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RESUMO 

 

 O sucesso do comércio online depende dos Sistemas de Informação que o apoiam, 

como: agentes de recomendação, ferramentas sociais e a busca e recuperação de produtos. 

Atualmente, a busca facetada é a abordagem mais utilizada em sistemas de comércio online 

para o cliente filtrar as inúmeras alternativas de produtos possíveis. Porém ela exige que o 

cliente esteja familiarizado, principalmente, com a especificação técnica da categoria 

desejada, para poder encontrar os produtos que melhor atendam a suas necessidades. O 

objetivo desta pesquisa é relacionar automaticamente especificações técnicas de produtos com 

critérios menos técnicos (que correspondem às necessidades/desejos dos clientes). Assim, 

seria possível substituir os filtros na busca facetada (que é baseada nas especificações 

disponibilizadas pelos fabricantes), auxiliando o consumidor com dificuldades para realizar a 

compra. Para atingir esse objetivo, adotamos um método de análise multicritério que ordena 

as alternativas, abstraindo, mas sem desprezar o que é relevante para o cliente: as 

características de fabricação do produto. A solução proposta foi avaliada através de um 

experimento com mais de 230 categorias variadas e de diversas finalidades, tendo como 

insumo avaliações de produtos feitas por especialistas e coletadas da Web. Algumas das 

métricas mais utilizadas em Sistemas de Recuperação da Informação demonstraram um 

resultado favorável para a solução, comprovando assim sua viabilidade e eficácia em mais de 

92% da amostra utilizada. Sendo assim, a solução proposta poderia ser uma alternativa para 

auxiliar um cliente com dificuldades em utilizar os filtros tradicionais da busca facetada a 

encontrar um produto com a melhor relação custo-benefício.  

Palavras-chave: busca de produtos, classificação de produtos, avaliações de produtos, AHP, 

análise multicritério, aprendizado de máquina. 
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ABSTRACT 

 

 The success of e-commerce depends on the support of Information Systems such as: 

recommendation agents, social tools and product search and retrieval. Currently, faceted 

search is the most widely used approach for online shopping systems whereby the client filters 

the set of possible alternatives of products. However, it requires the client to be familiar with 

the technical specification of the desired category, in order to find the products that best meet 

their needs. The goal of this research is to automatically relate product's features with less-

technical criteria (that correspond the clients' needs/desires). Then, it would be possible to 

replace the filters in a faceted search (which is based on technical specification provided by 

the manufactures), helping the customer with problems on completing a purchase. To achieve 

this goal, we have adopted a multi-criteria analysis method that sorts the alternatives, without 

neglecting what is relevant to the client: the product manufacturing characteristics. The 

proposed solution has been evaluated through an empirical experiment with over 230 

diversified categories, using product evaluations made by experts and retrieved from the Web 

as data set. Some of the most commonly metrics used in Information Retrieval systems have 

demonstrated a positive outcome from the solution, showing their feasibility and efficacy in 

more than 92% of the used sample. In summary, the proposed solution could be an alternative 

to help a client with difficulty using traditional filters of the faceted search to find a product 

with the best cost-benefit relation. 

Keywords: product search, product ranking, product reviews, AHP, multi-criteria analysis, 

machine learning. 
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1 INTRODUÇÃO 

 O comércio online é muito competitivo, existindo não somente a concorrência entre os 

próprios vendedores na web, mas também com os canais de venda tradicionais. Os sistemas 

que apoiam essa atividade têm uma participação fundamental nos fatores que influenciam as 

vendas que ocorrem através da web (PARK e KIM 2003). 

 Até o final de 2014, um estudo conduzido pela revista Internet Retailer (RACHAMIM 

2014) estimou a existência de pelo menos 650.000 lojas online com venda acima de mil 

dólares anuais. Outro estudo realizado pela empresa eMarketer (EMARKETER 2014) aponta 

que até o final de 2015 seriam gastos dois trilhões de dólares com compra pela internet (25% 

a mais do que o ano anterior). A Figura 1.1 ilustra esse crescimento estimado até 2019, onde é 

possível identificar que apesar de desacelerado (linha vermelha), o percentual de vendas 

somente pela internet aumenta em relação ao valor total do comércio varejista (linha azul), 

considerando todos os canais de venda. 

 Desde o seu surgimento, o comércio online acompanhou e fez uso das inovações 

tecnológicas dos Sistemas de Informação (SI) para garantir o seu sucesso. Alguns exemplos 

mais recentes são:  

 Tecnologias da web social (KONG e QIN 2015; FRIEDRICH 2015), que 

compreendem a avaliação de usuários na web a respeito de produtos e vendedores, 

além do compartilhamento dessas informações através de redes sociais. 

 Agentes de recomendação (MARTÍNEZ-LÓPEZ et al. 2015), que são capazes de 

utilizar preferências e histórico comportamental de um determinado usuário ou grupo, 

a fim de sugerir produtos ou conteúdos mais relevantes para os mesmos. 

 Ferramentas de busca e recuperação de informações a respeito de produtos, permitindo 

uma comparação efetiva entre os resultados e maior relevância dos dados retornados 

para o usuário. 
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Este último é onde está inserido nosso trabalho, que tem como objetivo apoiar diretamente o 

consumidor ao dispor de técnicas mais eficazes para encontrar o produto que melhor atenda 

suas necessidades. 

 

Figura 1.1 - Crescimento do comércio online entre 2014 e 2019. Fonte eMarketer. 

 Nos portais de comércio eletrônico, a navegação facetada é a abordagem utilizada 

pela maioria (STOLZ e HEPP 2015) e pelas principais
1
 companhias online, como 

Amazon.com, Ebay.com e Alibaba.com. Nesses portais, os mecanismos de busca oferecem ao 

usuário uma listagem contendo as principais características técnicas do produto como opção 

de filtro, bem como os possíveis valores de domínio que estes podem assumir. A Figura 1.2 

ilustra uma parte do resultado de uma consulta a câmeras fotográficas digitais (DSLR
2
) em 

uma loja online conhecida - Amazon.com. O texto de busca foi "DSLR" e o resultado trouxe 

mais de 120.000 produtos. 

                                                           
1
 Referente ao valor de mercado (Market Capitalization) apresentado pela Bolsa de Valores NASDAQ 

(www.nasdaq.com, Maio de 2016), que reúne ações de empresas de alta tecnologia em geral, como informática, 

eletrônica e telecomunicações. 

 
2
 https://pt.wikipedia.org/wiki/Câmera_reflex_monobjetiva_digital 

http://www.nasdaq.com/
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Figura 1.2 - Filtro de busca facetado de DSLRs. Fonte: amazon.com 

 É possível perceber pela Figura 1.2 que, para restringir a quantidade de resultados 

apresentados (lado direito da imagem) para esta categoria de produto, o usuário deve 

combinar um ou mais filtros disponíveis (lado esquerdo da imagem), o que irá permitir a 

comparação de um subconjunto menor de câmeras. Nesta navegação facetada tradicional, as 

características técnicas das alternativas disponíveis são listadas, sem deixar explícita a relação 

entre um ou mais filtros, nem o impacto que os mesmos podem ter sobre a utilização do 

produto pelo cliente. 

 Assim, para buscas em câmeras digitais DSLR, o sistema de busca tradicional (com 

navegação facetada orientada à features
3
) apresenta diversas opções de filtragem para esta 

categoria, como: resolução máxima, tamanho da tela do visor, resolução de captura de vídeo, 

                                                           
3
 O termo feature pode ser traduzido como recurso. Neste trabalho, o estamos utilizando para generalizar 

qualquer característica que pode ser extraída da especificação técnica do produto, geralmente fornecida pelo 

fabricante. Essas features são inerentes à constituição do produto, desde coisas mais gerais a qualquer categoria, 

(como peso, tamanho e consumo), até coisas bem específicas (como zoom óptico e ISO, no caso de câmeras 

digitais). 
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tamanho do sensor, ISO mínimo e máximo, zoom óptico, velocidade do flash, dentre outros. 

Para cada uma dessas opções (features), são fornecidos intervalos ou sequências de valores 

que deverão ser escolhidos para gradativamente restringir o resultado da busca. 

 A busca facetada baseada em features possui diversas vantagens para o analista que 

está construindo o sistema, pois é fácil apresentar um filtro de uma categoria de produto 

listando todas as características que acompanham a especificação técnica do fabricante. E os 

valores de domínio são formados pela união de todas as marcas e modelos que existem no 

catálogo. Para um usuário que conhece o significado das features da categoria que deseja 

adquirir, a busca facetada tradicional tem um funcionamento mais direto, fazendo com que o 

resultado seja encontrado mais rapidamente. 

 Apesar de ainda ser a abordagem mais utilizada em sistemas de comércio online, 

segundo Singh (2015) a busca facetada tradicional pode prejudicar a exploração da 

informação pelo usuário do sistema. O cliente que não esteja familiarizado com cada feature 

para escolher os produtos que melhor atendam suas necessidades encontra diversas limitações 

com as opções de filtro disponíveis para "traduzir" os conceitos técnicos em informações mais 

abstratas e relacionadas com as suas necessidades. 

 Diversos estudos (por exemplo, LUO e ZHANG 2012; KIM et al. 2012; CHIU et al. 

2009) corroboram que um portal de vendas amigável e a qualidade da informação disponível 

no momento da compra são fatores que influenciam diretamente na decisão de compra pelos 

consumidores online. Portanto, apesar do sucesso expressivo do comércio eletrônico, é 

importante a evolução contínua dos seus portais. 

 Por outro lado, a construção de uma busca facetada orientada a critérios de 

necessidades exige um conhecimento especialista para cada categoria de produto, para 

determinar uma relação das especificações técnicas com necessidades dos usuários. Um 

conteúdo significativo com esse tipo de informação pode ser encontrado de forma semi-

estruturada na web, disponibilizado em sítios de avaliações (reviews
4
) de produtos. 

 Quando as informações disponíveis para escolher um produto não são suficientes, o 

cliente pode fazer uso destas reviews realizadas por especialistas (ou por outros consumidores 

que já compraram ou conhecem o mesmo produto). Mas para um catálogo de opções extenso, 

                                                           
4
 Neste trabalho estamos utilizando o termo reviews para representar avaliações realizadas por especialista ou 

através de opiniões de consumidores sobre os produtos. Em geral essas avaliações acompanham uma 

classificação (nota). 
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é possível que nem todos os produtos contenham essas reviews. Então, o usuário precisa 

realizar a comparação das alternativas manualmente, usando como referência as informações 

que conseguiu encontrar e compreender.  

 Sendo assim, mesmo encontrando a informação (tanto no próprio portal de venda 

quanto em outro sítio da web), a comparação manual é uma atividade desgastante para o 

consumidor. Um sistema que automatiza esse processo utilizando as mesmas informações 

consideradas por especialistas não são comuns, e quando disponíveis, atendem a categorias 

muito específicas de produtos. Acreditamos que os sistemas de comércio online poderiam 

possuir um mecanismo mais efetivo para classificar os produtos automaticamente, facilitando 

a atividade de comparação pelo consumidor durante sua compra. 

 Ao longo deste capítulo, detalhamos melhor as limitações da navegação facetada 

orientada a features e a importância de um processo automatizado para classificar os produtos 

que não possuem avaliações. Após a contextualização do problema, apresentamos uma visão 

geral da solução proposta. Em seguida, explicamos o método científico utilizado para 

avaliação da mesma, e a organização do texto desta dissertação. 

1.1 Contextualização do Problema 

 Na busca facetada tradicional, uma categoria de produtos pode ser representada por 

um conjunto de features F={f1, f2, f3,...,fn}, onde cada uma delas pode ser utilizada como 

parâmetro de filtro. Por outro lado, o usuário tem necessidades, N={n1,n2,n3,...,nk}, que estão 

diretamente relacionadas com um subconjunto de features que irá supri-las. Logo, cada 

necessidade pode ser representada por um subconjunto de F, onde cada feature contém uma 

relevância (peso) diferente em relação a esta necessidade. 

 Seja P uma categoria de produto comercializada por uma loja online, que possui em 

seu catálogo diversas marcas e modelos (ou seja, P = {p1, p2, p3,...,pm}). Então, para cada par 

produto-feature temos um valor V(px, fy) que pode ser aplicado como filtro na busca facetada. 

Ao aplicar V ao conjunto total de alternativas, alguns resultados serão selecionados formando 

um subconjunto menor de produtos. 

Suponha uma situação onde um consumidor deseja comprar um produto da categoria 

P e que, para atender a sua necessidade n1, precisa encontrar alternativas com os melhores 

valores possíveis em duas features (f1 e f2). Porém, considerando todas as marcas e modelos 

na loja, não existe uma opção (px) tal que as duas features tenham seus valores 
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simultaneamente iguais ao valor máximo existente no filtro. Ou seja,  

                                                                      

 Exemplificando, suponha que a principal necessidade de um consumidor leigo
5
 em 

câmeras fotográficas digitais (DSLR) seja o uso em ambientes com pouca luminosidade. Para 

encontrar o produto mais adequado, este consumidor teria que utilizar como filtro os valores 

das features “(a) Velocidade do Obturador” e “(b) Abertura do Diafragma”, por exemplo. 

Sem o correto entendimento das features (e dos pesos), pode ser difícil perceber que ambas 

estão relacionadas com sua necessidade e, portanto, seriam relevantes. Ao aplicar o filtro (a), 

restringindo seu valor, o usuário pode eliminar acidentalmente produtos que possuem um bom 

valor na feature (b), sem conseguir ponderar as duas informações simultaneamente. 

Em outra situação, um consumidor que deseja encontrar a melhor câmera digital capaz 

de tirar fotografias para "posterior impressão em tamanho grande (mantendo a qualidade da 

imagem)", poderia escolher erroneamente valores altos no filtro "Zoom Óptico". Assim, a 

busca facetada retornaria câmeras com boa "capacidade de aproximar a imagem a ser 

fotografada", mas que não possui relação direta com a feature correta, que no caso seria 

“Resolução Máxima em Megapixels”. 

 Em linhas gerais, a navegação facetada com essas características pode limitar a 

capacidade de avaliação das alternativas retornadas pelo sistema de busca, impedindo a 

exploração adequada da informação. O usuário deve então adquirir conhecimento a respeito 

da categoria de produto, recorrendo a outras fontes de informação compiladas por 

especialistas, por exemplo.  

 De acordo com Huang (2015), avaliações de produtos (reviews) disponibilizadas na 

web têm aumentado significativamente e podem influenciar a decisão de compra do 

consumidor. Muitas vezes, quando uma review de produto é realizada por especialistas, as 

informações sobre as opções avaliadas são apresentadas de forma que fique claro para o 

consumidor quais features estão relacionadas
6
 a determinados aspectos do produto. Mas é 

                                                           
5
 Neste trabalho, consideramos leigo o usuário que não possui total conhecimento técnico a respeito das features 

de uma determinada categoria de produto, nem de todas as necessidades que as mesmas podem atender.  

 
6
 Diversos portais de avaliação (review) de produtos contém essa abstração. Por exemplo: cnet.com,  

toptenreviews.com, buscape.com.br, digitaltrends.com, consumersearch.com, argos.co.uk e gsmarena.com. 
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possível que não exista uma avaliação para todas as marcas e modelos disponíveis, então o 

consumidor deve realizar uma comparação manual dos produtos.  

 Em outras palavras, esses dados semi-estruturados das reviews podem ser utilizados 

para treinar um modelo que faça a comparação automaticamente, levando em consideração as 

features e os aspectos utilizados pelo especialista. 

 Os sistemas de comércio eletrônico que utilizam apenas a busca facetada tradicional 

(orientada a features), não permitem uma comparação amigável de produtos pelo usuário 

leigo. Na próxima seção demonstraremos que os critérios de necessidade são relevantes no 

momento de tomada de decisão do consumidor, assim como as características técnicas do 

produto. 

1.1.1 Processo Decisório de Compra 

 Um dos modelos mais utilizados para representar o processo decisório de um 

consumidor no momento da compra foi proposto por Engel et al. (1968), conhecido como 

Modelo EKB. Apesar de não ser um modelo recente, segundo Ashman et al. (2015), "[o 

modelo EKB] ainda fornece informações valiosas e explicações sobre a tomada de decisão do 

consumidor". Outros trabalhos também corroboram com esta afirmativa, como (FRUTOS et 

al. 2014; DARLEY et al. 2010). Este modelo consiste em cinco passos exercidos pelo 

comprador, que são: (i) Reconhecimento do Problema ou Necessidade, (ii) Busca por 

Informações, (iii) Avaliação das Alternativas, (iv) Compra e (v) Comportamento Pós-Compra. 

