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RESUMO

Este estudo tem como objetivo propor uma metodologia para a construgdo de
taxonomias, utilizando uma abordagem metodoldgica em duas fases. A primeira fase,
denominada Analise UX Integrada, combina métodos qualitativos e quantitativos para
investigar as necessidades dos usuarios e identificar tendéncias de mercado. A
segunda fase, intitulada Metodologia para Taxonomias, concentra-se no
desenvolvimento das etapas para a criagao de taxonomias e na definicdo de seus
cenarios de aplicagdo em sistemas de recomendagao, com foco na escalabilidade e
eficiéncia do uso em tais sistemas. O estudo busca propor uma metodologia
detalhada, delineando cada etapa do processo de construcido das taxonomias.
Especial atengcédo é dada a influéncia da experiéncia do usuario na estruturagdo da
informacéo, com destaque para padrdées de consumo que impactam diretamente o
comércio eletronico. O estudo também abrange os objetivos especificos de
compreender o contexto do usuario por meio de técnicas de experiéncia do usuario
(UX) e a analise de termos extraidos via processamento de linguagem natural (PLN),
avaliando o desempenho desses termos em sistemas de recomendacéo. Este estudo
faz uso de diversas ferramentas, incluindo questionarios, bases de dados proépria,
analise quantitativa e qualitativa, além de estudos de mercado, permitindo uma analise
abrangente dos contextos dos usuarios e a subsequente modelagem da informagéo
para a criagdo de taxonomias. Os resultados ressaltam a importancia central do
usuario no desenvolvimento de produtos e servigos, demonstrando que uma
taxonomia bem estruturada facilita ndo apenas a categorizagdo e o aprendizado
automatizado, mas também o consumo eficiente de informagdes. A metodologia
proposta revela-se de facil implementacéo, contudo, apresenta grande potencial em
termos de flexibilidade para diferentes cenarios e precisdo nas etapas de construgao
de taxonomias, evidenciando a relevancia dos saberes da Ciéncia da Informacao,
como a taxonomia, no avango de solugdes tecnoldgicas e na otimizagao de sistemas
de recomendagdo. Por fim, o estudo contribui para a validagcdo da metodologia
proposta, expandindo a compreensdo sobre as interagbes entre a Ciéncia da
Informacgéao e a tecnologia, além de abrir novas oportunidades para pesquisas futuras

nesse campo.

Palavras-chave: taxonomia; sistemas de recomendacéao; experiéncia do usuario.



ABSTRACT

This study aims to propose a methodology for building taxonomies using a two-phase
methodological approach. The first phase, called Integrated UX Analysis, combines
qualitative and quantitative methods to investigate user needs and identify market
trends. The second phase, titled Taxonomy Methodology, focuses on developing the
steps for creating taxonomies and defining their application scenarios in
recommendation systems, with an emphasis on scalability and efficiency in such
systems. The study seeks to propose a detailed methodology, outlining each step of
the taxonomy-building process. Special attention is given to the influence of user
experience on information structuring, with a focus on consumption patterns that
directly impact e-commerce. The study also covers specific objectives such as
understanding the user context through user experience (UX) techniques and the
analysis of terms extracted via natural language processing (NLP), assessing the
performance of these terms in recommendation systems. This study employs various
tools, including surveys, proprietary databases, quantitative and qualitative analysis,
as well as market studies, allowing for a comprehensive analysis of user contexts and
the subsequent information modeling for taxonomy creation. The results highlight the
central importance of the user in the development of products and services,
demonstrating that a well-structured taxonomy not only facilitates categorization and
machine learning but also enables efficient information consumption. The proposed
methodology proves to be easy to implement while offering great potential in terms of
flexibility for different scenarios and precision in the taxonomy-building steps,
emphasizing the relevance of Information Science knowledge, such as taxonomy, in
advancing technological solutions and optimizing recommendation systems. Finally,
the study contributes to the validation of the proposed methodology, expanding the
understanding of the interactions between Information Science and technology, while
also opening new opportunities for future research in this field.

Keywords: taxonomy; recommendation system; user experience.
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1 INTRODUGAO

Ha diversas possibilidades a serem abordadas no ambito da tecnologia, cuja
abrangéncia engloba o processamento de linguagem natural (PLN), o aprendizado de
maquina, a mineracao de dados, Big Data, a representacdo do conhecimento entre
outros.

Uma questao fundamental que impulsionou a problematica desta pesquisa
esta relacionada ao desenvolvimento de uma estrutura de taxonomia escalavel e
capaz de aprimorar sistemas de recomendacédo. Em 2021, uma proposta de trabalho
chamou a atengdo por envolver a expertise necessaria para construir taxonomias
voltadas para sistemas de recomendagao e treinamento em aprendizado de maquina
para uma grande empresa de streaming com alcance global.

Esse aspecto gerou interesse sobre como o processo de desenvolvimento das
taxonomias seria conduzido. Surgiram questionamentos sobre a existéncia de uma
metodologia especifica, os tramites utilizados e de que forma a taxonomia poderia
potencializar o processo.

Além disso, esse interesse despertou o anseio por uma metodologia que
facilitasse o trabalho cotidiano na area de taxonomia aplicada a tecnologia. Esses
guestionamentos e inquietagdes culminaram no tema desta pesquisa, que tem como
objetivo geral discutir e apresentar uma metodologia para o desenvolvimento de
estruturas taxonémicas, com foco na taxonomia PLN e na taxonomia de audiéncia,
cujas aplicagdes voltadas para a disseminagao da informag&o visam aprimorar os
sistemas de recomendacéo.

O desenvolvimento de metodologia de criagdo da taxonomia € importante
para facilitar a escalabilidade da estrutura taxondmica - conceito este discutido mais
a frente, no capitulo referente a clusterizacéo - e viabilizar a organizagéo eficaz de
uma quantidade crescente de informagdes, bem como a geragdo de conhecimento
constante dentro das bases de dados.

A escalabilidade desempenha um papel crucial no impacto sobre os negécios,
na organizagdo de informag¢des em Big Data e na recuperagao de dados. A melhor
forma de viabilizar essa escalabilidade em diversos sistemas € por meio de uma ou
mais estruturas taxondémicas.

