes
Cortinas
Mamadeiras
Garrafa térmica
Copo de vidro
Refrigeradores

Madquinas de lavar

109
110
111
112
113
114
115
116
117
118

Sandélia feminina
Sandalia infantil
Bolsa de mulher
Guarda-chuva
Ténis

Ténis infantil
J6ia

Bijuteria

Relégio de pulso

Perfume

168
169
170
171
172
173
174
175

Bebidas alcodlicas
Viagens
Eletrodomésticos
Moéveis
Eletronicos
Eletroportdteis
Carros

Chocolates