Como o foco da nossa pesquisa é apenas na busca do produto mais adequado, os dois últimos 

passos (iv e v) não fazem parte do escopo. 

 Assim, em uma situação hipotética, um consumidor sem muito conhecimento técnico 

em smartphones, seguiria os seguintes passos para realizar uma compra com bom custo-

benefício: 

 Passo 1: Reconhecimento do Problema/Necessidade: “Gostaria de comprar um 

smartphone que fosse muito bom principalmente em questões de autonomia." 

 Passo 2: Busca por Informações: “Dentre todas as opções que a loja tem, qual é (ou 

quais são) a(s) feature(s) capaz(es) de atender esta necessidade?”. 

 Neste momento, sem a informação explícita na loja online, este consumidor deverá 

buscar por outras fontes (wikis, sítios de tutoriais na web e/ou reviews) tentando compreender 
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a utilidade de cada feature apresentada pela interface facetada. Tais features poderiam ser: 

número de núcleos do processador, sistema operacional, memória interna e duração da 

bateria, por exemplo. 

 Após o estudo, o consumidor descobre que as features mais relevantes para sua 

necessidade são: memória interna e duração da bateria. Com isso é possível seguir ao próximo 

passo do processo de compra: 

 Passo 3: Avaliação das Alternativas: “Quais smartphones possuem os melhores 

valores de memória interna e duração da bateria, dentro do meu poder de compra?”. 

 Somente então o consumidor estará habilitado a comparar as especificações técnicas 

de cada alternativa considerando os valores destas duas features. Esse processo pode ser 

exaustivo para um consumidor leigo, mesmo em posse das informações adequadas. Nossa 

pesquisa está melhor contextualizada nos passos 2 e 3 do processo apresentado, pois 

acreditamos que os mesmos possam ser realizados por uma solução que avalie de forma 

automática as alternativas para o usuário que identificou as suas necessidades. 

1.1.2 Motivação 

 O trabalho de Häubl e Trifts (2000) sugere que "ajudar o consumidor na comparação 

dos produtos disponíveis em um ambiente de comércio online pode gerar fortes efeitos 

favoráveis na qualidade e eficiência da decisão de compra". Diversos trabalhos na literatura 

têm como foco o problema da busca e comparação de produtos em um sistema de comércio 

online. A seguir apresentamos algumas dessas pesquisas demonstrando a relevância do tema 

do nosso trabalho. 

 Ward e Lee (2011) fizeram um estudo sobre comércio online, afirmando que quanto 

mais experiente é o usuário, mais a informação sobre um determinado produto sobrepõe à 

marca: “A Internet pode levar a um aumento da qualidade dos produtos, pois marca é um 

mecanismo imperfeito para assegurar qualidade”. Assim, acreditamos que seja importante 

auxiliar o usuário no momento da busca de um produto, fornecendo o máximo de informação 

a respeito das características técnicas e de como estas podem atender as necessidades do 

cliente que está fazendo sua escolha. 

Diversos trabalhos, (como ZIN et al. 2014; DEVI e SAINI 2015), têm como foco a 

evolução da busca de produtos da web, com o objetivo de entender e explicar o 
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comportamento dos usuários no momento de realizar uma compra. Nestes trabalhos, é 

apresentada a importância do tema no contexto atual e das mudanças que podem surgir no 

futuro. 

Outros trabalhos na literatura (AGRAWAL et al. 2009; CAPANNINI et al. 2011; 

OUNIS et al. 2015; HU et al. 2015) demonstram o interesse pela diversificação de busca na 

web e também pela personalização destas buscas (VALLET e CASTELLS 2012; LIANG et 

al. 2014; MAKEEV et al. 2014; CARTER et al. 2011). Carter et al. (2011) mudam o foco da 

busca de produtos para uma visão orientada a tarefas, ou seja, as motivações de utilização do 

produto, propondo um método que através de um pequeno questionário, direciona o 

consumidor para produtos com as características que deseja ou precisa. Nossa proposta se 

diferencia ao levar em consideração o valor de todas as features e não apenas se um produto 

possui ou não um recurso. O trabalho de Carter et al. (2011) também tenta facilitar a busca 

para o usuário, ao solicitar que o mesmo informe quais atividades deseja exercer, mas não 

propõe uma classificação automática de produto que possam suprir essas necessidades. 

Em (VANDIC et al. 2012) é proposta a utilização de recursos da web semântica para 

anotação de produtos em sítios de venda. Com isso, uma string
7
 de busca é convertida em 

consulta SPARQL
8
, apresentando um filtro multifacetado para o usuário. Apesar de ser uma 

solução expansível, Vandic et al. (2012) não propuseram uma modelagem conceitual da 

relação entre requisitos e especificações técnicas. Mas nós entendemos que a consulta de 

produtos baseado somente em features dificulta o consumidor leigo na categoria que deseja 

comprar. Portanto, propomos uma solução que traduza as necessidades em um nível mais 

abstrato e classifique os resultados em função das features relacionadas. 

O trabalho de Ghose et al. (2012) consiste em aperfeiçoar os resultados em uma busca 

através de critérios de parada, minimizando a quantidade de resultados e assim, permitindo 

um esforço menor do usuário em comparar as opções. A comparação dos produtos também 

está no contexto da nossa solução, mas avaliamos uma solução que faça essa comparação 

automaticamente, fornecendo ao usuário somente a classificação final baseada em suas 

necessidades. 

 A utilização de recursos visuais, como adequação de interface e enriquecimento de 

usabilidade, também é um tema explorado em soluções de busca na web: Parameswaran et al. 

                                                           
7 
Termo utilizado pelo usuário em uma consulta textual.  

 
8 
Linguagem de consulta em banco de dados semânticos. 
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(2014) utilizam diferentes formatos de entrada (áudio, vídeo e texto) como parâmetros de 

busca, enquanto Lee et al. (2010) e Khan et al. (2015) realizam uma clusterização
9
 visual dos 

resultados de acordo com o valor das features. Ren et al. (2015) realizam um estudo sobre a 

importância de minerar e ordenar a intenção do usuário através dos termos de busca. Mottin et 

al. (2014) apresentam um novo paradigma considerando o termo de busca do usuário como 

um exemplo do dado em que está interessado. Nossa proposta também tem como foco 

facilitar a comparação das alternativas pelo usuário, porém com menor necessidade de 

conhecimento sobre o significado das features, ao relacionar estas com critérios menos 

técnicos e mais fáceis de serem compreendidos por um usuário leigo. 

 Apesar de diversas propostas para tentar minimizar o esforço do usuário em encontrar 

os produtos que melhor atendem a suas necessidades, a abordagem mais utilizada nos 

sistemas de busca em comércio online é a busca facetada orientada à features. 

1.2 Proposta de Solução 

 Consideramos que os filtros utilizados na busca facetada são insuficientes quando o 

consumidor não possui conhecimento técnico a respeito das features na categoria de produto 

que deseja comprar. Por outro lado, pode ser impossível encontrar avaliações de especialistas 

ou opiniões de usuários a respeito de todas as marcas e modelos disponíveis, obrigando a 

comparação manual entre as alternativas. Nossa pesquisa pretende possibilitar um ranking
10

 

automático de produtos, levando em consideração as necessidades do cliente e os valores das 

features de cada alternativa, alinhado com o Processo Decisório de Compra. 

  Nossa solução abstrai o entendimento de cada feature (individualmente), focando nas 

necessidades e desejos que as mesmas (coletivamente) representam para o cliente. Sendo 

assim, os filtros são substituídos por um significado mais próximo ao consumidor leigo na 

categoria do produto, com menos foco em conceitos técnicos. Essa abstração permite que o 

cliente compreenda a utilidade de cada feature em relação à suas necessidades, possibilitando 

a comparação dos produtos. 

 Em outras palavras, queremos que o usuário oriente sua consulta através de suas 

necessidades e desejos, sem a complexidade de comparar os valores de cada feature 

                                                           
9
 Clusterização é uma forma de agrupar por similaridades. 

 
10 

Ranking é o processo de classificação, ou ordenação do resultado da busca. 
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manualmente. Para isso, utilizamos um método de decisão multicritério
11

, para realizar o 

cálculo de priorização das alternativas
12

 automaticamente, tendo como insumo reviews de 

especialistas coletadas da web. Ou seja, apesar de grande parte da informação estar disponível 

online, propomos uma solução capaz de estruturar e processar esses dados. Por outro lado, 

informações que não estão presentes na especificação técnica do produto (nem nas reviews de 

especialistas) foram determinadas através de uma técnica de aprendizagem de máquina 

(SHAPIRO 2001) junto com o método de decisão multicritério. 

1.3 Hipótese de Pesquisa 

 Durante a avaliação da nossa proposta, pretendemos investigar a seguinte hipótese: 

 H1: SE um método multicritério for utilizado com reviews de produtos, relacionando 

features com critérios agrupadores ENTÃO haverá uma correlação minimamente 

forte entre o ranking calculado e o fornecido pelo especialista. 

 Também serão analisadas a precisão e o ganho de informação do ranking calculado 

em relação ao ranking do especialista. Se a hipótese não for descartada, podemos afirmar que 

a solução é viável como modelo de ranking automático de produtos. Assim, o usuário que não 

encontra reviews de especialista para todos os produtos da categoria desejada, poderia utilizar 

nosso modelo ao invés de realizar a comparação dos mesmos manualmente no momento da 

compra. 

1.4 Metodologia 

 Para avaliar a solução proposta, um experimento foi conduzido com diversas 

categorias de produtos, a fim de coletar dados que permitam uma análise quantitativa para 

investigar nossa hipótese. Utilizamos, como dados de teste, reviews realizadas por 

especialistas nessas categorias e extraídas de um sítio da web que disponibiliza esse conteúdo 

de forma detalhada. Os aspectos levados em consideração pelo especialista (para agrupas as 

features) foram utilizados para representar os critérios de necessidades dos usuários. 

                                                           
11

 Métodos de decisão (ou análise) multicritério são técnicas para apoiar a decisão de escolha da melhor opção 

dentre um conjunto de alternativas disponíveis, levando em consideração critérios conflitantes. Uma explicação 

mais detalhada sobre as características desses métodos é abordada no Capítulo 2 de Fundamentação Teórica 

desta dissertação.  

 
12

 Neste trabalho, cada alternativa é um produto que está avaliado e disponível para classificação. Em um método 

de decisão multicritério, o processo de ranking das alternativas é chamado também de priorização. 

 



 

25 
 

 Os resultados obtidos com a nossa solução foram comparados com a nota (rating) 

atribuída pelos especialistas nas reviews. Através da análise quantitativa pretendemos avaliar 

se o ranking da nossa solução pode ser capaz de substituir o ranking do especialista, 

demonstrando sua viabilidade e eficácia. 

 Para fazer a avaliação, utilizamos três métricas muito comuns em medições de 

sistemas de Recuperação da Informação (Information Retrieval). Essas métricas têm como 

objetivo medir a correlação entre os ranks, a precisão e o ganho de informação, 

respectivamente. Em outras palavras, nossa pesquisa analisa se a solução proposta é capaz de 

fornecer ao usuário uma nota coerente para produtos que ainda não foram avaliados por 

especialistas. Essa nota deve estar de acordo com a especificação técnica e as necessidades de 

usuários, tal como os produtos que foram avaliados nas reviews. 

1.5 Organização da Dissertação 

 Os próximos capítulos desta dissertação estão organizados conforme a seguir. O 

Capítulo 2 apresenta a fundamentação teórica que embasou nossa pesquisa, bem como os 

trabalhos relacionados. O capítulo 3 formaliza nossa proposta de solução, enquanto o Capítulo 

4 aprofunda no detalhamento da arquitetura de implementação que foi utilizada na avaliação. 

O Capítulo 5 apresenta o projeto de avaliação, os dados de teste e o processamento destes. O 

Capítulo 6 analisa os resultados das medições do experimento que investigam as nossas 

hipóteses. E, por fim, o Capítulo 7 conclui o nosso trabalho, apresentando propostas de 

trabalhos futuros e nossas contribuições práticas e teóricas. 
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2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA 

 Neste capítulo, apresentamos o embasamento teórico que nos ajudou a identificar o 

problema dentro do contexto de Sistemas de Informação. Durante a elaboração da solução 

recorremos a técnicas bem consolidadas na academia e no mercado que também serão 

brevemente explicadas. Além disso, fazemos uma revisão de trabalhos relacionados que 

propuseram soluções semelhantes para o mesmo problema. 

 Primeiramente explicamos o conceito de Busca Exploratória e seu foco na construção 

de sistemas de busca que unem usabilidade com a melhoria na recuperação de informações. 

Em seguida, as duas principais técnicas que fazem parte da arquitetura da nossa solução: 

Processo Analítico Hierárquico e Algoritmo Genético. Finalizamos o capítulo com os 

diferenciais da nossa solução em relação a propostas atuais para ranking automático de 

produtos. 

2.1 Busca Exploratória 

 De acordo com Marchionini (2006), a tendência atual de uma navegação mais rica na 

web e, portanto, um engajamento mais ativo no processo de busca, conduz a pesquisas que 

combinam a interação humano-computador (IHC) com recuperação de informação (RI). Esta 

navegação mais rica envolve estratégias de seleção e tentativa e erro, que aumentam a 

expectativa da utilização da web como fonte de aprendizagem e investigação.  
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Figura 2.1 - Esquema das atividades de Busca. Fonte: (MARCHIONINI, 2006), 

traduzido. 

 A Figura 2.1 ilustra o contexto da Busca Exploratória em relação às atividades de 

busca em geral sendo que ações mais simples, como "Pergunta e Resposta" e "Busca por Item 

conhecido" não fazem parte do contexto de Busca Exploratória. Esta consiste em um retorno 

(feedback) para o usuário bem mais complexo e completo, desde a "Aquisição de 

Conhecimento" até a "Transformação" da informação recuperada. 

 Ainda segundo Marchionini (2006), para suportar esta variedade de atividades, "a 

comunidade [de pesquisas] de RI está aprimorando IHC para descobrir maneiras de aproximar 

os humanos a uma forma mais ativa no processo de busca". Baseado nestas propriedades, e 

nas limitações que a navegação facetada tradicional pode apresentar no contexto de busca de 

produtos, direcionamos nossa solução para o enriquecimento do processo de exploração da 

informação. 

 Alinhado com o Processo Decisório de Compra, consideramos que um usuário leigo 

em uma categoria de produtos deve adquirir conhecimento a respeito desta, a fim de fazer a 

melhor escolha conforme suas necessidades. Portanto, mais do que simplesmente fornecer 

uma classificação de produtos, a solução precisa ser enriquecida com conhecimento, ao 

mesmo tempo em que sua estrutura e de seu comportamento sejam transparentes para o 

usuário. 

 Apesar de não ser escopo desta pesquisa avaliar o grau deste feedback para o usuário, 

tivemos a preocupação de encontrar uma solução que permita a comparação efetiva de 

produtos baseada não somente na especificação técnica dos mesmos, mas também em 
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critérios que são mais abstratos. O objetivo é, de certa forma, traduzir conceitos complexos 

para um usuário leigo, a um entendimento mais simples e próximo do cotidiano. 

2.2 Analytic Hierarchy Process - AHP 

 Diversos trabalhos na literatura (VELASQUES e HESTER 2013; SINGH e MALIK 

2014; ZAVADSKAS et al. 2014; ALIAS et al. 2008) consideram o AHP como um dos 

métodos de análise multicritério mais populares na indústria e centros de pesquisa. As 

principais vantagens e possíveis razões para isso estão na flexibilidade da sua estrutura e na 

clareza da importância de cada elemento que a compõe (ARULDOSS et al. 2013). 

 A característica mais comum do AHP está em decompor um problema complexo de 

decisão em problemas menores (SAATY 2008), facilitando a análise de quem está tomando a 

decisão. Quanto mais inferior é o nível da hierarquia, mais específicos são os critérios. Em 

nossa proposta, substituímos o julgamento de um especialista em produtos, por um processo 

automatizado de avaliação das alternativas. Mas a decomposição do problema (que tem como 

resultado construir a estrutura hierárquica do AHP) é totalmente baseada nas informações que 

este mesmo especialista considerou em sua avaliação. 