Também ha intengdo em langar luz sobre o campo da inteligéncia artificial sob
a oOtica dos estudos em Ciéncia da Informagdo, no sentido de investigar o
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comportamento da organizagao informacional da estrutura taxonémica e respectivo
impacto no sistema de recomendagao. Desta forma, esta pesquisa emprega a analise
quantitativa e o estudo de caso como procedimentos metodoldgicos, sendo estes
exploratérios e quantitativos, fundamentado na dindmica da pesquisa-acdo com uma
fase de pré-analise, identificacdo de termos, exploragdo do material e analise e
desenvolvimento.

Nesse contexto, o primeiro objetivo especifico é compreender o perfil do
usuario e como ele orienta a modelagem da informagé&o. A importancia desse objetivo
reside no fato de que, ao tragar o perfil do usuario, havera uma influéncia significativa
no desenvolvimento da taxonomia.

O segundo objetivo especifico € analisar os termos extraidos do
processamento de linguagem natural dentro de uma taxonomia, destacando seu
impacto nos resultados de recomendagao.

Para atingir os objetivos propostos, este trabalho esta organizado em seis
capitulos, da seguinte maneira:

O Capitulo 1 apresenta a introdug¢ao do estudo, oferecendo um resumo do
conteudo de cada capitulo do trabalho.

O Capitulo 2 aborda a metodologia utilizada para conduzir o processo de
pesquisa, seguido pela descricdo de como ocorre a coleta de dados relevantes.

No Capitulo 3, discute-se a influéncia da web colaborativa na organizagao da
informacéo, o foco é fornecer um entendimento de um recorte histérico da Web 2.0 e
sua centralizagado do usuario como criador e consumidor de conteudo. Este capitulo é
essencial para definir o cenario no qual sobressai a importancia do estudo e
desenvolvimento de produtos centrados no usuario. Também prepara o leitor para
compreender o mundo centrado no usuario, observado a partir da mudanca dos
parametros da internet, na qual os usuarios se tornaram protagonistas, foi um
momento crucial na histéria da tecnologia digital. Como resultado, tornou-se essencial
que quase todos os produtos digitais sejam projetados em direcdo a experiéncia
positiva do usuario.

O capitulo 4 apresenta o mundo centrado no usuario. S&o abordados os
ensinamentos, conteudos e propostas do trabalho de Don Norman, que destacam a
importancia de projetar produtos e sistemas que sejam intuitivos, amigaveis e

melhorem a experiéncia geral do usuario final, possibilitando clareza sobre a natureza
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evolutiva da experiéncia do usuario e enfatizando sua crescente relevancia no dominio
do consumo online.

A importancia desse capitulo € elucidar sobre como a evolugao da experiéncia
do usuario e como o rapido crescimento do comércio eletrénico, midia social e outras
plataformas digitais, tornou-se um fator crucial que determina o sucesso ou o fracasso
de um produto ou servico. Compreender e implementar os principios descritos por
Norman pode impactar significativamente a eficacia e a usabilidade das interfaces
digitais, melhorando a satisfagdo do usuario e impulsionando o crescimento dos
negocios.

O capitulo 5 da estrutura tedrica discute a taxonomia, explora o conceito de
taxonomia, seu valor inerente e traca comparagdes entre a taxonomia tradicional e a
taxonomia de audiéncia, bem como as de processamento de linguagem natural.

Ao final desse capitulo, apresenta-se uma avaliagdo das vantagens e
desvantagens associadas a utilizagao da taxonomia.

Por sua vez, o capitulo 6 da pesquisa aborda a clusterizagao e recomendagao
de conteudo; tem como foco a abordagem do agrupamento de usuarios, apresentando
como o agrupamento de usuarios pode ser efetivamente implementado em uma
instituicdo, destacando os varios fatores que influenciam o processo de agrupamento.
Além disso, este capitulo oferece uma analise abrangente do processo de
agrupamento, esclarecendo os métodos e técnicas empregados para agrupar
usuarios com base em suas semelhangas e caracteristicas comuns. Este capitulo
permite uma investigagcdo e analise aprofundadas dos recursos, capacidades e
limitagdes da ferramenta escolhida.

O capitulo 7 traz para a discusséo os sistemas de recomendagao, os quais
giram em torno do impacto significativo da influéncia do usuario no consumo e analise
de dados e a recomendacgao de informacéao e produtos. Este capitulo serve como uma
ponte crucial, conectando os fundamentos tedricos apresentados nos capitulos
anteriores a aplicacao pratica da analise de dados em cenarios do mundo real.

Ademais, visa esclarecer o relacionamento entre usuarios e dados,
destacando como o comportamento, as preferéncias e os vieses do usuario podem
moldar os resultados da analise de dados, demonstrando a exigéncia de sistemas
sofisticados de recomendacgao para fomentar uma maior interagcdo por parte do

usuario no consumo do produto/informacgéo.
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Por fim, o capitulo 8 abrange todo o desenvolvimento do projeto e apresenta
a proposta de uma metodologia para a criagdo de taxonomias. As consideragdes
finais, encerrando as ideias discutidas, sdo apresentadas no capitulo 9. O trabalho &
concluido com as referéncias e apéndices, dispostos ao final.
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2 METODOLOGIA

A metodologia empregada no presente trabalho consistiu em uma pesquisa
exploratoria, de carater bibliografico, na qual foram identificados os teoricos e textos
necessarios ao primeiro contato com o tema da pesquisa, cujas analises e discussdes
sobre estes textos encontram-se distribuidas entre os capitulos 3 até o capitulo 7.
Foram encontrados também textos fortemente relacionados aos objetivos do presente
trabalho, os quais sdo discutidos mais adiante no capitulo 8. Quanto aos
procedimentos de analise, esses foram qualitativos na parte exploratéria da pesquisa;
e quali-quantitativos na etapa de desenvolvimento da metodologia proposta,
apresentada no capitulo 8, a qual contou com uma coleta de dados através de
formularios e e-mails, visando obter insumos para uma validagdo da metodologia
proposta em um estudo de caso simples.

Os textos que propunham etapas ou roteiros para criacdo de taxonomias
foram examinados em detalhes, o que permitiu evidenciar as caracteristicas, pontos
fortes e fracos de cada um dos métodos examinados - tais discussdes ocorrem no
capitulo 8.

Na etapa de desenvolvimento da pesquisa, adotou-se uma abordagem
combinatodria em duas fases. A primeira fase, nomeada Fase 1: Analise UX Integrada,
na qual adota-se uma abordagem qualitativa e quantitativa, focada em entender como
a necessidade do usuario e as tendéncias do mercado influenciam as necessidades
a serem consideradas na construgao de taxonomias. Tais achados eram vitais para
viabilizar a segunda fase, nomeada Fase 2: Metodologia para Taxonomias. Esta
segunda fase é direcionada ao desenvolvimento da metodologia de criacdo da
taxonomia e aos consequentes cenarios de uso em sistemas de recomendacao.

No sentido de clarificar o andamento da pesquisa em si e a construgao
intelectual da metodologia resultante da pesquisa, optou-se por apresentar os
procedimentos metodolégicos de ambas as fases 1 e 2 da etapa de desenvolvimento
nesta segao.

A razao para tal foi diminuir a possivel sobreposicao de conceitos e momentos
da pesquisa, visto que a metodologia proposta também sera estruturada em fases e
etapas, como apresentado no capitulo 8. Assim, deve-se compreender a separagao
entre o trabalho realizado na pesquisa e a estruturagdo da metodologia proposta, que

em momentos tem nomes e propositos semelhantes. As proximas secdes, portanto,
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esclarecem os procedimentos metodologicos da pesquisa no processo de construgéo

de uma proposta da metodologia de criagao de taxonomia.

2.1 Fase 1: analise UX integrada

Tem como propdsito analisar o cenario e experiéncia do usuario e do mercado
para otimizar os resultados do sistema de recomendagao.

A analise de experiéncia do usuario foi conduzida em trés momentos distintos:
a) Descoberta (Discovery); b) Referéncia (Benchmark); e c) Refinamento.

Na descoberta para a coleta de dados foi realizado um questionario utilizando
o Google Forms, com o objetivo de alcangar um maior numero de usuarios que
utilizam quaisquer tipos de sites de compras online e consomem produtos
recomendados.

O propdsito foi identificar as facilidades e desafios que esses usuarios
enfrentam ao utilizar os sistemas de recomendacdo em sites de e-commerce. O
formulario foi divulgado no perfil pessoal aberto da rede social X (antigo Twitter) para
ampliar o alcance de possiveis participantes. Para as pessoas que demonstraram
interesse, foi enviado um e-mail formalizando a participag&o, explicando o objetivo da
pesquisa e a importancia de sua colaboragao. A coleta dos dados ocorreu no recorte
cronologico de 20/02/2024 até 11/05/2024, e resultou em uma amostra da seguinte
forma: nove pessoas se dispuseram a ajudar na pesquisa. A faixa etaria dos
participantes € entre 24 e 38 anos.

Tais dados foram analisados durante o momento de referéncia, o que revelou
que o publico participante esta dividido geograficamente no Brasil, como se vé no
Grafico 1, da seguinte forma: trés pessoas do Nordeste, uma do Sul e cinco da regiao
Sudeste, destacando-se o estado de Sao Paulo com o maior numero de participantes.
A amostra também esta dividida em 44,4% masculino e 55,6% feminino.

No momento de analise de benchmarking, o esforco foi direcionado em
compreender a disposi¢ao das informagdes e categorizagdes feitas no mercado, pois
isso fornece uma base soélida para a estrutura taxonémica e ajuda a compreender
melhor as categorias a serem exploradas e a se inspirar no material existente. Como
um dos resultados do benchmarking, elegeu-se os tipos de categorizagao utilizados
por atores relevantes do segmento comercial que tem ampla aceitagdo no mercado e

que tenham sido mencionados pelos participantes da pesquisa.
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Grafico 1 - Demografia regional dos entrevistados

Sul
11.1%

Sudeste
55.6%

Nordeste
33.3%

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Nesse sentido, baseado nos resultados obtidos, foram investigadas as
categorizagdes da Shopee, Amazon e AliExpress. Conforme destacado por Schrepp,
Thomaschewski e Hinderks (2017), o benchmarking fornece um entendimento
inestimavel sobre os pontos fortes e fracos da experiéncia do usuario em um
determinado cenario ou produto, permitindo que os pesquisadores identifiquem areas
para melhoria e tomem decisdes baseadas em dados destinadas a aprimorar o
desempenho do usuario.

Ao estabelecer referéncias claras e avaliar os dados coletados na descoberta,
as organizag¢des podem obter uma compreenséo abrangente de como seus produtos
ou servigos atendem as expectativas do usuario e aos padrbes de usabilidade
predominantes

No ultimo momento, que € o de refinamento, os dados obtidos por meio das

entrevistas e das referéncias sao novamente analisados e cruzados. Essa nova
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analise permite a identificagcdo de padroes que sé se tornaram evidentes apos a
conclusao das etapas anteriores.

Com base nessas informacdes, foi possivel refinar e estruturar os dados
coletados, criando assim a persona que ira orientar a aplicagdo na metodologia de
criacdo das estruturas taxondmicas. Uma persona é uma abstracdo e simulacido de
representacéo geral de um possivel usuario baseada em uma pesquisa. O uso deste
mecanismo ajuda a entender melhor os desejos, frustragdes, necessidades e
comportamentos do usuario, ajudando a nortear o desenvolvimento de solu¢gdes mais
direcionadas e objetivas.

As personas sao representadas por uma imagem que inclui uma foto e um
nome ficticio do usuario, dados demograficos, contexto em que o usuario esta
inserido, necessidades principais, frustragdes, plataformas e midias sociais mais
utilizadas e dispositivos principais. Além disso, ha uma citacdo que resume bem o
sentimento dos usuarios entrevistados na pesquisa.

Os dados coletados e utilizados constituem o conjunto minimo para formar uma
persona em qualquer trabalho, incluindo este, mas outras informacdes podem ser
adicionadas ou excluidas, dependendo do escopo e dos objetivos de cada projeto.

Foram dedicadas quatro semanas e meia na etapa de experiéncia do usuario,
duas semanas de descoberta, uma semana de referéncia e uma semana e meia para
refinamento.

O roteiro do questionario aplicado aos usuarios consta no apéndice E.

2.2 Fase 2: metodologia para taxonomias

A segunda fase tem como proposito prover elementos necessarios para a
investigacdo de uma nova abordagem na construgéo de estruturas taxonémicas para
sistemas de recomendacédo. Os trabalhos foram divididos nos seguintes esforgos: a)
analise dos termos, b) desenvolvimento de taxonomias. Ambos s&o explicados nas
proximas secoes.