 Na estrutura hierárquica AHP, o julgamento em cada camada é feito através de um 

processo chamado Comparação Pareada (Pairwise Comparison). Neste, os elementos de cada 

nível são comparados dois a dois
13

, atribuindo um valor que representa o grau de priorização 

dado a cada um deles. A informação resultante deste processo de comparação é uma matriz
14

. 

 Para exemplificar, suponha que um critério esteja associado a três subcritérios (SC1, 

SC2, SC3). Portanto a comparação é feita para 3 pares: (SC1, SC2), (SC1, SC3) e (SC2, SC3). Um 

valor Xa,b é atribuído a cada um desses pares, formando uma Matriz (M3x3) da seguinte forma: 

     

 
 
 
 
 

         

 
    

      

 
    

  
    

  
 
 
 
 
 

 , onde 

                                                           
13 

Os pares de elementos são comparados em grupos, onde cada grupo é formado por itens que estejam 

relacionados com o mesmo critério de uma camada imediatamente superior na estrutura hierárquica. 

 
14 

Matriz de Comparação pareada (do Inglês, Pairwise Comparison Matrix). 
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 X[n,n] = 1, ou seja, a comparação de um elemento com ele mesmo é sempre igual a 1 

(um). 

 X[n,m] = (X[m,n])
-1

, ou seja, a comparação entre dois elementos (n e m) é igual ao 

inverso da comparação entre m e n. 

 Xa,b é um número diferente de zero, por exemplo
15

 entre 1/9 e 9. 

 Ao atribuir um valor Xa,b para um par, estamos informando o quanto a é melhor do que 

b, de uma maneira mais subjetiva. Então, se (SC1, SC2) = 5, isso significa que foi dado um 

grau de valor 5 para esta comparação, onde SC1 é melhor do que SC2, e consequentemente, o 

inverso (SC2, SC1) = 1/5, ou 0,2. 

 Cada matriz de comparação pareada é convertida em um vetor (W) normalizado de 

pesos (prioridades), indicando o quanto cada subcritério tem influência no critério ao qual 

está associado. 

 Na nossa solução, a comparação entre as features de um produto não é subjetiva. Esses 

valores são calculados diretamente através das especificações técnicas fornecidas pelo 

fabricante. O capítulo 3 explica em detalhes como isso é feito. 

2.3 Algoritmo Genético 

 Em nosso trabalho, um valor numérico informa o quanto determinada feature é 

relevante para um critério ao qual está associada, formando também uma Matriz de 

Comparação. Infelizmente, esse dado pode não existir no momento de construir o modelo, 

pois o especialista não informa o método que utilizou para atribuir o peso de cada feature. 

Então, para contornar este problema, recorremos a uma técnica de aprendizagem de máquina 

(SHAPIRO 2001) utilizando algoritmo genético (Mitchell 1998) capaz de encontrar 

automaticamente a melhor solução para cada cenário (processo que chamamos de 

calibragem). A escolha de algoritmo genético ao invés de outras opções estatísticas (como 

Redes Bayesianas ou Máquina de Vetores de Suporte) se deu pela pouca quantidade de 

produtos avaliados em cada categoria. 

 Um algoritmo genético (AG) é composto por elementos e operações análogas ao 

processo evolutivo natural. Nele, uma solução possível (e válida) é representada por um 

cromossomo (indivíduo). Este cromossomo é formado por um conjunto de genes, sendo cada 

                                                           
15

 Este exemplo dado é conhecido como Escala Saaty (Saaty, 1977). 
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um deles correspondente a um valor que é utilizado no contexto ao qual o AG está sendo 

aplicado. No nosso caso, cada gene representa um valor no vetor de pesos (W) AHP, 

conforme explicado na seção anterior deste capítulo. 

 Ao conjunto de cromossomos dá-se o nome de população, ou seja, diversas soluções 

viáveis que serão utilizadas para formar uma nova geração de cromossomos. Após se definir 

uma população inicial, o AG é executado iterativamente para que, através de operações 

genéticas, novas soluções sejam criadas. As principais operações são: 

 Acasalamento: dois indivíduos são selecionados para reproduzirem. 

 Crossing-over: um novo indivíduo é formado a partir da combinação dos valores de 

outros cromossomos já existentes. 

 Mutação: são pequenas alterações realizadas diretamente em um indivíduo, para gerar 

um novo cromossomo. 

 O processo iterativo tem como objetivo avaliar as novas soluções encontradas e 

determinar se estão mais adaptadas ao cenário. Isso é medido através de uma função (Fitness 

Function) que fornece um valor para cada indivíduo da população: quanto maior o valor, mais 

adaptado é o indivíduo (cromossomo). A cada iteração, indivíduos passam por um processo 

de reprodução (acasalamento, crossing-over e mutação) e uma nova geração é formada com 

os indivíduos mais adaptados, e a população é modificada
16

. 

 Sem a utilização do AG junto com o AHP, o resultado final da classificação dos 

produtos seria relativo apenas aos valores das features. Mas na prática, determinadas features 

são mais relevantes do que outras em relação ao critério de necessidade que estão associadas. 

2.4 Trabalhos Relacionados 

 Nesta seção, discutimos como alguns trabalhos relacionados apresentam soluções que 

podem ser utilizadas para o problema de ranking automático de produtos, a fim de facilitar a 

comparação de alternativas feitas por um usuário na web. Em geral, os trabalhos encontrados 

propõem soluções para identificar e classificar os diferentes aspectos de um produto, baseado 

em mineração de opiniões (opinion-mining). 

                                                           
16

 Este processo pode ocorrer até que não se encontre uma solução melhor, ou então que um critério de parada o 

interrompa. Um critério de parada possível pode ser um valor mínimo aceitável para a função de adaptação ou a 

quantidade de evoluções de uma população. 
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 Diversos trabalhos (NAJMI et al. 2015; ZHA et al. 2014; YU et al. 2011; ZHANG et 

al. 2010; TIAN et al. 2009) abordam esse direcionamento na possibilidade de sintetizar um 

grande volume de informações em conhecimento para o usuário. Todos eles ressaltam a 

importância das revisões de produtos feitas por usuário dentro de um ambiente de comércio 

eletrônico, bem como estas revisões podem ter influência no processo de compra por outros 

consumidores. Estes trabalhos também têm em comum soluções que levam em consideração 

algumas características, tais como: 

 Extração de texto contendo opiniões de consumidores na web a respeito de uma marca 

ou modelo específico de produto. 

 Identificação dos aspectos dos produtos, contidos nestas revisões. 

 Análise de Sentimento para classificar esses aspectos (positiva ou negativamente). 

 Processo que calcula o peso da relevância dos aspectos encontrados dentro dos textos 

de opiniões e a influência que estes têm sobre a nota geral atribuída para os produtos 

avaliados. Por exemplo: solução probabilística
17

 (ZHA et al. 2014) ou algoritmo 

PageRank
18

 (ZHANG et al. 2010). 

 Apesar de algumas diferenças entre as soluções, todas têm como objetivo agregar as 

opiniões de todos os usuários que fizeram uma revisão sobre um mesmo produto (marca e 

modelo). Com exceção do trabalho de Najmi
19

 et al. (2015), os demais não fizeram uma 

avaliação da qualidade final do ranking produzido, focando mais nas características da 

proposta de identificar, analisar e valorar os aspectos. Mesmo assim, as propostas afirmam 

que os produtos poderiam ser classificados em relação a um determinado aspecto, por 

exemplo: design, performance, peso ou garantia. 

 Segundo Najmi et al. (2015), as opiniões e revisões feitas por usuários ganhou muita 

importância com o advento da web social. Porém esse tipo de informação existe geralmente 

de forma não estruturada (texto-livre). Possivelmente, por esta razão, os aspectos 

identificados sobre os produtos podem conter tanto features propriamente ditas, quanto 

                                                           
17 

Leva em consideração a frequência que determinado aspecto é citado em uma opinião. 

 
18

 Algoritmo baseado em grafos, criado e utilizado pela Google™ para ranking de páginas relevantes indexadas 

na web. 

 
19

 Najmi et al. (2015) avançaram  na avaliação da proposta, realizando experimentos para medir a utilidade do 

ranking gerado. 
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critérios de necessidades mais abstratos, ou seja, sem a discriminação/categorização dos 

mesmos. 

 Nossa proposta se diferencia destes trabalhos em diversas características. Nossa 

solução usa uma fonte de dados mais estruturada, fornecida por especialistas nas categorias de 

produtos, ao invés de usuários consumidores. O objetivo foi possibilitar que, através de um 

conhecimento especializado, seja possível treinar um modelo que possa ser generalizado para 

outros produtos que não possuem avaliação. 

 Os trabalhos acima referenciados não levam em consideração os valores das features 

dos produtos. Já a nossa proposta utiliza essa informação também, além do que foi explicitado 

pelo especialista. Entretanto, a maior diferença da nossa pesquisa em relação a estes trabalhos 

está no fato de que eles só podem classificar e gerar um ranking para os produtos que tiveram 

alguma avaliação ou opinião de especialistas e/ou consumidores. Nossa proposta trata essa 

limitação construindo um modelo que permita a inclusão de um produto ainda não avaliado, 

para fornecer uma classificação deste em relação aos demais. Por essa razão que 

consideramos importante não desprezar as informações da especificação técnica dos produtos, 

fornecida pelo fabricante. 

 O trabalho de Feng (2009) apresenta uma solução para classificação e ranking de 

produtos em ambientes de venda consumidor-para-consumidor (C2C). Porém a abordagem 

converge menos com a nossa solução do que aqueles apresentados anteriormente. Isso se dá 

uma vez que o foco deste último é classificar produtos idênticos (mesma marca e modelo) 

vendidos por lojas diferentes. Neste caso, os critérios de comparação não são os aspectos ou 

features dos produtos, mas sim características mais relacionadas com o vendedor, por 

exemplo: preço, tempo de entrega, quantidade desejada e confiança na loja. 

 Por fim, Li et al. (2011) propuseram um modelo de ranking de produtos através de 

característica em comum (afinidade). Para isso, aspectos do produto são extraídos de opiniões 

de consumidores para "prever um ranking de produtos de acordo com a afinidade entre eles". 

Porém seu foco são os sistemas de recomendação (de empresas de marketing e estratégia de 

negócio) que podem fazer uso da classificação por afinidade, prevendo um ranking para um 

momento futuro. 
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2.5 Considerações Finais 

 Neste capítulo, o objetivo foi fornecer insumos teóricos, relacionados com o nosso 

problema e com a solução proposta. Assim, além de descrever alguns trabalhos relacionados, 

que foram encontrados na literatura, apresentamos algumas estratégias tecnológicas que 

apoiaram a construção de um modelo de ranking automático de produtos. 

 Não menos importante, foi apresentada também neste capítulo uma comparação do 

nosso trabalho com outros que estão inseridos no mesmo campo de pesquisas em Busca e 

Recuperação da Informação. 

 O próximo capítulo contém a explicação da solução proposta, todos os seus elementos 

e premissas, para o processo de ranking de produtos. 
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3 RANKING AUTOMÁTICO DE PRODUTOS 

 Durante o desenvolvimento da solução, conduzimos um questionário com 37 

voluntários sobre a usabilidade de uma interface
20

 online simulando
21

 a busca de produtos em 

um sítio de compras online. Nesta interface, cada participante visualizava três opções de 

busca facetada. 

i. Busca facetada tradicional orientada a features. 

ii. Busca facetada orientada a critérios de necessidade (utilizadas em reviews). 

iii. Busca mista com as duas opções acima. 

 As três opções de busca continham filtros específicos para algumas categorias de 

produto (Cadeirinha de Montanhismo, Servidor e Celular Smartphone). O APÊNDICE E 

contém a tela com as opções de categorias que podiam ser escolhidas pelo participante. O 

APÊNDICE F ilustra um exemplo das três opções de busca para uma das categorias 

selecionadas pelo participante (celular). Por fim, o APÊNDICE G apresenta o formulário no 

qual cada participante informou o grau de conhecimento que possui a respeito das categorias 

disponíveis. 

 Após navegar pela interface, quantas vezes desejassem, os voluntários responderam 

um Questionário de Usabilidade de Sistema (SUS - System Usability Survey, vide 

APÊNDICE H). Este questionário tem como objetivo calcular o índice de satisfação do 

usuário (BROOKE 1996), a partir do qual verificamos que (em relação aos participantes): 

 existe uma preferência pela interface da busca facetada orientada a critérios de 

necessidades  (opção b), quando o usuário declarava que não era familiarizado com a 

categoria; 

                                                           
20

 Código-fonte em https://github.com/Tivor/qop 

 
21

 Um experimento semelhante foi conduzido por Felix et al. (2002), mas com apenas uma categoria de produto 

e somente com usuários leigos nesta categoria. 

https://github.com/Tivor/qop
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 quando o participante declarava que conhecia a categoria de produto, a busca facetada 

tradicional (opção a) era preferida sobre as demais. 

  Nosso trabalho tem como foco o usuário que está buscando um produto que atende 

suas necessidades, em uma categoria que se considera leigo. Portanto, seria importante 

considerar esses critérios de necessidade na construção do modelo apresentado neste capítulo.  

 O objetivo principal da nossa pesquisa é propor uma solução de ranking automático 

para produtos não avaliados por especialistas, tendo como informação disponível apenas a 

especificação técnica dos mesmos. Então, chegamos a um modelo capaz de integrar os valores 

das features com critérios de necessidades do usuário. 

3.1 RANK2BUY 

 Nossa proposta (RANK2BUY
22

) utiliza um modelo de análise multicritério para cada 

categoria de produto e, como dados de entrada, reviews realizadas por especialistas para 

algumas opções desta categoria. O objetivo da solução é permitir que outros produtos que 

ainda não foram avaliados possam ser devidamente classificados em relação aos demais. 

Além disso, o modelo proposto mantém um agrupamento de features por necessidades do 

cliente, permitindo uma comparação das alternativas orientada a critérios menos técnicos. 

Portanto, seria mais fácil para o consumidor que não esteja familiarizado com os detalhes 

técnicos da categoria que está querendo comprar busca produtos e selecionar o mais 

adequado. 

 O modelo proposto neste trabalho tem como vantagem manter explícita a relação entre 

especificação técnica de produtos e critérios de necessidades. Mas o principal objetivo é 

permitir um ranking automático de produtos não avaliados em um sistema de comércio 

online, a partir de outros produtos que já foram avaliados. Como resultado, a solução evitaria 

o esforço manual do usuário em realizar uma comparação "produto a produto". 

 Nas próximas seções, explicamos o modelo conceitual da solução proposta, através de 

cada etapa do processamento dos dados de entrada. Estas etapas são respectivamente: a 

montagem da estrutura do método de análise multicritério e o seu preenchimento com a 

calibragem da importância das features em relação aos critérios e processamento dos valores 

                                                           
22

 Uma tradução de "classificar para comprar" no inglês, Rank to Buy. 
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das features de cada produto. Finalizamos o capítulo explicando como esses componentes se 

integram e como o ranking é realizado. 

3.2 Montagem da Estrutura Inicial do AHP 

 Suponha que para a categoria de Smartphones, o especialista tenha realizado uma 

avaliação completa com dez modelos diferentes, tendo definido alguns critérios pertinentes e 

informado quais features estão relacionadas a cada critério, chegando a um resultado, através 

de notas, conforme ilustrado na Figura 3.1. 

 
Figura 3.1 - Exemplo de uma avaliação de smartphones com notas. 

 Na parte mais inferior da Figura 3.1, podemos verificar que cada produto avaliado 

recebeu uma nota geral, podendo chegar até dez. No gráfico de barras logo acima das notas, 

estão ilustradas as avaliações dos produtos em relação a cada critério individualmente (uma 

barra por critério). 

 Esta categoria de produto (smartphones) contém diversas características técnicas 

(features) que podem ser quantificadas e agrupadas em critérios mais abstratos. Ainda através 

da Figura 3.1, podemos verificar que o especialista decidiu agrupar as features em cinco 

critérios de necessidades, que são: 

 Portabilidade: nível de mobilidade do dispositivo em uso, facilidade no 

deslocamento. 
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 Desempenho: velocidade de execução do software (sistema operacional e aplicações) 

instalado no dispositivo. 

 Câmera: qualidade de imagem capturada pela(s) câmera(s) do dispositivo para foto e 

vídeo. 

 Conexão: interfaces de comunicação do dispositivo com outros aparelhos. 

 Suporte: apoio e contato técnico em caso de problemas ou dúvidas. 

 Assim, o especialista levou em consideração as features que correspondem 

corretamente a cada um desses critérios. Os valores dessas features são disponibilizados pelo 

fabricante, mas a organização através dos critérios mencionados exigiu um conhecimento que 

o consumidor pode não possuir completamente ao realizar uma busca no sistema de comércio 

eletrônico. 

 Na Tabela 3.1, temos uma possível situação do relacionamento de algumas features 

com cada critério definido pelo especialista para esta categoria de Smartphones. 

Tabela 3.1 - Relação entre Critérios de Necessidades e Especificação Técnica (features). 

Critério Features Relacionadas 

Portabilidade Duração da bateria, Peso, Tamanho e Memória Interna. 

Desempenho Clock do Processador, Nº de Núcleos e Memória RAM. 

Câmera Resolução Frontal, Resolução Traseira e Vídeo em Full HD. 

Conexão USB, 3G/4G, Wi-Fi e Bluetooth. 

Suporte Tempo de Garantia, Help-Desk, Chat e Telefone. 

 

 É possível identificar através da Tabela 3.1, que os Critérios exigem um entendimento 

mais genérico a respeito da capacidade do produto em atender as necessidades do cliente. Já 

as Features Relacionadas são os elementos mais técnicos, que em conjunto, representam estas 

necessidades, segundo a visão do especialista. 

 Em linhas gerais, esta visão do especialista finda por representar (mesmo que 

parcialmente) as necessidades do consumidor. Levamos isso em consideração, uma vez que 

essa abstração é útil para alguém que não retém conhecimento completo a respeito da 

especificação técnica, independente da categoria em questão.  
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 Esta organização (entre critério e features) definida por um especialista pode ser feita 

de forma diferente por um segundo especialista. Mas escolhemos esta estrutura para nossa 

proposta, pois, além de ser comumente encontrada em portais de avaliação de produto, sua 

característica hierárquica permite contemplar mais níveis de abstração das features. 

 Dadas essas informações extraídas da avaliação do especialista (critérios de 

necessidades, features e alternativas), podemos treinar um modelo de análise multicritério 

para posteriormente calcular a nota de um produto que não pertence ao conjunto inicial de 

alternativas. Portanto, definimos uma estrutura hierárquica para nosso modelo, com o objetivo 

de representar a abstração feita pelo especialista, que também será útil para o usuário 

consumidor. A Figura 3.2 ilustra um esquema simplificado para o mesmo exemplo com 

smartphones. 

 
Figura 3.2 - Esquema simplificado da estrutura hierárquica da proposta. 

 Na Figura 3.2 podemos verificar que o modelo da solução proposta é formado por três 

camadas que, ao serem computadas, irão resultar em um Ranking geral. Em suma, o modelo é 

treinado com as informações fornecidas pelo especialista, para posteriormente ser capaz de 

calcular uma nota para uma alternativa desconhecida (produto não avaliado). Como o objetivo 

final do modelo é o ranking a partir da especificação técnica dos produtos, a estrutura 

hierárquica ilustrada na Figura 3.2 indica que o modelo pode ser concebido em uma visão 

bottom-up, ou seja, de baixo para cima. 
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 Cada elemento (ei) de uma camada inferior é conectado com um elemento (es) da 

camada imediatamente superior através de arestas (ligações na Figura 3.2). O valor (W) de 

cada aresta é representado pela influência de ei sobre es, em relação aos demais elementos que 

estão no mesmo nível de ei, também ligados a es. Essa influência é calculada por uma função 

de peso (w), tal que W = w(ei , es).  Com essa definição, iremos demonstrar como é calculado 

o valor das arestas entre cada camada. 

 Durante a construção da estrutura, vamos considerar que todos os critérios de 

necessidade (c) tem influência igual no ranking dos produtos, ou seja, w(cn) = 1/n, onde n é o 

número de critérios. Esta simplificação (entre a CAMADA 1 e o resultado do ranking geral) 

indica que todos os critérios definidos pelo especialista são considerados igualmente 

importantes, durante o treinamento do modelo. Nas próximas duas seções iremos explicar 

como chegamos aos valores das arestas entre a CAMADA 1 e CAMADA 2, e também entre a 

CAMADA 2 e CAMADA 3, respectivamente. 

3.3 Calibragem da Importância das features em Relação aos Critérios 

 Apesar de não possuirmos completamente o método de cálculo das notas do 

especialista, nosso trabalho utiliza a relação entre critérios e features (bem como os valores 

utilizados e fornecidos por ele) para treinar o modelo que está sendo proposto. Porém, uma 

parte da informação, que infelizmente não é fornecida, é de suma importância para a geração 

de um modelo mais consistente. Esta informação diz respeito ao valor das arestas entre a 

CAMADA 1 e a CAMADA 2, ou seja, o peso das features em relação ao critério que estão 

associadas. 

 Diferentemente do que fazemos para o peso dos critérios de necessidade em relação ao 

ranking, não podemos considerar que todas as features ligadas a um critério cx possuem a 

mesma relevância, ou seja,              , onde n é a quantidade de features ligadas a c. Se 

tratássemos todas as features igualmente, o resultado final do modelo seria calculado em 

função apenas dos valores na CAMADA 2, ou seja, da especificação técnica do produto. Mas 

é coerente afirmar que, mesmo sem saber o real método de avaliação utilizado pelo 

especialista, podem existir diferenças na influência das features. Por exemplo, para o critério 

“Suporte”, é possível que o especialista considere que “Tempo de Garantia” seja mais 

importante do que “Atendimento por Chat”. 
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 Como não temos essa informação, precisamos efetuar uma calibragem automática dos 

pesos, tendo como parâmetro as notas atribuídas pelo especialista. Através de um algoritmo 

de aprendizagem de máquina, nós ajustamos os valores das arestas entre a CAMADA 1 e a 

CAMADA 2, até que o modelo como um todo forneça um resultado final próximo ao ranking 

do especialista. Um esquema simplificado deste algoritmo é ilustrado pela Figura 3.3. 

 
Figura 3.3 - Processo de calibragem das arestas entre a CAMADA 1 e 2. 

 De acordo com a Figura 3.3, atribuímos valores iniciais para popular nosso modelo 

hierárquico. O resultado (nota) encontrado é confrontado com as notas atribuídas pelo 

especialista, para determinar o quão próximo os dois ranks estão. A cada iteração, enquanto o 

processo não é interrompido pelo critério de parada, determinamos novos valores viáveis para 

calibragem.  

 Na prática, utilizamos nosso próprio modelo no processo de calibragem e, por isso, 

não é possível afirmar que iremos chegar a um resultado idêntico ao do especialista. 

Adotamos então um critério de parada, que ao ser atingido, interrompe o processo de 

calibragem fornecendo como saída a melhor distribuição de pesos encontrada até então. A 

melhor distribuição de pesos encontrada é aquela que fornece, através do nosso modelo, o 

resultado mais próximo do ranking do especialista. Através desta técnica, foi possível atribuir 
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valores coerentes com a avaliação do especialista, sem precisar fazer a calibragem 

manualmente. A vantagem é poder determinar valores que não são fornecidos previamente, 

sem uma atribuição arbitrária dos valores (aleatória, por exemplo). Em outras palavras, esse 

processo substitui o raciocínio do especialista no momento de julgar a importância de cada 

feature que atende a uma mesma necessidade. 

 A explicação sobre o processamento dos valores das features será dada na próxima 

seção para completar a estrutura de análise multicritério e, em seguida, explicaremos como o 

cálculo do ranking é realizado. 

3.4 Processamento dos Valores da Features 

 Sabemos que a especificação técnica de um produto é fornecida pelo fabricante. O 

especialista pode fazer uso dessa informação para realizar sua avaliação, bem como o próprio 

consumidor. Porém, para alguém que não está familiarizado com todas as características 

técnicas que uma determinada categoria pode conter, o trabalho de comparação manual e 

individual pode ser muito penoso. Nesta seção, iremos demonstrar como que os valores de 

features dos produtos, f(p), são utilizados para preencher as arestas entre a CAMADA 2 e a 

CAMADA 3.  

 Apesar de sabermos que um produto pode conter inúmeras features (dada a 

especificação do fabricante), levamos em consideração na nossa proposta apenas as que foram 

utilizadas pelo especialista para representar os critérios de necessidade. Além disso, nem 

todos os modelos de uma categoria precisam conter exatamente todos os recursos, sendo 

atribuído o valor zero ao peso da aresta quando isso acontece. 

 Se uma feature f está associada a n produtos P = {p1, p2, p3,...,pn}, cada valor de 

ligação A = w(px , f) indica o quanto f(px) é melhor ou pior que os outros produtos em relação 

a essa mesma feature, ou seja,  

          
     

      
 
   

 

 Então, suponha que temos cinco produtos avaliados para uma categoria qualquer, 

todos contendo a feature "Tempo de Garantia" (sob o critério "Suporte") e seus valores 

estejam exemplificados através da Tabela 3.2. 
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 A Tabela 3.2 informa, na terceira coluna, que os valores desta feature em cada produto 

foram convertidos para uma mesma unidade de medida, totalizando 54 meses. A quarta 

coluna informa o valor do peso da aresta da feature "Tempo de Garantia" para cada produto. 

Este cálculo é realizado para todas as features e produtos do modelo, e o resultado será 

utilizado junto com os pesos das demais camadas na estrutura. 

Tabela 3.2 - Valores de Tempo de Garantia dos Produtos. 

Produto Tempo de Garantia Nº de meses: f(px) w(px , f) 

p1 1 ano 12  12 / 54 ≈ 0,222 

p2 9 meses 9  9 / 54 ≈ 0,1666 

p3 3 meses 3  3 / 54 ≈ 0,0555 

p4 2 anos 24  24 / 54 ≈ 0,444 

p5 6 meses 6  6 / 54 ≈ 0,1111 

 

 A especificação técnica do produto pode possuir os mais diversos tipos de features, 

com as mais variadas unidades de medidas. O nosso modelo considera apenas as que podem 

ser quantificadas para a realização do cálculo de peso. Todas elas precisam ser 

cuidadosamente compreendidas conforme orientação do especialista para fazer a conversão 

correta. Por exemplo, para uma determinada situação, o especialista informa que quanto 

menor o valor da feature, melhor é o produto. Neste caso, a aresta é calculada com o inverso 

do valor, V = w(px , f 
-1

). O APÊNDICE A apresenta uma listagem com diversos exemplos de 

features, seus formatos e como foram utilizados pelo especialista. 

3.5 Cálculo do Ranking 

 Este capítulo apresentou até aqui como as informações que são disponibilizadas pelo 

especialista são tratadas para construção do modelo que irá calcular o ranking de produtos não 

avaliados. O diagrama ilustrado na Figura 3.4 representa o processo de tratamento dos 

valores, construção da estrutura e a inclusão de um novo produto não avaliado para ter sua 

nota calculada em relação aos demais produtos.  
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Figura 3.4 - Diagrama do Processo do Modelo de Ranking Proposto. 

Cada passo destacado na Figura 3.4 está explicado conforme a seguir: 

 Passo 1: A estrutura inicial do modelo é criada para a categoria de produto que se 

deseja avaliar. Neste momento, os critérios de necessidade devem ser definidos pelo 

especialista, bem como as features que foram consideradas em cada critério e os 

produtos avaliados. Além disso, os valores de cada feature dos produtos são 

processados para calcular o peso das arestas entre a CAMADA 2 e 3. 

 Passo 2: O processo de calibragem explicado na seção 3.2 é executado para 

determinar a influência de cada feature relacionada a um critério, baseado nas notas do 

especialista. No final deste passo, o modelo já está completo, pronto para receber 

como entrada um novo produto para ser avaliado. 

 Passo 3: Um novo produto, ainda não avaliado, é inserido na estrutura e os pesos das 

arestas entre a CAMADA 2 e 3 devem ser recalculados, pois o valor total da soma de 

cada feature foi alterado após a inserção.  

 Uma determinada categoria de produtos pode ser definida por um conjunto C, cujos 

elementos são os critérios, definidos pelo especialista no momento da avaliação para agrupar 

as features. Ou seja,                    , onde n é o número de critérios.  

 Cada critério por sua vez pode ser representado por um conjunto F, composto pelas 

features as quais está associado. Então,                    , onde m é o número de 

features em cada conjunto Fc. O resultado final do modelo é um novo ranking de produtos, 

cujo valor V da nota individual de cada alternativa p é calculada conforme fórmula a seguir: 
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3.6 Considerações Finais 

 Nossa estrutura hierárquica permite uma abstração das features em critérios mais 

simples para o usuário que não tem conhecimento a respeito da especificação técnica de uma 

determinada categoria de produto. Para efeitos de simplificação durante a construção do 

modelo, o peso dos critérios foi distribuído igualmente: w(c) =    .  

 Ao ser utilizada em um sistema de busca de produtos, essa distribuição corresponde a 

um parâmetro fornecido pelo usuário, representando sua priorização das necessidades 

disponíveis. Neste caso, w(c) seria substituído pela normalização de um valor atribuído pelo 

usuário para cada critério. Apesar de ser compatível com o modelo, o escopo da nossa 

pesquisa se limita a avaliar a qualidade do ranking completo, ou seja, com todas as features e 

critérios.  

 Além da posição que um produto ocupa no ranking, o modelo proposto também 

fornece uma nota, tal como o especialista, informando o quanto um produto é melhor do que 

outro. Assim, um produto, que ainda não passou por uma avaliação detalhada de um 

especialista, pode ser classificado em relação aos demais informando apenas os valores 

contidos na especificação técnica. A única restrição para calcular a nota deste novo produto é 

considerar apenas as mesmas features que foram utilizadas durante construção do modelo. 

 A solução proposta tem como objetivo permitir o ranking de produtos não avaliados, 

com base em informações disponibilizadas por especialistas. O modelo apresentado é único 

para cada categoria de produto. Portanto, mesmo se duas categorias possuírem features e/ou 

critérios de necessidade em comum, as estruturas serão diferentes, uma vez que a avaliação do 

especialista foi realizada individualmente. O próximo capítulo irá detalhar a solução 

tecnológica, apresentando os algoritmos e estruturas de dados utilizados. 
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4 ARQUITETURA RANK2BUY 

 

 Neste capítulo apresentamos uma arquitetura para a solução proposta no capítulo 

anterior. Cada etapa do processo de ranking automático de produtos não avaliados, com base 

em reviews de especialistas, será aprofundada. O objetivo é apresentar a arquitetura que serviu 

de base para avaliação da nossa proposta, esclarecendo os algoritmos e as técnicas utilizadas 

em sua implementação
23

. As seções foram organizadas da seguinte forma: primeiramente 

explicamos a utilização do Processo Analítico Hierárquico (AHP) como método de análise 

multicritério e, em seguida, a calibragem dos pesos das features sob os critérios através de um 

Algoritmo Genético. Finalizamos o capítulo exemplificando a execução completa para uma 

categoria de produtos, e como a solução pode ser utilizada por um usuário para realizar uma 

busca orientada a necessidades. 

4.1 Estrutura AHP 

 Neste trabalho, escolhemos o AHP como método de análise multicritério, cuja 

estrutura de dados (que permite a organização de features em critérios de necessidades), 

juntamente com o algoritmo de priorização serviu de base para construirmos um modelo 

concreto, que permitiu avaliarmos a solução proposta. Além de ser amplamente utilizado no 

contexto de suporte à decisão, o AHP possui um conjunto de vantagens que são adequadas ao 

modelo apresentado neste trabalho. As principais características que nos ajudaram são: 

 Além de calcular um ranking, o AHP fornece também notas indicando o quanto uma 

alternativa é melhor do que outra. Essa característica é necessária quando precisamos 

levar em consideração que o especialista também fornece notas para os produtos. 

                                                           
23

 Toda a implementação para testar a solução foi feita utilizando-se a linguagem de programação Java 

(www.oracle.com/java/), versão 7. 
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 A estrutura do AHP é hierárquica, o que permite uma solução expansível caso seja 

necessária uma abstração das features em mais níveis até chegar à camada dos 

critérios de necessidade. É importante considerar essa situação caso a avaliação do 

especialista siga uma estrutura mais complexa
24

 do que a apresentada no Capítulo 3. 

 O Processo Decisório de Compra pode ser um processo árduo para usuários que são 

leigos em algumas categorias de produtos. A principal característica do AHP é 

decompor uma decisão complexa em camadas mais simples. Sendo assim, podemos 

considerar que a "decisão" do consumidor no momento de comparação das features 

pode ser facilitada se for realizada através de critérios menos técnicos, uma vez que 

fica a cargo da solução calcular a influência das features automaticamente (baseado 

nas informações contidas na especificação técnica). 