A Analise de Termos é parte integrante da Fase 2 e inicialmente estava sendo
realizada utilizando-se a base de dados gratuita NaLUE do Google, a qual infelizmente
durante a pesquisa iniciada em 2022, tornou-se inacessivel. Por isso, foi necessario
recorrer a exemplos da minha experiéncia como taxonomista ao longo de quatro anos,

no periodo entre 2020 e 2024, na qual ha o registro continuo proveniente das
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atividades profissionais, tabulados e organizados com diversos termos e comentarios
que me permitem usa-la como guia de memoria para orientar a fase de termos e
desenvolvimento da taxonomia. No entanto, ndo posso compartilhar a planilha e os
termos na integra, pois assinei um acordo de sigilo de 10 anos, o uso de fragmentos
necessarios para esta pesquisa foi autorizado pelo empregador.
Portanto, os termos que serdo usados neste trabalho sdo baseados nessa
"base de dados" pessoal de 20 mil termos. A abordagem adotada foi: visitar os sites
AliExpress, Shopee e Amazon, selecionar comentarios e coletar termos recorrentes
entre eles para criar uma base de dados ficticia. Ressalto que o site AliExpress ja
fornece os principais termos mais comentados de qualquer produto, o que facilitou a
pesquisa e a coleta de dados. A escolha desses sites deu-se em funcéo de terem sido
mencionados na coleta de dados junto aos participantes da pesquisa.
Assim, utilizando essa base de dados, foi possivel exemplificar o
desenvolvimento da taxonomia de forma adequada, garantindo a qualidade e a

relevancia dos termos para a construgcao da estrutura taxonémica.

2.2.1 Desenvolvimento de Taxonomias

Quanto ao desenvolvimento de taxonomias, nesta pesquisa foram
desenvolvidas quatro taxonomias simultaneamente para testar a proposta da
metodologia e sua aplicabilidade universal em diferentes contextos. Essas taxonomias
séo relacionadas aos seguintes dominios: a) Eletrodomésticos, b) Utensilios para
Casa, c) Contexto de Uso e d) Beleza. Os trés primeiros sdo voltados para a
semantica, formando a taxonomia de conteudo; enquanto a ultima, a taxonomia de
Beleza, é voltada para os segmentos de mercado, formando uma taxonomia de
audiéncia.

Considerando o escopo e o prazo desta pesquisa, as taxonomias
desenvolvidas ndo foram testadas com dados em sistemas computacionais de
recomendagao para experimentar a metodologia proposta e seu respectivo impacto
sistémico. Para isso, seria necessario construir um cenario e realizar uma exploragao
minuciosa dos dados, estudar e acompanhar os impactos no sistema computacional
de recomendacao, verificando se ha evolugcédo apds a implementagao da taxonomia,
e comparar dois cenarios: um antes, sem a metodologia de criagdo de taxonomia, e

outro depois, com a metodologia aplicada. A construgado do sistema computacional e
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todo o cenario de teste necessarios seriam extensos e envolveriam uma equipe de
trabalho, motivo pelo qual nao foi incluida essa verificagdo como escopo do mestrado,
ficando relacionado como uma das possibilidades para produc¢des futuras.

Deste modo, neste estudo foram incluidos apenas os esforgos relativos a
uma analise das possibilidades de aplicagdo da metodologia proposta, sendo a
validacdo da metodologia realizada teoricamente com a produgao de taxonomias de

exemplo, detalhadas no capitulo 8.
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3 A INFLUENCIA DA WEB COLABORATIVA NA ORGANIZAGAO DA
INFORMAGAO

O mundo, de um modo geral, atrai-nos por sua beleza, complexidade e
diversidade, de modo que tudo isso ocorre simultaneamente. Na maior parte do
tempo, estamos imersos e atraidos a uma quantidade demasiada de elementos
diversos que o0 nosso ambiente pode nos oferecer.

Atualmente, ndo existe somente a informacdo de simbolos do cotidiano.
Houve um alto impacto desde a inovagdo de Gutemberg, que foi responsavel por
acelerar a producdo e disseminacdo do conhecimento registrado, mas que
desencadeou alguns problemas na modernidade, como o excesso informacional
(Sales et al., 2016).

No cenario atual, com a internet, conectamo-nos a universos distintos e
simultdneos. A revolugdo promovida pela internet permitiu a expansdo da
interconectividade em diversas esferas do conhecimento, abrangendo desde a
literatura, periddicos até a cinematografia e finangas, como também popularizou novas
ferramentas de acesso as informagdes, como leitores eletrénicos, midias sociais e
transacoes financeiras digitais.

Essa expanséo impacta diversos setores econémicos, politicas globais e até
mesmo a vida cotidiana da sociedade. Exemplos disso incluem a transicdo de uma
carta escrita @ mao para mensagens em tempo real. Antes, os comentarios soltos na
rua agora se manifestam como comentarios nas redes sociais, onde a quantidade de
curtidas amplia o alcance da opini&do dos usuarios a niveis nunca imaginados.

Essa expansao vai além das interagcdes sociais. O que antes era um simples
alarme em um relogio analdgico, agora se tornou alarme do celular e até mesmo

sistemas |A ativados por voz em casas inteligentes, como o Alexa da Amazon.

Atualmente, a IA estd sendo utilizada para uma ampla gama de atividades,
incluindo diagndstico médico, plataformas de negociacao eletronica, controle
de robds e sensoriamento remoto. Tem sido usado para desenvolver e
promover varios campos e industrias, incluindo finangas, saude, educagéo,
transporte e robotica (Kayid, 2020, p. 3, tradugdo nossa)

A difusdo e o uso das tecnologias mencionadas por Kayid (2020) abrangem
diversos aspectos do cotidiano social e seu impacto nas esferas econdmica,

financeira, de transporte e educagdo. Esse cenario destaca um movimento de
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enraizamento social profundo da Inteligéncia Artificial. Como sociedade, estamos
testemunhando uma diversidade sociocultural em que sistemas inteligentes podem
oferecer respostas imediatas para uma variedade de tarefas. Essas dinamicas
coletivas e participativas estdo cada vez mais integradas a Inteligéncia Artificial.

Lévy (2009) alude que os lagcos sociais sdo anteriores as influéncias
tecnolégicas, com o processo de virtualizagdo apenas amplificando a nossa
propensao para a interconectividade, revivescendo assim o0s constituintes
fundamentais que moldam a nossa realidade experiencial. O dominio virtual ndo sé
ampliou o espectro de mecanismos colaborativos, como também simboliza a base do
paradigma da Web 2.0.

O termo "Web 2.0" surgiu na sequéncia de um discurso colaborativo entre Tim
O'Reilly (2005) e Media Live International delineando uma mudanga paradigmatica
que reposicionou o usuario como ponto focal da geragdo de conteudos, o
protagonista. A eficacia desse protagonismo online depende significativamente da
participacao colaborativa dos usuarios, uma vez que estabelece o papel de cocriacao
de conteudo.