 A inclusão de um novo produto para avaliação (após a construção da estrutura inicial) 

exige a alteração em apenas uma camada: para recalcular os pesos das features dos 

produtos. 

 Nossa solução realiza automaticamente a calibragem da importância das features em 

relação aos critérios de necessidade. Mas o AHP permite o ajuste fino desses valores 

por algum usuário ou especialista, sem alteração na estrutura em si. Isso pode ser 

necessário caso a calibragem automática não seja satisfatória. 

 A estrutura e seus dados podem ser facilmente expostos, tornando transparente a 

organização dos critérios, suas features e os respectivos pesos. Isso permite que o 

usuário esteja ciente do que está envolvido no cálculo para poder criticar a 

confiabilidade do resultado. 

 Além dessas características, o AHP foi elaborado para facilitar o processo decisório de 

grupos ou indivíduos baseado em critérios, em múltiplos níveis. A comparação pareada 

explicada no Capítulo 2 é uma estratégia que permite ao indivíduo fazer seu julgamento aos 

poucos, sem precisar levar em consideração todos os elementos simultaneamente. Mas para o 

nosso contexto, mesmo esta tarefa seria desgastante de realizar manualmente para todos os 

conjuntos de alternativas, features e critérios. 

 Nossa proposta se beneficia das características do AHP, mas automatiza esse processo 

em todas suas camadas, permitindo que o usuário do sistema altere apenas os pesos das 

                                                           
24

 Apesar de ser uma situação possível, durante nossa pesquisa não foram encontrados portais de reviews de 

especialistas, nem referências na literatura que apresentassem uma estrutura com mais níveis do que a que foi 

considerada neste trabalho. 
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arestas no nível mais superior, se desejar. Ou seja, caso considere que o Critério de 

Necessidade X é mais importante do que Y, a proposta recalcula o ranking com essa nova 

informação. Isso é possível sem precisar alterar nada na estrutura e nenhum dos valores que já 

foram calculados durante o processamento das features e o processo de calibragem. 

 A estrutura de dados que mantém as informações necessárias para o cálculo de 

prioridades do AHP pode ser representada por um grafo unidirecional, conexo e sem ciclos 

(árvore). Este grafo contém um único vértice raiz (que chamamos de objetivo) no primeiro 

nível, enquanto os demais níveis são formados por critérios de necessidade, features e 

alternativas, respectivamente. A Figura 4.1 ilustra um diagrama de classes UML que 

representa um vértice na estrutura AHP. 

 
Figura 4.1 - Diagrama de Classes UML representando a estrutura AHP. 

Pela Figura 4.1 podemos ver que a classe Vertice possui: 

 arestas: um vetor com n referências (arestas) para os vértices do nível imediatamente 

inferior, e 

 peso: um vetor com os pesos (w) de cada aresta, sendo w um valor decimal. 

 Portanto, para construir a estrutura, basta informar as arestas que cada nó está 

associado e o vetor de pesos, onde cada elemento (peso[n]) do vetor corresponde ao valor da 

aresta (arestas[n]). O Capítulo 3 desta dissertação forneceu as informações de como 

preencher os valores dos vetores com os pesos em cada camada da estrutura. Assim, o 

algoritmo de ranking precisa percorrer recursivamente esta estrutura para encontrar a nota 

calculada de cada alternativa no nível mais inferior (vértices folhas). 
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4.2 Calibragem com Algoritmo Genético 

 Conforme explicado no Capítulo 3, como não possuímos a informação do peso de 

cada feature em relação ao critério de necessidade, não podemos simplesmente supor que 

todas são igualmente importantes. Para resolver esse problema técnico e encontrar os valores 

automaticamente, recorremos a uma estratégia de algoritmo genético (AG) para fornecer a 

melhor calibragem possível das arestas entre os vértices dos critérios de necessidade e das 

features. 

 Cada critério possui um conjunto de features e, portanto, um vetor V com os pesos 

para cada elemento. O cromossomo C utilizado no AG é uma concatenação dos vetores de 

todos os critérios. Ou seja,         
 
 , onde n é o número de critérios de necessidades. As 

funções evolutivas do AG (acasalamento, mutação e crossing-over) são responsáveis por 

promover a alteração dos genes do cromossomo e encontrar automaticamente valores para os 

vetores de peso (V). 

 Com essa estratégia, não precisamos fornecer os valores manualmente (o que poderia 

gerar algum viés indesejado), possibilitando a construção de um modelo mais coerente. Além 

disso, o AG busca soluções orientadas a um valor de referência ótimo, ou seja, mesmo que 

não encontre um resultado final ótimo, a solução segue um caminho que se aproxima cada vez 

mais deste. A Tabela 4.1 apresenta os parâmetros utilizados na execução do AG. 

Tabela 4.1 - Parâmetro de Execução do AG. 

Nome  Valor 

Tamanho da População  50 indivíduos 

Número de Gerações  1000 

Taxa de Mutação  20% 

Proporção de Crossing-over  35% 

Taxa de Acasalamento  90% (seleção dos melhores) 

 

 Para medir o quão próximo do ótimo o cromossomo está, devemos fornecer para o AG 

uma função de adaptação (FA). No nosso caso escolhemos a razão inversa da distância 

euclideana (DE) entre dois vetores (vEsp e vAHP), dada pela fórmula abaixo: 

        , onde                      
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Ou seja, quanto menor a distância entre esses dois vetores, melhor é a solução encontrada. 

Esses vetores são:  

 vEsp: ranking de produtos fornecidos por um especialista e  

 vAHP: ranking de produtos calculado pelo AHP. 

Cada categoria de produto possui um único vEsp fornecido pelo especialista. Porém, o vAHP 

calculado irá variar cada vez que o AG encontra uma solução para substituir na estrutura AHP 

(vide Figura 3.3, Capítulo 3).  

 Em outras palavras, a melhor solução encontrada pelo AG é aquela que fornece uma 

opção de calibragem (entre critérios e features), na estrutura AHP, que resulta em um rank
25

 

mais próximo da avaliação do especialista.  O critério de parada do AG ocorre quando este 

não encontra uma solução melhor na troca da geração dos seus indivíduos, e foi escolhido 

desta forma após observarmos o comportamento da solução durante os testes. 

 Durante a construção do modelo, mais especificamente no processo de calibragem, 

devemos levar em consideração que estamos modelando um possível julgamento que o 

especialista faz das features em relação a cada critério que criou para agrupá-las. Portanto, no 

nosso trabalho, uma feature não pode ser indiscriminadamente mais importante do que outra. 

Apesar do AG permitir utilizar infinitos valores para compor o cromossomo, nós optamos por 

uma variação pequena para os genes, para representar melhor um julgamento feito por um 

especialista.  

 Alguns trabalhos do próprio autor do método AHP (SAATY 1977; SAATY 1985) 

sugerem uma escala para facilitar o julgamento de quem está fazendo a decisão manualmente, 

que vai de 1 a 9 apenas, conforme Tabela 4.2 (sendo 2, 4, 6 e 8 valores intermediários). Nosso 

algoritmo genético se baseou na escala Saaty
26

 para simular o julgamento do especialista, 

variando os valores dos genes, também de 1 a 9. 

 

 

                                                           
25

 Como o AHP fornece os valores das notas das alternativas de forma normalizada, tivemos que converter o 

vetor original do especialista para um vetor também normalizado. Ou seja, cada valor no vetor do especialista era 

dividido pela soma de todos os elementos. Assim podemos comparar os vetores (FA) na mesma escala. 

 
26

 A utilização desta escala gera como resultado uma matriz de comparação pareada que deve ser convertida em 

um vetor de pesos para posteriormente ser utilizado no cálculo de ranking. Este procedimento está explicado no 

APÊNDICE B. 
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Tabela 4.2 - Escala de Intensidade. Fonte: (SAATY, 1985), tradução. 

Intensidade Definição Explicação 

1 Igual Duas features contribuem igualmente para o critério. 

3 Moderado Existe uma diferença moderada na contribuição de 

duas features para o critério. 

5 Forte Existe uma diferença forte na contribuição. 

7 Muito Forte Existe uma diferença muito forte na contribuição. 

9 Extremamente 

Forte 

A diferença da contribuição de duas features para o 

critério tem o nível mais alto possível. 

4.3 Algoritmo Geral RANK2BUY 

 Para exemplificar o funcionamento geral da solução implementada, vamos realizar o 

processo completo de ranking para uma categoria de produtos. Suponha que um consumidor 

deseja comprar uma "TV LED de Tela Grande" e encontra a avaliação realizada por um 

especialista para sete modelos diferentes desta categoria. A nota geral fornecida na review 

para cada um dos modelos está ilustrada na Figura 4.2. 

 
Figura 4.2 - Notas para modelos de TV LED de Tela Grande fornecida por um 

especialista em sua review. Fonte: toptenreviews.com 

 Essas notas são primeiramente normalizadas (conforme explicado na seção 3.4) para 

serem comparadas com o resultado do AHP. Os valores normalizados das notas que estão na 

Figura 4.2 estão representados na Tabela 4.3. 
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Tabela 4.3 - Valores Normalizados das Notas do Especialista. 

Samsung H Sony W Aquos Q LG Sony R Vizio E Aquos HD 

0,156708 0,154614 0,144951 0,143018 0,142535 0,135771 0,122403 

 

Na review, o especialista utilizou quatro critérios para avaliar esses modelos e agrupar vinte e 

oito features. Alguns exemplos para cada critério são: 

 Qualidade de Vídeo: nível de preto, resolução, taxa de contraste, ângulo de visão, 

precisão da cor. 

 Funções: possui 3D, aplicativo de controle remoto no celular, controle por gestos, 

controle por voz. 

 Conexões (Nº): HDMI, USB, vídeo componente, ethernet. 

 Assistência Técnica: tempo de garantia, telefone, chat ao vivo, email, manual online. 

 Suponha que um consumidor deseja saber se um novo produto disponibilizado no 

mercado (e que, portanto, ainda não possui avaliação) atende melhor a uma determinada 

necessidade. Assim, nossa solução utiliza as informações da review (de outros produtos da 

mesma categoria) para montar uma estrutura AHP, bem como a especificação técnica deste 

novo produto, que são disponibilizadas pelo fabricante, preenchendo assim os valores das 

features para este produto. Por fim é realizada uma calibragem através do AG completando as 

informações restantes da estrutura.  

 Durante este processo o AG realiza o cálculo intermediário das notas, para medir a 

distância euclideana com as notas normalizadas do especialista. Este cálculo é feito de forma 

recursiva desde o vértice objetivo, até encontrar cada uma das alternativas. O Algoritmo 

ilustrado na Figura 4.3 contém um pseudocódigo deste processo. 

 O resultado mais próximo das notas (normalizadas) do especialista que o AG 

conseguir encontrar
27

, usando a nossa estrutura AHP, está representado na Tabela 4.4.  

Tabela 4.4 - Valores das Notas Geradas pelo RANK2BUY. 

Samsung H Sony W Aquos Q LG Sony R Vizio E Aquos HD 

0,156949 0,153905 0,144606 0,142957 0,143033 0,136281 0,122266 

 

                                                           
27

 Utilizando os valores apresentados nas Tabelas 4.2 e 4.3, também é possível saber qual é a menor distância 

euclideana (DE) encontrada pelo AG. 
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 Após estes passos, é possível inserir o novo produto (da mesma categoria) que não 

possui avaliação, para ter sua nota calculada através do RANK2BUY. A inclusão do mesmo é 

realizada no conjunto de alternativas, bem como os valores de suas features. É importante 

ressaltar que este será avaliado utilizando-se somente features que já se encontram na 

estrutura AHP construída, ignorando-se novas features que porventura possam fazer parte da 

especificação técnica deste novo produto. 

 Por fim, como a calibragem já foi realizada, basta executar o Algoritmo da Figura 4.3 

novamente. Com o novo ranking calculado, descobre-se a posição que este produto irá ocupar 

dentre os demais, auxiliando o usuário em sua escolha e a comparação com as demais 

alternativas. 

 

4.4 Considerações Finais 

 Este capítulo apresentou o detalhamento técnico da arquitetura da solução 

RANK2BUY proposta neste trabalho. Além do funcionamento geral, explicamos as 

vantagens e necessidades da utilização do AHP e de um algoritmo genético. O próximo 

capítulo irá explicar o projeto de avaliação da solução proposta, as informações de entrada, as 

restrições e as métricas utilizados ao longo de todo o experimento empírico para um conjunto 

variado de categorias de produtos. 



 

53 
 

 

Figura 4.3 - Algoritmo do Cálculo de Nota das Alternativa 
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5 PROJETO DE AVALIAÇÃO DA SOLUÇÃO 

 Nossa proposta de solução faz uso de um mecanismo de calibragem automática 

(algoritmo genético) que ajusta os valores do modelo utilizando a própria solução. Esse 

processo poderia gerar uma calibragem com sobreajuste (overfitting), então a avaliação da 

nossa proposta deve levar em consideração se o modelo é realmente suficiente para a geração 

de um ranking de produtos, independente dos valores que foram encontrados durante o 

processo de calibragem. 

 Com o objetivo de avaliar a solução proposta para o problema de ranking automático 

de produtos, conduzimos um experimento para coletar resultados e realizar uma análise 

quantitativa da solução. Este capítulo apresenta o projeto de avaliação com as métricas 

utilizadas para validar as nossas hipóteses e os dados de entrada que utilizamos, que foram 

avaliações de especialistas para diversas categorias de produtos. 

 Primeiramente explicamos algumas métricas para avaliação de ranking, importantes 

na área recuperação da informação (IR - Information Retrieval) e a justificativa de utilizarmos 

cada uma delas. Em seguida, detalhamos os dados que foram coletados da web e que serviram 

como fonte para nossa avaliação e apresentamos o processo de avaliação propriamente dito 

em todas as suas fases. 

5.1 Métricas de Avaliação de Ranking 

 Em IR, existem diversas métricas que podem avaliar a qualidade do retorno de uma 

consulta (CLARKE et al. 2008; VOORHEES e HARMAN 2005; YILMAZ et al. 2008). 

Neste trabalho, estamos mais preocupados com o resultado do ranking, então algumas 

métricas foram selecionadas para avaliar a correlação, a precisão e o ganho do mesmo. Esta 

seção irá apresentar essas métricas, suas funções e como são calculadas. 
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5.1.1 Correlação de Spearman 

 Em estatística, o coeficiente de correlação de ranks Spearman, representado pela letra 

grega ρ (rho), indica a força e a direção do relacionamento entre duas variáveis aleatórias (x e 

y). Nosso objetivo é medir o quanto o ranking calculado pela nossa solução está de acordo 

com o ranking do especialista. Ou seja, considerando o resultado final com todas as 

alternativas, queremos investigar se há uma relação direta entre os dois valores. A fórmula 

para o cálculo de ρ é: 

     
    

  
 

      
 

onde, di é a diferença entre cada posição dos valores de x e y, e n é o número de pares, que em 

nosso caso é a quantidade de alternativas para cada categoria avaliada.  

 O coeficiente de Spearman pode assumir valores decimais entre -1 e 1. Quanto mais 

próximo de zero, menor é a correlação. O sinal do coeficiente indica se os ranks são inversa 

ou diretamente correlacionados, respectivamente.  

 Para calcular esse coeficiente, precisamos transformar as notas resultantes da nossa 

solução e do especialista em seu valor correspondente à ordem que ocupa no ranking. Assim, 

suponha que após a execução da nossa solução para uma categoria de produto, chegamos ao 

resultado demonstrado na Tabela 5.1. Os valores da Tabela 5.1 serão convertidos para valores 

inteiros que correspondem a sua posição, que estão apresentados na Tabela 5.2. Após essa 

conversão, os valores de di (e consequentemente di
2
) podem ser calculados.  

 Somando a última coluna da Tabela 5.2, conforme fórmula de  , temos que ∑  
  = 10 

e, portanto, o resultado final é   = 1 - (60 / 210) ≈ 0,71428. Com este resultado positivo, 

concluímos que os dois ranks estão diretamente relacionados. Segundo a literatura 

(CASTILHO et al. 2014), um valor de correlação acima de 0,7 pode ser considerado 

minimamente forte. Mas para ser significante, o p-value
28

 dessa correlação deve ser menor do 

que 0,05. 

                                                           
28 p-value é uma função que mede o nível de significância estatística de uma correlação, com base no tamanho 

da amostra. Nossa implementação calculou p-value utilizando uma biblioteca de classes estatísticas em Java 

(JSC, 2016). O algoritmo é uma implementação do teste estatístico de Hotelling e Pabst (1936). 
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Tabela 5.1 - Resultado das notas normalizadas do especialista e da nossa solução. 

 Sony W Aquos Q LG Sony R Vizio E Aquos HD 

Especialista 0,154614 0,144951 0,143018 0,142535 0,135771 0,122403 

RANK2BUY  0,134614 0,154657 0,12839 0,144857 0,114543 0,104614 

  

Tabela 5.2 - Resultado das notas convertidas para a posição correspondente. 

 Nota 

Especialista  

Nota 

RANK2BUY 

Posição 

Especialista  

Posição 

RANK2BUY 

di di
2
 

Sony W 0,154614 0,134614 1º 3º -2 4 

Aquos Q 0,144951 0,154657 2º 1º 1 1 

LG 0,143018 0,12839 3º 4º -1 1 

Sony R 0,142535 0,144857 4º 2º 2 4 

Vizio E 0,135771 0,114543 5º 5º 0 0 

Aquos HD 0,122403 0,104614 6º 6º 0 0 

  

 Durante o levantamento das métricas na literatura para avaliar a nossa solução, 

verificamos que outro cálculo de coeficiente de correlação entre ranks também é muito 

utilizado, chamado τ (tau) de Kendall. Apesar possuir algumas vantagens sobre   conforme 

demonstrado no trabalho de Xu et al. (2013), escolhemos a correlação de Spearman por 

possuir uma característica que consideramos mais importante ao nosso contexto: ao elevar a 

diferença ao quadrado (d
2
), o valor de Spearman torna-se mais sensível a discrepâncias muito 

grandes entre posições no rank. Em outras palavras, caso a nota calculada de uma alternativa 

em nossa solução ocupe uma posição no ranking muito diferente do especialista,   é mais 

penalizado do que τ. Isso é importante, pois para ordenação de produtos, é preferível que as 

melhores alternativas ocupem as primeiras posições e, consequentemente, as piores ocupem 

as últimas. 

5.1.2 Precisão em k: P@k 

 Além da correlação, a precisão de um resultado é muito relevante como métrica em 

IR. A P@k, em linhas gerais, informa a quantidade de alternativas relevantes que estão nas 

primeiras posições do rank, independente da ordem. O objetivo com essa métrica é saber, para 

os melhores k produtos do ranking calculado pela nossa solução, quantos estão precisamente 

na mesma porção (k) do ranking do especialista. 
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 O cálculo desta métrica é simples e pode ser representado pela fórmula: 

    
 

 
 

onde n é a quantidade de alternativas em comum que estão nas k primeiras posições dos dois 

ranks. Utilizando o mesmo exemplo da Tabela 5.2, para k = 3, vemos que apenas os produtos 

Sony W e Aquos Q estão na mesma posição, logo P@k = 2 / 3 = 0,75. 

 Nas categorias de produtos que utilizamos como dados para avaliação da nossa 

solução, a quantidade de alternativas avaliadas pelo especialista é variável (porém pequena - 

em média 10). Escolhemos utilizar k igual ao teto da divisão inteira de n / 2, ou seja, a 

precisão foi calculada sempre para a metade superior
29

 do ranking. Em outras palavras, 

estamos interessados em medir se os produtos mais relevantes segundo o especialista 

(ocupando as primeiras posições) estão sendo avaliados pela nossa solução da mesma forma.  

 Diferentemente da correlação de Spearman, o valor calculado de P@k varia apenas 

entre 0 e 1, sendo 0 (zero) quando nossa solução não ordena nenhuma das alternativas nas k 

primeiras posições corretamente, e 1 (um) caso encontre o mesmo resultado do ranking do 

especialista nessas mesmas posições. 

5.1.3 Normalized Discounted Cumulative Gain: nDCG 

 Esta última métrica
30

 indica o ganho de informação que cada elemento no resultado 

fornece baseado em sua posição no rank. Além disso, o nDCG considera que os elementos 

nas primeiras posições são mais relevantes, portando cada elemento sofre um desconto à 

medida que sua posição é mais inferior no rank. Por fim, o resultado é normalizado pelo 

ganho considerado ideal, que no nosso caso é o ranking do especialista. 

 O ganho cumulativo pode ser calculado pela fórmula abaixo: 

         

 

     

 

onde n é o número de alternativas no ranking e reli a relevância de cada item do resultado, 

sem levar em consideração a sua posição. Mas a premissa do nDCG é penalizar os elementos 

                                                           
29

 Apesar de ser possível utilizar outros valores, determinamos essa restrição pois nosso contexto não possui uma 

quantidade muito grande de produtos avaliados.  

 
30

 A Tradução para o português seria Desconto do Ganho Cumulativo Normalizado, e sua sigla é nDCG. 
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mais relevantes que estejam ocupando posições mais inferiores no rank. Portanto, DCG pode 

ser formulado conforme proposto por Wang (2013): 

      
       

         

 

   

 

onde reli é a posição que o elemento está ocupando. 

 O valor de DCG deve ser normalizado para manter a mesma grandeza independente da 

quantidade de elementos no resultado. Para isso, dividimos DCG calculado com o valor de 

DCG ideal, ou seja, do ranking fornecido pelo especialista, fazendo com que esta métrica 

também possa assumir valores decimais entre 0 (zero) até 1 (um). Dizemos que nDCG é igual 

a 1 quando ambos os ranks são idênticos. 

 A fórmula final para nDCG é: 

     
            

               
 

5.2 Fonte de Dados 

 Nesta seção apresentamos qual a fonte de dados foi utilizada na avaliação da nossa 

solução. Buscamos através de diversos sítios com avaliações de especialistas na web, aqueles 

que contêm informação a respeito do máximo de categorias de produtos possível, além de 

fornecer notas (ou pelo menos a posição) dos produtos avaliados. Além desses requisitos, no 

nosso modelo precisamos utilizar avaliações que apresentam critérios agrupadores de 

features. 

 Em sítios de busca e comparação de preço
31

 de produtos na web, é comum encontrar 

avaliações organizadas através de critérios, mas que nem sempre apresentam uma explicação 

detalhada das features que foram consideradas em cada critério. Demos preferência a um 

destes sítios especialistas em avaliações de produtos, chamado TopTenReviews
32

. 

 O referido sítio contém avaliações de especialistas altamente detalhadas, atendendo a 

todos os critérios que precisamos para a avaliação quantitativa da nossa solução. Para 

                                                           
31

 Por exemplo, buscape.com.br. 

 
32

 www.toptenreviews.com 
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minimizar o risco de viés do resultado da solução em somente algumas categorias de 

produtos, não fizemos nenhuma restrição no momento da escolha. De todas as categorias 

coletadas deste sítio, com avaliações de 2016, tivemos de retirar dos nossos testes apenas 

categorias que não continham nota final na avaliação, pois sem isso não teríamos como 

realizar a calibragem, nem medir a qualidade final do ranking. Por não ser foco da nossa 

pesquisa, retiramos também as avaliações de serviços que porventura foram encontradas no 

TopTenReviews. 

 Foram selecionadas 237 categorias de produtos para os testes, das mais variadas 

utilidades, com avaliações realizadas recentemente
33

, no ano de 2016. Além de conter um 

conjunto com modelos de produtos bem atuais, os dados de testes abrangem categorias 

diversas como: utensílios de cozinha, eletrônicos, eletrodomésticos, equipamentos (de som, 

veicular, esportivos, de alarme), brinquedos, ferramentas pra jardim e marcenaria, 

smartphones, computadores, câmeras fotográficas digitais e até aparelhos para cuidados de 

bebês (vide listagem completa no APÊNDICE D). 

5.2.1 Coleta dos dados 

 Para coletar e organizar todas essas informações, de forma estruturada, construímos 

um parser
34

 de HTML que converte todos os valores de cada categoria em um arquivo para 

ser processado pela solução. Cada arquivo gerado contém informações para uma única 

categoria, com as features organizadas em critérios, o nome dos produtos avaliados e as 

respectivas notas. Além disso, para cada feature é atribuído o valor numérico de cada produto 

(vide Figura 5.1). O formato do arquivo (que é utilizado como entrada para os testes de uma 

categoria) gerado pelo parser pode ser visto no APÊNDICE C. A próxima subseção explica 

como os valores das features foram tratados antes de serem processados. 

                                                           
33

 Os testes foram executados primeiramente com dados de 2015, mas foram posteriormente atualizados para 

produtos com lançamento mais recentes. 

 
34

 Algoritmo para interpretar automaticamente o conteúdo (em formato HTML) de um sítio na web, e facilitar o 

seu processamento. 
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Figura 5.1 - Exemplo de valores de features contidas no critério "Performance" para 

uma categoria de produto. Fonte: http://meat-grinders-review.toptenreviews.com/. 

5.2.2 Aspecto Geral dos Dados 

 Apesar do nome TopTenReviews, que pode ser traduzido como "Avaliação dos Dez 

Melhores", nem todas as avaliações são feitas com dez produtos
35

. Algumas categorias 

possuem mais produtos avaliados como Purificador de Ar (33), Impressora 3D (15), 

Torradeira (16), Lavadora de Louças (23) e Smartphones (21). Por outro lado, outras 

categorias possuem uma avaliação com menos de dez itens, por exemplo: Alarme de Carro 

(5), Porta-retrato digital (7) e Video-game portátil (5). 

 A quantidade de critérios escolhidos pelo especialista para agrupar as features tem 

pouca oscilação. Em sua maioria, 165 categorias, o especialista realiza sua avaliação com 

quatro critérios. O número máximo de critérios utilizados para representar um produto foi 6 

(seis). Estes critérios podem ser determinados de forma muito específica para a categoria 

como Performance de Aquecimento e Refrigeração, ou podem ser de âmbito mais geral 

como: Design, Suporte Técnico e Facilidade de Uso. 

 Já em relação a quantidade de features que cada categoria possui em sua avaliação tem 

uma maior variação. O Gráfico 5.1 informa quantas categorias (eixo das ordenadas) possuem 

o mesmo número de features (eixo das abscissas). 

                                                           
35

 Das 237 categorias avaliadas, a maioria (156) possui 10 produtos avaliados. 
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Gráfico 5.1 - Distribuição da quantidade de features por categoria. 

 O Gráfico 5.1 demonstra que a maioria das categorias possuem entre 16 e 31 features 

agrupadas em diferentes critérios. A quantidade das features é uma característica da categoria, 

pois quanto mais complexo é o produto, mais features costumam existir em sua especificação 

técnica, variando principalmente entre 35 e 43 features. 

 Existe uma relação implícita entre quantidade de features e quantidade de critérios, 

pois o especialista utiliza essas features para criar seus agrupamentos. O Gráfico 5.2 

representa esta relação, podendo-se verificar que mais critérios são criados pelo especialista 

conforme mais features estão disponíveis na especificação técnica. 
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Gráfico 5.2 - Média da quantidade de features por quantidade de critérios. 

5.2.3 Heurísticas do Tratamento das Features 

 Nem todos os valores de features podem ser automaticamente processados dentro da 

estrutura AHP. Isso ocorre porque é necessário interpretar como o especialista utilizou a 

mesma em sua avaliação, ou até mesmo se ela foi desconsiderada. Na Figura 5.1, é possível 

perceber um ícone de interrogação ("?") ao lado de cada nome de feature. Este ícone, ao ser 

clicado, apresenta (conforme destaque na última linha da Figura 5.1) uma explicação sobre a 

visão do especialista em relação à feature correspondente. 

 Em algumas situações, o especialista afirma que desconsiderou determinada feature 

em sua avaliação e apenas está exibindo por motivo de informação. Outras features não 

contêm necessariamente um valor numérico, mas apenas informam se o produto possui ou 

não um recurso
36

. Em caso afirmativo, nós atribuímos o valor 1 (um) à aresta do AHP para o 

par features-alternativa ou zero caso contrário, o que indica que não existe a relação entre o 

produto e a feature. Em outras palavras, sempre que o valor de uma determinada feature de 

um produto é zero, a respectiva aresta é eliminada. 

                                                           
36

 Por exemplo, a última feature que está sendo exibida na Figura 5.1 é traduzida do inglês como "Função 

Reversa", relativa a Moedores de Carne. 
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 Muitas features relativas aos critérios "Design" e "Portabilidade", por exemplo, como 

"tamanho" e "peso", devem ser consideradas de forma inversa. Ou seja, quanto maior o 

valor, menor deve ser seu peso na estrutura AHP, então nestes casos elevamos o número à 

potência -1 (menos um). Em outras situações, o especialista pode colocar a medida em 

formato de fórmula, como por exemplo, "Altura X Comprimento X Largura". Para estas 

situações, nosso parser já realiza a multiplicação e insere o resultado final no arquivo de 

entrada. 

 Em algumas features como "Índice Energético", no lugar de um valor, o especialista 

utilizou uma classificação com letras (ex.: A, B, C, D). Como não foi encontrada nenhuma 

fórmula exata pra conversão, substituímos cada letra por um número em ordem decrescente. 

Ou seja, A = 10, B = 9, C = 8 e assim por diante. 

 Features nominais ou categóricas (como cor ou matéria prima), foram ignoradas por 

não possuírem uma conversão numérica direta, ou por exigir um conhecimento muito 

específico e que não foi informado. 

 Outras unidades são mais simples de calcular, como medida de tempo (hora + 

minutos), mas todas as features devem ser convertidas para uma mesma unidade de medida, 

respeitando sempre que possível, criteriosamente a definição dada pelo especialista. A 

próxima seção detalha como foram executados os cenários de testes para as categorias 

selecionadas, bem como os resultados foram capturados para as métricas serem calculadas. 

5.3 Execução dos Testes 

 O modelo de solução para ranking automático de produtos proposto neste trabalho 

levou em consideração que nem sempre é possível encontrar uma quantidade enorme de 

avaliação para os produtos de uma categoria. Portanto, precisamos de uma técnica que possa 

ao mesmo tempo treinar o modelo e avaliar seu resultado. Decidimos por realizar uma 

validação cruzada (cross-validation). 

 Conforme explicado em Refaeilzadeh et al. (2009), no processo de validação cruzada, 

parte da amostra é separada para o treinamento do modelo e o restante é utilizado para as 

medições. Porém, como a quantidade de produtos avaliados em cada categoria é relativamente 

pequena, optamos pela técnica chamada Leave-One-Out-Cross-Validation (Validação-

Cruzada-Deixe-Um-de-Fora). 
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 Em linhas gerais, caso o especialista tenha avaliado n produtos para uma determinada 

categoria, nós separamos n - 1 para treinar o modelo, deixando um elemento de fora da 

estrutura AHP inicial. Em seguida, incluímos este elemento restante na estrutura e 

comparamos o ranking final calculado pela nossa solução com o ranking completo do 

especialista. Esse processo é repetido para todos os produtos, ou seja, a cada iteração uma 

alternativa diferente é deixada de fora, voltando a ser incluída no final da calibragem. 

 Além disso, a cada iteração também calculamos ρ, P@k e nDCG, e por fim 

calculamos a média de cada uma dessas métricas após a execução da validação cruzada com 

todos os produtos da categoria. Em outras palavras, cada categoria foi executada n vezes 

(onde n é a quantidade de produtos avaliados pelo especialista) e o resultado final é a média 

aritmética da correlação, da precisão e do ganho, respectivamente. 

 O fluxograma ilustrado através da Figura 5.2 apresenta o processo geral da realização 

dos testes e a extração das métricas durante essa execução. Este processo iterativo da 

avaliação consiste em 8 (oito) etapas: 

 Etapa 1: Uma das 237 categorias de produtos (que foi extraída do sítio 

TopTenReviews e teve seu respectivo arquivo de entrada gerado pelo parser HTML) é 

selecionada. 

 Etapa 2: De todos os produtos avaliados nesta categoria, um produto é deixado de 

fora na construção do modelo. 

 Etapa 3: Os demais produtos são utilizados para geração da estrutura AHP e na 

calibragem. 

 Etapa 4: Após o modelo ser treinado, o produto inicialmente excluído é inserido na 

estrutura para ter seu ranking automático calculado. 

 Etapa 5: As três métricas apresentadas neste capítulo (ρ, p@k e nDCG) são 

calculadas para o cenário corrente. 