Os atributos distintos da Web 2.0 abrangem o desenvolvimento de aplicagdes
que funcionam nos modos online e offline, o desenvolvimento de comunidades virtuais
ativas, o aumento dos esforgos de comércio eletronico, a adogao de tags que exercem
significado semantico em textos para facilitar a recuperagdo de informagdes e a
facilitagdo do acesso reciproco e manipulagdo da informagao (Nascimento; Quintéo,
2011).

Exemplos de sites relevantes no inicio da era do conteudo colaborativo
utilizando predominantemente as fags incluem MySpace e Tumblr. Estes sites
simbolizam uma fase crucial da Web 2.0, caracterizada pela expanséao, estruturagao
e envolvimento dos usuarios, oferecendo perspectivas sem precedentes para
participantes ativos.

Um principio fundamental para essa participacdo ativa era simples: quanto
mais ampla for a base de utilizadores envolvidos, maior sera o potencial de alcance.
Consequentemente, as distancias geograficas foram transcendidas, permitindo a
interligagdo de individuos em diversos locais e promovendo um sentido de
comunidade virtual coesa e interligada.

As tags, além de servirem como ferramentas de indexacéo para recuperagao

de informacgdes, adquirem uma conotacdo aumentada, representando a voz individual,
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as ideologias, a afetividade e os atributos culturais de cada participante da rede. A
medida que o alcance destas plataformas expandiu, os criadores de conteudos
assumiram proeminéncia, com a sua visibilidade independentemente do tamanho dos
seus seguidores e da influéncia que exerciam sobre os individuos e as suas
predilegcdes de consumo.

De fato, essas mesmas tags comecaram a transcender a afiliacédo a
comunidade, assumindo importancia em termos de alcance, fama e ganho financeiro.
As preferéncias do usuario, incluindo estilo de vida, habitos alimentares, escolhas de
moda, compromissos sociais, padroes de gastos, preferéncias musicais, bem como
opinides sobre figuras publicas gerou uma riqueza de informag¢des sobre o
consumidor.

Essa gama de informacgdes produzidas e de facil acesso permitiu os usuarios
influenciarem e serem influenciados, de modo a construir uma diferente cadeia
intrincada de participantes ativos, em que o mundo virtual e real se fundiu, oferecendo
um retrato detalhado do perfil de cada usuario. Essa perspectiva é aludida por Lima e
Alvares (2012):

A informagao obtida por um individuo, para se transformar em conhecimento,
dialoga com a sua cultura, seus valores e principios, seu modo de ser e sua
maneira de ver e compreender o mundo. O conhecimento, nesse caso, é
subjetivo (inerente ao sujeito), mas ao mesmo tempo social, pois o ser
humano interage com o mundo que o circunda, modificando-o e sendo por
ele modificado. Nem toda informacado existente em um documento vai se
transformar em conhecimento, pois quem aprende precisa ter os elementos
fundamentais para a decodificagdo da informagao, ou seja, fazer a correlagao
dessa informagdo com as estruturas mentais e conhecimentos correlatos

minimos que possibilitardo o entendimento e, se for o caso, a geragédo de
novos conhecimentos (Lima; Alvares, 2012, p. 25).

Esta ultima citagdo aponta sobre a transformacdo da informagdo em
conhecimento e como essa transformacido ocorre através de diversos elementos,
como valores e cultura. Isso € um movimento constante na Web 2.0, como as tags
sdo a representacado do usuario para um certo tipo de informacéo, com ele ira seu
viés, cultura, valores, crencas e entre outros; possibilitando assim que pessoas que
sejam do seu circulo social, ou que possuem a mesma linguagem, gosto,
compartilhem dos mesmos valores sejam capazes de obter acesso aos documentos
gue esse usuario disponibilizou online.

Esse movimento de representar e compartilhar a partir do viés de cada usuario

parece simples, mas foi um grande catalizador do compartilhamento e gerou conceitos



25

- hoje, conhecido como folksonomia (Wal, 2007), a forma relacional de compartilhar
conteudos - e proporcionou aos usuarios a melhor experiéncia possivel com um novo
senso de comunidade e relacdo com a informacédo, além de ser preciso uma nova
forma de desenvolver uma Organizacao da Informacéo (Ol).

O objetivo da organizagdo informacional é impactar positivamente a utilidade
e usabilidade dos produtos produzidos por grandes empresas de tecnologia.
Consequentemente, podemos inferir que a disciplina de organizagéo da informacéo
desempenha um papel crucial no consumo informacional. Segundo Kielgast e
Hubbard (1997), a Organizagao da Informacgéo facilita o acesso eficiente a informagéao
e agrega valor ao processo como um todo.

Um dos principais beneficios da Ol € a economia de tempo durante a
recuperacdo de informagdes. Além disso, a organizagdo da informagdo aumenta
nossa compreensdo do mundo, facilita a associagdo de significados e auxilia na
definicdo de varias entidades.

Para cumprir os objetivos da Organizagdo da Informacgdo, os objetos
informacionais requerem descri¢des fisicas e de conteudo, sendo a aquisicdo de
conhecimento o objetivo final, conforme articulado por Brascher e Café (2008):

Para que os objetivos da Ol sejam alcangados, € preciso realizar a descrigéo
fisica e de conteudo dos objetos informacionais. A descrigao de conteddo tem
por objeto o primeiro dos trés elementos da informagao propostos por Fogl —
o conhecimento. A descri¢ao fisica, por sua vez, direciona-se ao terceiro
elemento - o suporte da informagéo. O segundo elemento — a linguagem —
permeia os dois tipos de descri¢do (Brascher; Café, 2008, p. 5).

Em conjunto com o consumo massivo de informagdes, outro fator crucial que
impacta significativamente os usuarios € a assimilagdo de conteudos categorizados
por meio de recomendacbes do sistema. Sobre esse consumo massivo e
correspondente volume de oferta de conteudos na web, Souza e Fernandes (2020, p.