 Etapa 6: O produto inicialmente excluído retorna ao conjunto e uma nova alternativa 

(Etapa 2) é escolhida para ficar de fora do novo treinamento. Este processo é repetido 

até que todas as alternativas de uma categoria fiquem uma (e somente uma) vez de 

fora da construção do modelo, repetindo os Etapas 3, 4 e 5. 

 Etapa 7: Após a extração das métricas para todos os produtos de uma categoria, outra 

categoria é selecionada (retornando a Etapa 1) para ser processada da mesma forma. 
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 Etapa 8: Com a avaliação de todas as categorias finalizadas, analisamos a variação 

das métricas em relação a quantidade de features e de critérios. 

 

 

Figura 5.2 - Projeto de avaliação e execução da validação cruzada.  

5.4 Considerações Finais 

 Neste capítulo apresentamos o projeto de avaliação da solução, e todo o processo de 

execução do experimento. Além das métricas, detalhamos os dados utilizados como testes nas 

medições, bem como a coleta dessas informações. 

 Esperamos que, com essas informações, outros experimentos possam ser executados 

alterando-se uma ou mais etapas do processo e/ou utilizando-se dados de origens diferentes 

com reviews de produtos. 



 

66 
 

6 ANÁLISE DOS RESULTADOS 

 

 O objetivo deste capítulo é analisar os resultados do experimento empírico explicado 

no capítulo anterior. Após a execução com 237 categorias de produtos avaliadas por 

especialistas, compilamos os dados e os principais aspectos quantitativos do ranking 

automático de produtos da nossa solução. Este capítulo está dividido em duas seções: a 

primeira apresenta a distribuição geral dos resultados e a segunda analisa o comportamento 

destes em relação à quantidade de alternativas, features e critérios em cada categoria 

processada pela nossa solução. 

6.1 Visão Geral dos Resultados 

 No Gráfico 6.1 existem três diagramas de quartis (bloxplot) que apresentam um 

panorama geral dos resultados do experimento. Para construir estes gráficos, consideramos o 

resultado médio da validação cruzada para as três métricas (Correlação de Spearman, 

Precision@K e nDCG) em todas as categorias utilizadas. 

 Após a compilação dos resultados, algumas categorias apresentaram valores de 

medições médias muito discrepantes em relação ao restante da amostra. Nesses casos, o 

bloxpot destaca essas categorias como outliers
37

, indicando que o nosso modelo não produz 

um ranking satisfatório com as informações de features e critérios utilizados pelo especialista. 

 Quanto à correlação, percebemos que 75% da amostra está acima de ρ = 0,84. Além 

disso, no quartil superior vemos que 25% dos resultados ultrapassaram 0,96 no coeficiente de 

correlação. Algumas categorias de produto atingiram uma correlação média entre os ranks 

muito próximos de 1 (um), como por exemplo: Alarme para Automóveis (1,0), Máquina de 

                                                           
37

 Valor atípico, muito distante da amostra. No Gráfico 6.1, este valor é representado pelo ponto azul. O cálculo 

de outliers é explicado mais adianta na seção 6.2.1 deste capítulo. 
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Lavar, Bicicleta Ergométrica, GPS de Navegação e Tablets infantis (> 0,99). A categoria 

outlier mínima da correlação atingiu um coeficiente de aproximadamente apenas 0,11 

correspondente a categoria Micro-ondas Compacto. Por outro lado esse valor demonstra que 

nenhum resultado atingiu uma correlação média negativa, ou seja, com uma ordenação dos 

produtos "inversa" ao ranking do especialista. 

 Em relação à precisão calculada, o segundo boxplot do Gráfico 6.1 nos mostra que 

75% dos resultados têm uma precisão maior do que 0,82. Assim como a correlação, a 

mediana também está próxima de 0,92. O outlier mínimo foi medido também para a categoria 

Micro-ondas Compacto. O quartil superior neste gráfico nos mostra que 25% da amostra do 

resultado está próxima de p@k ≈ 0,97. Esse valor indica que 1/4 dos resultados obtiveram 

uma precisão quase exata entre o ranking da nossa solução e do especialista, levando em 

consideração os k primeiros (melhores) produtos ordenados. 

 

Gráfico 6.1 - Boxplot geral dos resultados. 
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 O terceiro e último boxplot do Gráfico 6.1 indica que 75% dos resultados atingiram 

um ganho de informação (nDCG) acima de 0,89. Isso quer dizer que, nestes casos, o ranking 

realizado pela nossa solução consegue ter um ganho de quase 90% em relação à avaliação do 

especialista. É possível verificar também que, pelo quartil superior, 25% dos resultados da 

nossa solução produz um ranking com ganho de informação tão efetivo quanto dos 

especialistas. O outlier mínimo (0,6) também foi medido para a categoria Micro-ondas 

Compacto. Como o valor máximo possível para as três métricas é 1 (um), não existe nenhum 

outlier máximo em nenhuma situação. O APÊNDICE D, além de listar todas as categorias 

utilizadas no teste, apresenta o valor médio das três métricas para cada uma das delas.  

 O Gráfico 6.2 ilustra a proporção (para cada métrica) entre os resultados maiores ou 

iguais a 0,7 contra os resultados que não conseguiram alcançar esse valor. Podemos afirmar 

que grande parte das categorias avaliadas está acima deste valor, levando-nos a especular que 

a hipótese formulada para essa pesquisa foi validada para grande parte da nossa amostra 

utilizada nos testes: praticamente 92% das categorias ultrapassaram o valor de 0,7 para 

correlação de Spearman, com uma significância estatística menor do que 0,05. Nessas 

situações, podemos afirmar que nossa proposta é capaz de fornecer um ranking de produtos 

com correlação minimamente forte com a avaliação de especialistas. 

 Além disso, praticamente 95% das categorias tiveram uma precisão maior do que 0,7 

para os k primeiros resultados no ranking. Isso indica que uma ordenação de produtos 

realizada pela nossa solução é precisa em 70% dos produtos que devem ser considerados os 

melhores dentre os avaliados. Finalmente, mais de 98% das categorias utilizadas nos testes 

alcançaram um ganho cumulativo (medido através da métrica nDCG) acima de 0,7. 

 

Gráfico 6.2 - Gráfico de proporção dos resultados das métricas. 
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6.2 Detalhe dos Resultados 

 Nesta seção iremos detalhar os valores das métricas, utilizadas na avaliação da nossa 

solução, em relação a três variáveis: quantidade de alternativas, quantidade de features e 

quantidade de critérios. Essas variáveis são características dos dados coletados nas categorias 

avaliadas pelos especialistas no sítio TopTenReviews. O objetivo é analisar se existe alguma 

relação entre as características dos dados de treinamento e a qualidade do ranking automático 

gerado pela nossa solução.   

 Além disso, como foi explicado anteriormente, utilizamos uma medida (Distância 

Euclideana) que atua como parâmetro durante o processo de calibragem dos pesos entre 

features e critérios. Então, também iremos analisar o comportamento desta medida em função 

das características dos cenários de teste. 

6.2.1 Compilação dos Resultados 

 Em cada resultado apresentado, estamos considerando o valor médio (Vmed) em 

relação à quantidade de elementos (alternativas, features e critérios). Por exemplo, caso 

existam n categorias com x alternativas, o resultado apresentado no eixo das ordenadas será a 

média aritmética, conforme fórmula abaixo: 

     
   

  
   

 
  

onde M é uma medida (correlação, precisão, ganho ou distância euclideana) e x é a abscissa 

do gráfico. 

 Em cada gráfico, é traçada também uma linha de tendência dos valores. Mas para isso, 

os respectivos outliers de cada medida foram excluídos. A detecção dos outliers foi realizada 

através da técnica Z-Score (ALTMAN 1968), cujo cálculo é dado pela fórmula abaixo: 
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onde X é o valor a ser analisado,   é a média e   é o desvio padrão da população. Eliminamos 

da análise qualquer elemento cujo valor de Z fosse maior do que 3 ou menor do que -3 (três 

negativo)
38

. 

6.2.2 Relação com Quantidade de Alternativas 

 O Gráfico 6.3 apresenta o resultado das três métricas utilizadas durante a avaliação da 

nossa proposta, em função da quantidade de alternativas (produtos avaliados pelo especialista) 

que cada categoria processada possui. É possível verificar que todas as métricas tem a 

tendência de melhorarem o valor, cada vez que aumentamos a quantidade de alternativas no 

modelo. A provável justificativa para esse comportamento é que um conjunto maior de 

produtos avaliados pelo especialista torna o modelo mais robusto e menos suscetível a erros 

no momento da inclusão de um novo produto. 

 A linha de tendência que apresenta a variação mais sutil é a da métrica nDCG. O 

motivo provável é que se trata da métrica com melhor resultado geral e, como o valor máximo 

é sempre 1 (um), seu crescimento também não poderia ser muito "agudo". 

 

Gráfico 6.3 - Valores das Métricas por Quantidade de alternativas. 

                                                           
38

 Ou seja, valores que estão fora dos 99,7% da área sob a curva da distribuição normal. No caso da 

correlação (Spearman), desconsideramos também as categorias que obtiveram significância estatística: 

p-value igual ou maior do que 0,05. 
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6.2.3 Relação com Quantidade de Features 

 O Gráfico 6.4 apresenta o resultado das três métricas em função da quantidade de 

features, ou seja, os elementos da especificação técnica da categoria do produto cujos valores 

foram considerados pelo especialista na sua revisão. Assim como na situação anterior, todas 

as métricas tendem a melhorar conforme mais features são utilizadas no modelo. Novamente 

nesta situação, é verificado que a métrica nDCG é a que menos varia. 

 Durante o processo de calibragem, o algoritmo genético tenta encontrar o melhor 

cromossomo (solução), cujo tamanho é exatamente a quantidade de features. Portanto, esta 

pode ser uma razão para observarmos um aumento do valor das métricas conforme mais 

elementos da especificação técnica do produto são utilizados, pois isso permite um ajuste 

mais fino entre os valores dos cromossomos. 

 

Gráfico 6.4 - Valores das Métricas por Quantidade de features. 
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 Em geral, a quantidade de critérios sempre será consideravelmente menor do que a 

quantidade de features, pois o objetivo é agrupá-las para dar ao consumidor uma visão mais 
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critérios para avaliar uma categoria de produto, uma vez que as features fornecidas pelo 

fabricante são limitadas. 

 No Gráfico 6.5, podemos observar que a quantidade de critérios varia apenas entre 3 e 

5 (inclusivos). Mesmo assim, verifica-se uma tendência de aumento no valor das métricas. O 

motivo pode estar relacionado também com a quantidade de features, pois essas duas 

variáveis estão intrinsecamente relacionadas. 

 

 

Gráfico 6.5 - Valores das Métricas por Quantidade de critérios. 
 

6.2.5 Análise da Distância Euclideana 

 Apesar de ser uma medida utilizada somente no processo de calibragem da estrutura 

AHP, a Distância Euclideana Mínima (DEmín) indica o quanto o ranking gerado pelo nosso 

modelo é capaz de "se aproximar" do ranking do especialista no final da execução do 

algoritmo genético. Por essa razão, consideramos importante analisar a relação desta medida 

com as variáveis dos dados de teste. 

 Nos Gráfico 6.6, 6.7 e 6.8, podemos perceber que a DEmín diminui à medida que as 

três variáveis aumentam (quantidade de critérios, alternativas e features, respectivamente). A 

menor DEmín possível é 0 (zero), ou seja, quando o nosso modelo encontra, não somente uma 

ordenação, mas também notas de produtos idênticas ao do especialista. 
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Gráfico 6.6 - Valores de DE mínima em função da quantidade de critérios na review. 

 

Gráfico 6.7 - Valores de DE mínima em função da quantidade de alternativas avaliadas. 

 

Gráfico 6.8 - Valores de DE mínima em função da quantidade de features da categoria. 
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6.3 Considerações Finais 

 Neste capítulo apresentamos os principais resultados coletados durante nosso 

experimento, desde um panorama mais geral até o detalhamento das métricas em função das 

características dos cenários de teste. Os pontos que podemos destacar, com a análise da 

solução de ranking automático, são: 

 Quase 92% da amostra possui uma correlação minimamente forte (0,7). 

 Em praticamente 95% da amostra, nosso modelo foi capaz de fornecer um ranking 

com precisão acima de 70% para os k melhores produtos. 

 A métrica que apresentou o melhor resultado foi do Ganho de Informação (nDCG), 

ultrapassando 98% da amostra com ganho maior do que 70% em relação ao ranking 

do especialista. 

 Pôde-se observar que, pelos dados utilizados, existe uma relação de melhoria do 

ranking com o aumento da quantidade de informação utilizada na estrutura AHP. 

 No próximo capítulo concluímos a nossa pesquisa com as implicações diretas do 

resultado analisado e da solução como um todo. Além disso, apresentamos nossas 

contribuições teóricas e práticas e sugestões para pesquisas futuras. 
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7 CONCLUSÃO 

 O crescimento do comércio online ao longo dos anos destaca a importância da 

evolução contínua dos Sistemas de Informação (SI) que o apoiam. O número de lojas, 

produtos e consumidores online aumenta constantemente, tendo como consequência um 

volume de informações que pode sobrecarregar o usuário que necessita encontrar um produto. 

 As ferramentas de busca
39

 de produtos em sistemas de comércio online precisam focar 

cada vez mais em soluções que permitam ao usuário explorar a informação fornecida, sem 

limitá-lo ou conduzi-lo à desistência da compra durante a utilização do sistema. Além disso, 

estas ferramentas precisam minimizar o esforço do usuário sem a possibilidade de realizar 

uma compra com menos confiança na sua escolha. Por esse motivo, a usabilidade e o 

enriquecimento da informação são focos de pesquisas na área de SI. 

 Acreditamos que um sistema mais simples de comparação de produtos deve ajudar o 

usuário no entendimento da função de cada feature. Esse entendimento evita a necessidade da 

compreensão detalhada de cada característica técnica durante a comparação das alternativas, 

minimizando a carga cognitiva para tentar entender os diferentes produtos. O sistema também 

precisa ser flexível e mais tolerante às escolhas do usuário, evitando que um resultado seja 

totalmente descartado precipitadamente. 

 O uso de tecnologias da Web 2.0 (Web Social) faz com que os consumidores tenham 

acesso a um conteúdo que vai além da informação do fabricante, como as avaliações de 

produtos realizadas por especialistas e por outros usuários. Tal conteúdo permite a 

comparação na web das diversas opções disponíveis, possibilitando uma compra mais bem 

informada. 

                                                           
39

 Consideramos também ferramentas de meta-busca ou agregadores de lojas e produtos como Busca Pé 

(www.buscape.com.br). 
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 Por outro lado, nem todas as marcas e modelos possuem uma avaliação completa para 

que o consumidor possa decidir, dentre as opções, quais que atendem melhor a suas 

necessidades. Além disso, pode ser uma tarefa árdua comparar todas as features dos produtos 

manualmente. A busca facetada tradicional, que utiliza essas features como parâmetro de 

filtragem, exige um conhecimento muitas vezes técnico, que pode dificultar o processo de 

compra de um consumidor leigo. 

 O Processo Decisório de Compra define que o consumidor deve primeiramente 

identificar suas necessidades, para então buscar as informações suficientes para a comparação 

das alternativas de forma mais adequada. Faz-se necessário, então, uma ferramenta que 

automatize essa comparação, reunindo diversas fontes de informação, como: a especificação 

técnica do produto, os critérios relevantes para um usuário e avaliações de produtos. 

 Propomos então um modelo de ranking automático de produtos, baseado em critérios 

de necessidade do usuário e valores de features fornecidas pelo fabricante. Nossa proposta faz 

uso de reviews disponibilizadas por especialistas na web, utilizando um método de análise 

multicritério para o cálculo de priorização. O objetivo é substituir a avaliação de um 

especialista, fornecendo uma classificação (notas) para produtos ainda não avaliados. 

 Para atingir o objetivo, utilizamos um método de análise multicritério reconhecido 

(AHP) que tem por definição decompor um problema complexo em problemas menores, 

permitindo computar valores numéricos sem a necessidade da intervenção humana. O 

algoritmo da solução é capaz de calcular a priorização das alternativas e ponderá-las 

automaticamente com foco nas necessidades do usuário. Mas o AHP não teria todas as 

informações utilizando unicamente as reviews dos especialistas, portanto o resultado 

satisfatório da solução só foi possível porque adotamos uma estratégia de aprendizagem de 

máquina que permitiu suprir a ausência desses valores. 

 Diferente de outras soluções existentes na literatura e nos sistemas de comércio online 

atuais, nós não desconsideramos os valores das especificações técnicas do produto. Pelo 

contrário, agrupamos as mesmas features em diferentes perspectivas para apresentá-las ao 

usuário usando uma linguagem mais próxima do seu cotidiano. Com isso, um dos benefícios 

da proposta apresentada através desta pesquisa vai além de substituir ou traduzir o significado 

dos filtros em uma busca facetada. Nosso estudo demonstrou a possibilidade de relacionar 

features com critérios mais simples para um consumidor leigo, ou seja, que não está 
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completamente familiarizado com as especificações técnicas da categoria de produto que 

deseja comprar. Mesmo assim, a nossa solução não ignora o que é crucial para o cliente: a 

qualidade do produto e de todas as suas características técnicas. 

 Conduzimos um experimento, com 237 categorias diferentes de produtos, e avaliamos 

a performance da nossa solução com métricas utilizadas em sistemas de Recuperação da 

Informação. Em relação à hipótese, ela foi verdadeira para praticamente 92% da amostra. 

Medições complementares foram ainda melhores, de 95% e 98%, respectivamente. O 

resultado demonstrou que a abordagem que utilizamos abre um caminho promissor, que pode 

ser mais explorado nos sistemas de comércio online. 

 Uma parte dos resultados da nossa pesquisa (com três categorias) foi apresentada no 

artigo "Online Product Search with Focus on Customers' Needs" na AMERICAS 

CONFERENCE ON INFORMATION SYSTEMS (AMCIS), 2016. Mesmo com uma 

quantidade menor de dados para teste, a aceitação dos revisores demonstrou a relevância pelo 

tema e a concordância com a metodologia científica escolhida para avaliação da proposta. 

 Neste capítulo apresentamos as contribuições teóricas e práticas do nosso trabalho, 

bem como as limitações e os trabalhos futuros que podem decorrer da nossa pesquisa.
 

7.1 Contribuições Teóricas 

 Nesta pesquisa demonstramos a viabilidade de realizar automaticamente o ranking de 

produtos, através de um mapeamento entre suas features e as necessidades dos clientes, 

utilizando avaliações (reviews) de especialistas disponíveis na web como dados de 

treinamento. 

 A principal contribuição teórica da nossa pesquisa consiste em fornecer um modelo de 

representação da especificação técnica de produtos através de critérios agrupadores, 

possibilitando um cálculo de priorização de alternativas em função dos valores de suas 

features.  

 Os trabalhos relacionados encontrados na literatura não contemplam uma avaliação 

sobre a qualidade do ranking calculado, portanto nossa pesquisa pode ser utilizada como uma 

fonte comparativa para experimentos futuros, com a configuração de cenários ou dados 

diferentes. Isso é possível pois a avaliação da nossa proposta levou em consideração três 

métricas amplamente utilizadas sistemas de recuperação da informação. 
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 Além disso, a combinação do uso de algoritmo genético demonstrou que é viável 

realizar uma calibragem automática dos pesos que preenchem uma Matriz de Comparação do 

AHP. Para isso, foi necessário fornecer apenas um parâmetro de comparação para ser 

utilizado na Função de Adaptação do AG, que no nosso caso foi o ranking fornecido por um 

especialista. A técnica de aprendizagem de máquina como foi utilizada pode permitir a 

generalização do modelo para um conjunto de categorias de produtos maior do que o que foi 

utilizado como testes neste trabalho. 

7.2 Contribuições Práticas 

 A nossa proposta pode beneficiar a evolução de sistemas de busca de produtos online 

de diversas formas. O sistema poderia identificar que o usuário do sistema está tendo 

dificuldades em encontrar um resultado adequado através de uma busca facetada tradicional 

(ou pelo seu perfil detectar falta de conhecimento técnico relativo a uma determinada 

categoria de produtos) e oferecer a mudança dos parâmetros de filtro para opções menos 

técnicas e próximas do cotidiano do consumidor.  

 Além de apresentar uma nova opção de filtragem, o modelo proposto poderia permitir 

a organização das features em diferentes perspectivas. Assim, os critérios poderiam 

representar o produto através de diferentes facetas, além daquela baseada em features 

tradicionalmente. Por exemplo, em determinada circunstância o usuário pode querer encontrar 

produtos de acordo com sua utilidade, assim cada critério de filtro seria uma possível 

atividade a ser desempenhada. 

 Sistemas de recomendação poderiam utilizar nossa proposta para sugerir produtos 

baseados em informações personalizadas, como o histórico de navegação do usuário. Assim, o 

ranking poderia levar em consideração um peso maior para os critérios de necessidade que 

são mais relevantes para o possível comprador. 

 Outra aplicação prática é permitir que produtos recém-lançados, que ainda não 

possuem avaliação de especialistas, possam ser facilmente comparados com outros que já 

possuem. Para isso, bastaria calcular a prioridade deste novo produto levando em 

consideração as mesmas features e critérios. 
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 Como contribuição secundária, todo o código fonte implementado para avaliação da 

proposta, além dos dados de testes, foram disponibilizados
40

 e podem ser reaproveitados em 

outras pesquisas, com novas categorias ou até mesmo a substituição da arquitetura, como: o 

método de análise multicritério e o processo de calibragem dos pesos. 

7.3 Limitações 

 Apesar de um resultado inicial otimista, nossa pesquisa ainda possui algumas 

limitações. A utilização de algumas features foi ignorada, pois exigia um conhecimento muito 

específico que não estava exposto na avaliação do especialista. Por exemplo, não foi possível 

valorar a feature “Tipo de Tela” para saber o quanto a opção “AMOLED” é melhor ou pior do 

que “IPS LCD”.  

 Além disso, muitas categorias de caráter tecnológico podem sofrer defasagem 

rapidamente, ou seja, as notas atribuídas a produtos em uma avaliação antiga provavelmente 

não terá tanta relevância quanto uma avaliação recente e, portanto, nem sempre será possível 

utilizar dados de períodos muito diferentes para construir o mesmo modelo.  

 A avaliação do especialista pode não contemplar todas as features que um produto 

possui. Então, para evitar um viés indesejado, seria necessário realizar os mesmos testes com 

outras fontes de dados e avaliações de outros especialistas. Por outro lado, a solução permite a 

transparência e confiabilidade, ao disponibilizar ao usuário as informações sobre os 

mapeamentos, a calibragem e o cálculo de ranking. 

7.4 Trabalhos Futuros 

 Como sugestão de trabalhos futuros, é possível avançar nesta pesquisa considerando as 

avaliações de produtos realizadas por usuários na web. É possível minerar os critérios e 

features pelo ponto de vista de outros consumidores (CHAABNA et al. 2014), baseando-se 

em trabalhos como eWOM (WEATHERS et al. 2015). Essas opiniões sobre os produtos 

podem servir de carga para construir automaticamente uma estrutura AHP sem o viés das 

informações disponibilizadas somente por especialistas. 

 Assim como os trabalhos relacionados nesta pesquisa, diversos estudos estão 

avançando em utilizar a perspectiva de outros usuários consumidores como informação para 

                                                           
40

 Código-fonte disponível em https://github.com/Tivor/rank2buy 

https://github.com/Tivor/rank2buy
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qualificar um produto. Sem dúvida é muito importante não desconsiderar esse fator, sendo a 

mineração de opiniões uma fonte altamente relevante e confiável de informações para quem 

está buscando e comparando produtos. 

 Além disso, seria importante obter avaliações dos mesmos produtos, mas com 

diferentes organizações de features. Isso poderia demonstrar o quão flexível é o modelo para 

diferentes situações. Não só outros métodos de análise multicritério poderiam ser utilizados, 

mas também a combinação de diferentes métodos.  Como técnica de aprendizagem de 

máquina, outras soluções poderiam ser adotadas (como a utilização de Cadeias de Markov ou 

Rede Neural) no lugar de algoritmo genético. 

 Trabalhos futuros poderiam expandir o universo com categorias de produtos mais 

variadas, realizando testes também com serviços oferecidos na web, como por exemplo: 

reserva de hotel ou restaurante, sugestão de mídia digital (filmes e séries), conteúdo 

educacional e objetos de aprendizagem (e-learning), dentre outros. 

 Poderia ser feito um estudo de aceitação dos usuários quanto à abordagem apresentada 

nesta pesquisa, considerando diversas categorias de produtos e serviços. Podem-se realizar 

experimentos com usuários em um ambiente de busca de produtos real para analisar o 

comportamento em relação a nossa proposta. Em outras palavras, o usuário poderia dar 

feedback das sugestões fornecidas pelo nosso ranking. 

 Dados do perfil do usuário também poderiam ser utilizados para configurar 

automaticamente o estilo do filtro de busca (baseada em necessidades ou em features). Além 

disso, o rastreamento de compras passadas poderia ser utilizado como apoio ao refinamento 

do mapeamento e da calibragem. 

 Para uma maior conveniência, os critérios de necessidade que foram utilizados para 

construir o modelo, poderiam ser interpretados através da linguagem natural do usuário. 

Assim, no momento de filtrar os produtos, ao invés de direcionar o consumidor a escolher 

dentro de um conjunto de filtros pré-determinados, o sistema poderia traduzir as necessidades 

informadas.  

 Com foco maior na usabilidade e experiência do usuário, um estudo mais abrangente 

poderia ser realizado a fim de analisar o impacto real da solução em consumidores que estão 
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procurando e comparando produtos em um ambiente controlado de compra online, com uma 

interface de busca facetada orientada a necessidades. 

7.5 Projetos de Inovação 

 Após um estudo do potencial econômico desta solução, contatos com 

empresas/startups poderiam ser feitos para a construção de um software diferenciado de busca 

e comparação de produtos. Dentre os benefícios já apresentados, as empresas também 

poderiam recomendar serviços relacionados com a mesma necessidade identificada pelo 

cliente no momento de uma compra de um produto. 

 Além disso, dados recentes apontam uma migração vertiginosa da compra online de 

produtos através de dispositivos móveis. Cada vez mais, celulares e tablets são utilizados para 

comprar produtos online. Com isso, um método mais ágil e prático para comparar produtos é 

uma alternativa quando os mesmos possuem inúmeras features e a busca facetada tradicional 

pode ser inconveniente. O desenvolvimento de um aplicativo móvel (app) poderia ser 

elaborado, fazendo uso da nossa solução. Ao mesmo tempo, informações podem ser coletadas 

quanto à experiência do usuário na utilização do aplicativo. 

 A solução também poderia ser inserida dentro de um recurso de conversação 

automática com o consumidor no momento da compra (ChatBot), auxiliando a interpretar a 

necessidade e sugerir produtos mais adequados. Ou seja, o robô seria capaz de realizar uma 

nova filtragem de opções de acordo com a necessidade identificada durante a conversação. 

 

7.6 Considerações Finais 

 Durante as etapas da nossa pesquisa, buscamos acima de tudo, identificar a relevância 

do tema, na contextualização e motivação do problema. Apesar do foco em Sistemas de 

Informação e Representação do Conhecimento e Raciocínio, os estudos foram inspirados no 

Processo Decisório de Compra que pertence ao campo de Administração e Marketing.  

 Levamos em consideração a importância deste processo e como ele pode ser apoiado 

pela nossa solução para auxiliar o consumidor, mesmo que este seja leigo ou se sinta limitado 

no momento de buscar um produto que melhor atenda as suas necessidades. 
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 Acreditamos que, apesar de embrionária, nossa solução possa evoluir e se adequar ao 

máximo a esse cenário tão diversificado que é o comércio online, onde as categorias e as 

especificações técnicas dos produtos são tão variadas e voláteis. Portanto, esperamos que 

nossa contribuição possa motivar outras pesquisas na área ou até mesmo ser útil em situações 

mais generalizadas. 
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APÊNDICE A 

TIPO DE 

VALOR 

FORMA DE UTILIZAÇÃO DADA PELO 

ESPECIALISTA 
EXEMPLO 

Valor direto O próprio valor é utilizado. 
 
Quanto maior, melhor.  

Resolução da tela. 

Valor inverso (*) O valor é elevado ao expoente -1. 
 
Quanto maior, pior. 

Peso do aparelho. 

Percentagem Índice de qualidade de determinada feature.  
É utilizado de 0 a 100.  

Filtragem de impurezas. 

Multiplicação Quando determinada feature contém mais de uma 
medida. 

Largura x Altura x 
Profundidade. 

Existência Possui recurso? Valor 0 ou 1. Tem (ou não) garantia. 

Tempo No formato Hora + Minutos é convertido apenas 
em minutos 

Tempo de duração de 
bateria. 

Intervalo Capacidade  de extensão/variação de determinada 
feature.  
 
Quando os valores foram levados em consideração 
em conjunto.  
 
Valor máximo menos o valor mínimo fornecido 

Altura permitida. 

Extremos Valor máximo e mínimo da feature.  
 
Quando os valores foram levados em 
consideração.  
 
Conversão em duas features separadas, sendo que 
o valor mínimo é invertido (elevado a -1). 

Resposta de frequência 
(em Hertz). 
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Escala ordinal Nota de qualidade de determinada feature.  
 
Normalmente utilizada por órgãos que certificam o 
produto.  
 
Valores A, B, C, D, E, etc. são convertidos em 
números na ordem (1, 2, 3, 4, 5, etc) e 
posteriormente invertidos (elevados a -1) . 

Eficiência energética. 

Nominal Cada valor é convertido em um número conforme 
orientação do especialista. 

Tipo de ajuste: manual 
(=1), automático (=2) 

(*) Qualquer feature pode ser de um tipo de valor "inverso", desde que explicitado pelo 

especialista. Nestes caso, após a conversão adequada para o tipo de valor, elevamos o 

resultado final ao expoente -1.  
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APÊNDICE B 

 Suponha que uma estrutura AHP contém 3 alternativas que devem ser avaliadas. O 

tomador de decisões deve primeiramente comparar as mesmas utilizando a escala Saaty, 

conforme ilustração abaixo: 

 

Ou seja, para cada par de alternativas, é atribuído um valor que representa o julgamento de 

quanto um é melhor do que outro, subjetivamente. A matriz então será preenchida conforme 

abaixo: 

 

   
 

    
  

 
    

 . 

 Porém, por se tratar de uma avaliação subjetiva, essa matriz pode conter 

inconsistências como, por exemplo:  

                             

                            

                            

Neste caso, uma taxa de inconsistência da matriz é calculada para saber se esse julgamento 

pode ser considerado aceitável para o cálculo de priorização. A técnica para este cálculo 

utiliza autovetor (eigenvector) e autovalor (eigenvalue).  
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APÊNDICE C 

Formato do arquivo de entrada para teste: 

1ª Linha: Nome da categoria 

2ª Linha: Nome dos produtos separados por vírgula 

3ª Linha: Notas dos produto, atribuída pelo especialista, separadas por vírgula 

4ª Linha: Critérios de necessidade separados por vírgula 

A partir da 5ª Linha: Uma linha para cada conjunto de features que compõem um critério. 

Então, se existirem 3 critérios de necessidade, as linhas 5, 6 e 7 irão conter o nome das 

features de cada um deles, separadas por vírgula. 

Próximas linhas: uma linha para cada feature, contendo os valores destas em cada produto, 

separados por vírgula.  
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APÊNDICE D 

 A tabela a seguir apresenta os resultados dos nossos testes de forma analítica. Cada 

linha contém informações e características de cada categoria. Sua organização está definida da 

seguinte forma: 

 Primeira coluna: o nome da categoria conforme foi extraído do TopTenReview, pelo 

parser de HTML.  

 Segunda coluna: informa a quantidade de alternativas, ou seja, produtos que o 

especialista avaliou e atribuiu notas para a mesma categoria. 

 Terceira coluna: contém (para  a quantidade de features extraídas da especificação 

técnica do produto, e que foram levadas em consideração pelo especialista para 

realizar sua review. 

 Quarta coluna: quantidade de critérios de necessidades que o especialista utilizou 

para agrupar as features correspondentes. 

 Quinta coluna (*): valor mínimo da distância euclideana calculada após a execução 

do Algoritmo Genético.  

 Sexta coluna (*): valor da medição de correlação (Spearman) entre o ranking do 

especialista e da nossa solução. 

 Sétima coluna (*): valor da medição de precisão (p@k) entre o ranking do 

especialista e da nossa solução. 

 Oitava coluna (*): valor da medição do ganho cumulativo (nDCG) entre o ranking do 

especialista e da nossa solução. 

(*) Os valores dessas medições correspondem a média aritmética calculada após a execução 

de todo o ciclo da validação cruzada pra cada categoria. 
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