146) discorrem:

Ha, portanto, um aumento do tempo necessario para que um potencial
usuario de uma informagao a encontre; obviamente isso & proporcional ao
volume de informagado disponivel. Acreditamos, contudo, que €& possivel
alterar essa relagdo com o tempo através do uso de tecnologia que minimize
o volume de informagbes a serem apreendidas, quer seja pela diminuigdo do
volume de texto a ser lido, ou pela alteracdo do tipo de cédigo usado no
suporte. Se um determinado documento puder ser transformado em outro tipo
de documento, todavia preservando-se o valor semantico, poderiamos ter,
por exemplo, uma condensacao dos textos, criando versdes de denso valor
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semantico que requereriam menor tempo para seu consumo (Souza;
Fernandes, 2020, p. 146).

Se por um lado ha mais oferta, que é uma caracteristica marcante do
ecossistema informacional, ocorre também o fendmeno no qual passa a ser
necessario mais tempo e recursos para que essa oferta possa ser percebida e
analisada pelo seu potencial interessado.

Este fendmeno trouxe mudancas consideraveis na forma como a informagao
€ apresentada e consumida. Elevou a proeminéncia de uma ampla gama de assuntos,
abrangendo a proliferagdo de conteudo gerado pelo usuario, as opinides e
perspectivas agora desempenham um papel significativo na formagao do discurso
publico e na influéncia de tendéncias.

O impacto dos utilizadores de plataformas de criacdo e publicagdo de textos
na web, na produgédo e distribuicdo de informagéo online € inegavel. Essa mudanga
de paradigma colocou o usuario no centro do cenario digital. Plataformas e servigos
sdo cada vez mais projetados para atender as necessidades e preferéncias
individuais.

Um exemplo de servigo projetado para atender necessidades individuais s&o
0s chatbots, esses programas conversacionais multifacetados estao disponiveis para
fornecer diversos tipos assisténcia personalizada, desde acionar por comando de voz

uma maquina para lavar uma roupa até solicitar uma musica.

Os chatbots podem imitar conversas humanas e entreter os usuarios, mas
nao foram criados apenas para isso. Eles sdo uteis em aplicagbes como
educacao, recuperagao de informagdes, negdcios e comércio eletronico. Eles
se tornaram tdo populares porque os chatbots também oferecem muitas
vantagens para usuarios e desenvolvedores. A maioria das implementacdes
€ independente de plataforma e esta disponivel instantaneamente para os
usuarios, sem a necessidade de instalagbes (Adamopoulou; Moussiades,
2020, tradugao nossa).

Além dos chatbots, os servigos de streaming empregam sistemas complexos
de recomendacéao de filmes e audio para atender a personalizacdo de conteudo, os
sistemas robustos de recomendacido de produtos em sites de comércio eletrénico
reconhecem as preferéncias do usuario e recomendam produtos de acordo com o
perfil do usuario correspondente.

Este encadeamento de informagdes personalizada visa melhorar a

experiéncia do usuario e estabelecer uma dependéncia mais forte nas plataformas. O
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consumo de informacao ndo € mais determinado apenas pelos meios de comunicagao
tradicionais ou abordagens de cima para baixo. Os usuarios ganharam influéncia
significativa por meio de seu envolvimento e feedback.

As recomendacgdes do sistema, geradas pelos préprios usuarios e facilitadas
pelos sistemas de comércio eletronico, transformaram a forma como as informagdes
s&o organizadas e distribuidas. Essa abordagem centrada no usuario, alimentada por
aprendizado de maquina e personalizagao, deu inicio a uma nova era de experiéncias
online, onde os individuos tém mais controle e influéncia sobre o conteudo que
consomem, levando a um ambiente digital mais personalizado, imersivo e poderoso.

Aproveitando o topico sobre personalizagcao, € possivel iniciar um tema mais
visionario, a Web descentralizada, também conhecida como Web Semantica ou Web
3.0, a personalizacado € um dos fatores que representa a mudanca da 2.0 para a 3.0.

O terceiro estagio da web, conhecido como Web 3.0, ainda é emergente e se
caracteriza por uma mudanga para sistemas mais inteligentes,
descentralizados e interconectados, permitindo interagdes mais seguras,
eficientes e personalizadas. A Web 3.0 baseia-se em tecnologias como
blockchain, inteligéncia artificial e a web semantica, com foco em permitir
interacdes descentralizadas e ponto a ponto, mais transparentes, confiaveis
e resilientes. Plataformas Web 3.0 visam fornecer maior controle e
propriedade dos dados aos usuarios, facilitando transagdes mais seguras e
eficientes. No geral, a evolugédo da web, da Web 1.0 para a Web 3.0, reflete
uma progressdo em diregdo a sistemas mais inteligentes, interativos e
descentralizados, que permitem processos mais personalizados e interagcdes
seguras e eficientes entre usuarios e maquinas. Cada estagio da web foi
construido sobre os fundamentos do anterior, levando a sistemas cada vez
mais complexos e sofisticados, com potencial para transformar diversas
industrias e setores. (Bharadiya, 2023, tradugéo nossa).

A diferencga entre as webs 1.0, 2.0 e 3.0 esta no fato de que a 1.0 disponibilizou
informacdes online sem a participacdo ativa dos usuarios, apenas permitindo o
consumo dessas informacdes, enquanto a 2.0 trouxe interatividade e participagado dos
usuarios na criagdo e consumo de conteudo. A 3.0 representa a evolugdo desses
aspectos, com sistemas cada vez mais inteligentes e interativos.

Bharadiya (2023) apresenta uma visao futurista da internet 3.0, destacando
sua interatividade, segurancga, personalizagao e inteligéncia aprimorada, impulsionada
por importantes tecnologias, como realidade virtual, web semantica, inteligéncia
artificial e blockchains.

Uma caracteristica crucial mencionada € a capacidade de personalizagao que
a web 3.0 oferece, tornando os sistemas ainda mais sofisticados.
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Embora o autor ndo tenha abordado explicitamente a experiéncia do usuario
em seu texto, gostaria de enfatizar a importancia da centralizagdo no usuario como
elemento fundamental para a consolidagao da web 3.0 e como um fator determinante
para a personalizacdo. Analisar as necessidades do usuario e buscar atendé-las
proporciona um alto grau de personalizagdo e sofisticagdo aos diversos sistemas,

sendo, portanto, um aspecto crucial na transicdo para a web 3.0.
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4 O AMBIENTE DIGITAL E A CENTRALIZAGAO DO USUARIO

No ambiente digital, os usuarios estdo inseridos em um universo em que o
processo evolutivo das plataformas € constante. Essas plataformas buscam nao sé
oferecer uma interface mais bonita, com mais op¢des de cores e resolugdes de
imagem e video, mas também melhorar a experiéncia de uso em cada uma delas,
como por exemplo, apostando em personalizagdo de conteudos com elaborados
algoritmos de recomendacéo. A revista Forbes (Tilia, 2024) fez uma matéria recente
e trouxe um caso interessante para representar esse exemplo, a rede social Tiktok,
que esta cada vez mais se tornando uma importante ferramenta de busca, e
dependendo do publico-alvo, que no caso € a geragao Z, esta superando o famoso e
tradicional Google.

Um estudo feito por Southern (2024) revela que 64% da geragao Z (pessoas
que nasceram apos 1996) prefere utilizar o Tiktok como uma ferramenta de pesquisa,

e 10% desse publico também utiliza o Chat GPT.

A pesquisa mostra que 40% dos consumidores agora usam o TikTok para
pesquisar coisas de que precisam ou que tém interesse em aprender. Esta
tendéncia prevalece entre os jovens, com 64% da Geragdo Z (aqueles
nascidos depois de 1996) e 49% dos millennials (nascidos entre 1981-1996)
recorrendo ao TikTok como ferramenta de pesquisa. A plataforma esta sendo
usada para pesquisar todos os tipos de topicos — desde receitas culinarias,
que a Geragéao Z pesquisa 29% mais do que a geragao Y, até musica, ideias
DIY, moda e muito mais. Quase 10% dos usuarios da Geragdo Z agora
preferem usar o TikTok em vez de mecanismos de busca estabelecidos como
o Google ao procurar informagdes. O ChatGPT também esta ganhando
popularidade como ferramenta de pesquisa, com mais de 10% das pessoas
usando-o para consultar informagdes como conselhos sobre financas
pessoais. [...] O TikTok se tornou popular como mecanismo de busca porque
entrega conteudo de forma Unica e personalizada — por meio de videos curtos
e informativos que contam pequenas histérias. Uma grande parte do apelo
do TikTok &€ como ele adapta o conteudo aos interesses de cada usuario
(Southern, 2024, tradugéo nossa).

Keinonen (2008) evidenciou sobre o movimento na industria ao expor o
contraste com as tendéncias anteriores aos avangos tecnolégicos — em meados dos
anos 2000 - que emergiu da necessidade de adaptar tecnologias profissionais
complexas para uso pratico pelo publico em geral. Essa mudancga levou a aplicagéo
da ciéncia cognitiva e da psicologia para entender e melhorar a interagdo humano-
computador em ambientes realistas. O movimento também se concentrou na

simplificacdo do processo de design, incorporando praticas racionalizadas.
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Esse campo evoluiu ainda mais nas ultimas décadas, expandindo-se além do
escopo da otimizagdo de design humano-computador. Atualmente, abrange-se uma
gama mais ampla de interesses, buscando alinhar novas tecnologias interativas com
comunicagdo entre humanos e requisitos organizacionais, bem como perspectivas
sociais e emocionais. Essa mudancga destaca a crescente importancia de considerar
varios aspectos da interacdo e experiéncia humana ao desenvolver e implementar
tecnologias interativas.

Arrisco ao afirmar que o foco das abordagens tradicionais de consumo, ndo
s6 no digital, mudou. Meira (2019) ja apontava em uma época pré-pandemia uma
transicdo da midia em massa e propagandas genéricas para uma abordagem mais
centrada na singularidade de necessidades e preferéncias dos usuarios.

Keinonen (2008) afirma que os produtos e servigcos eram desenvolvidos com
base em premissas e tendéncias gerais do mercado. A evolugdo das tecnologias
digitais e a proliferagado de dados permitiram as organizagdes coletarem e analisarem
o feedback e o comportamento do usuario, em seguida, voltar para a analise dos
resultados obtido e tomar decisbes mais direcionadas ao comportamento do usuario.

O feedback trouxe o foco no usuario como uma forte influéncia para a
evolucdo dos servigcos. Esse enfoque também abriu caminho para a cocriagcdo e a
inovacéo colaborativa, pois as organizagdes se envolvem ativamente em projetar
produtos e servigos para analisar a motivagao e o comportamento desse usuario, de
modo a fornecer recomendacgdes personalizadas e melhorar a experiéncia na
utilizagdo do produto/servico.

Para um funcionamento adequado a prontiddo das respostas, esses servigos
personalizados utilizam bases robustas de Inteligéncia Artificial e Big Data. Para
Ribeiro (2014), Big Data engloba a vasta quantidade de informag¢des que nos rodeia
no dia a dia, abrangendo a diversidade informacional, a velocidade com que séo
gerados e transmitidos, bem como a qualidade dos dados e das informagdes
envolvidas. A Inteligéncia Artificial auxilia no desenvolvimento de ferramentas que
facilitam o treinamento efetivo dos termos na organizagao informacional voltada ao
viés da singularidade e das preferéncias de cada publico.

A integragao de Big Data e |A nesses servigos também permite aprendizado
e melhoria continua. A medida que mais dados sdo coletados e analisados, os
algoritmos se tornam mais refinados, levando a recomendagdes mais precisas ao

longo do tempo. Além disso, esses servigos podem se adaptar as mudangas nas
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preferéncias e comportamentos do usuario, garantindo que as recomendagdes
permanecam relevantes e atualizadas.

Sharma e Lijuan (2015) realizaram um estudo para investigar essa relagéo e
descobriram que a qualidade do servigo online influencia significativamente a
satisfagao do usuario. Do ponto de vista dos clientes, suas expectativas precisam ser
atendidas e suas interagdes com os produtos devem ser uma experiéncia positiva,
para que as devidas repercussdes sejam consideradas um sucesso.

O sucesso ndo € determinado apenas pela funcionalidade ou design, mas
também é significativamente influenciado pela resposta emocional que evoca nos
clientes. Essa perspectiva entra em acordo com a visdo apresentada por Don Norman
(2013), que expde que uma experiéncia positiva do usuario deixa uma impressao
duradoura e promove confianga e lealdade.

Dessa forma, ao levar em conta o publico-alvo e ajustar o conteudo e recursos
correspondentes, estabelecer uma reputagéo de marca sélida e, por fim, atingir a meta
de promover uma experiéncia de usuario perfeita, os usuarios experimentam a
impressao de serem ouvidos, compreendidos e satisfeitos formando um elo sdlido de
confianga.

4.1 A experiéncia do usuario

Embora a experiéncia do usuario seja um tema em alta no mundo digital, vale
destacar que estudos com foco no usuario ja existiam bem antes, como um campo
interdisciplinar explorado por diversas areas, incluindo a Biblioteconomia e Ciéncia da
Informacgao.

Baptista e Cunha (2007) afirmam que ha mais de 40 anos os estudos de
usuarios consolidam seus objetivos: aprimorar produtos e servigos informacionais e
mapear o fluxo da informagdo. As autoras também relatam sobre os estudos de
abordagem qualitativas para estudar sobre o usuario, dentre eles: a usabilidade.

O termo usabilidade € frequentemente usado por pesquisadores em
experiéncia do usuario e arquitetura da informacdo. Embora as autoras mencionem
uma possivel substituigdo na nomenclatura, acredito que seja mais uma questao de
traducdo que reforga o significado em portugués, sem substitui-lo. O objetivo da

usabilidade é tornar a interagdo humano-computador amigavel e facil para o usuario.
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Os estudos de usabilidade tém crescido na procura de solugdes para
sistemas de informagédo automatizados, com as paginas da Web e outros
tipos de interagéo via sistemas amigaveis. O termo usabilidade substituiu o
termo user friendly que tinha conotagdes subjetivas. A usabilidade pode ser
mensurada de acordo com os atributos ergonédmicos do produto, em termos
do esforgco mental e atitudes dos usuarios e pela forma como os usuarios
interagem com o produto e sua aceitagdo (Bevan; Macleod, 1994 apud
Baptista; Cunha, 2007).

A usabilidade transcende o mundo digital, encontrando aplicagdo em espagos
fisicos como, por exemplo, as bibliotecas. A disposicao das estantes, a distancia entre
elas, a iluminagao, a ventilagdo e a organizagao de todo o espag¢o nao visam facilitar
somente o trabalho do bibliotecario, mas proporcionar ao usuario uma experiéncia
amigavel, facilitando a busca e o encontro de informagdes.

Outro exemplo € encontrado nos supermercados. Desde a disposicdo das
estantes até a altura em que os produtos s&o organizados, cada detalhe pode
influenciar a experiéncia do consumidor e sua decisdao de compra. A forma como
diferentes seg¢des do supermercado € organizada, como os itens para bolos proximos
aos itens de festa, facilita a experiéncia de compra.

No ambiente de supermercado, a disposi¢cao estratégica dos produtos cria
uma experiéncia de compra facil e até mesmo influenciavel. Por exemplo, a fila do
caixa frequentemente possui uma estante com itens tentadores a pregos acessiveis.
Isso demonstra como o estudo de experiéncia do usuario vai além da internet,
impactando a vida cotidiana das pessoas.

Essa facilidade de uso serve de inspiragdo para profissionais que buscam
melhorar a experiéncia em plataformas digitais, visando uma experiéncia de uso mais
positiva. Para compreender o significado e a construgdo da experiéncia do usuario
(UX), é essencial explorar suas origens, proposito e estado atual.

As maquinas nao sao pessoas. Elas ndo podem se comunicar e entender da
mesma forma que nos. Isso significa que os seus designers tém uma
obrigacdo especial de garantir que o comportamento das maquinas seja
compreensivel para as pessoas que interagem com elas. Uma verdadeira
colaboragdo requer que cada parte faca um esforco para se adaptar e
entender a outra. Quando colaboramos com maquinas, sdo as pessoas que
precisam fazer todas as adaptacdes. Por que a maquina ndo poderia ser mais
amigavel? A maquina deveria aceitar o comportamento humano normal, mas
assim como as pessoas frequentemente avaliam subconscientemente a
precisdo do que esta sendo dito, as maquinas deveriam julgar a qualidade da
informacao que lhes é fornecida, neste caso para ajudar seus operadores a
evitar erros graves devido a simples deslizes. Hoje em dia, insistimos que as
pessoas ajam de forma anormal, se adaptando as exigéncias peculiares das
magquinas, o que inclui sempre fornecer informacdes precisas e corretas. Os
humanos s&o particularmente ruins nisso, ainda assim, quando nao
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conseguem atender as exigéncias arbitrarias e desumanas das maquinas,
chamamos isso de erro humano. N&o, é um erro de design (Norman, 2013,
p. 67, traducdo nossa).

O conceito de UX surgiu como resposta a crescente complexidade no uso da
tecnologia e a necessidade de aprender a manusear interfaces complexas, que
possuem o potencial em ser mais intuitivas e amigaveis. Exercendo o papel de prover
essa facilidade para os usuarios, a experiéncia do usuario tornou-se um aspecto
crucial do processo do design das plataformas, e aqui o design vai além da interface,
como o desenvolvimento de todo o projeto.

Um dos pioneiros nesse campo € Don Norman, um renomado cientista
cognitivo, designer e escritor, que fez contribuigdes significativas para a compreenséo
e melhoria da experiéncia do usuario. No livro "The Design of Everyday Things", em
sua versao atualizada e revisada, de 2013, Norman enfatiza a importancia de projetar
para humanos e defende uma abordagem centrada no usuario. Remete que um bom
design ndo deve ser apenas reduzido a elaboragdo de uma estética agradavel, mas,
de fato, sobre melhorar e expandir a experiéncia geral de uso dos objetos e
informagdes, considerando os estimulos psicoldégicos e cognitivos positivos do
comportamento humano (Norman, 2013).

Rocha, Paula e Duarte (2016) destacam que os processos cognitivos do
estudo de usuario sao distribuidos no tempo e sdo moldados pelas experiéncias
passadas dos individuos, permitindo que interpretem o presente e antecipem o futuro
com base em lembrancgas de situagdes similares. Os autores referenciam Hutchins
(2000), que ressalta o papel dos artefatos como mediadores na interagdo entre os
individuos e o ambiente.

Seu estudo aponta que, no mundo contemporaneo, a proximidade fisica nao
€ mais crucial devido as tecnologias de informagédo e comunicagao, que facilitam a
distribuicdo social do trabalho cognitivo. Além disso, salientam que o estudo dos
processos cognitivos distribuidos esta intimamente ligado ao estudo da cultura, pois
as experiéncias culturais passadas moldam a interpretagao do presente e a percepgao
do futuro.

Bons designers nunca comegam tentando resolver o problema que lhes é
dado: eles comegam tentando entender quais sdo os verdadeiros problemas.
Como resultado, em vez de convergirem para uma solugdo, divergem,
estudando as pessoas e 0 que elas estdo tentando realizar, gerando ideia
apos ideia. (...) Os designers resistem a tentagdo de saltar imediatamente
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para uma solu¢ao para o problema declarado. Em vez disso, primeiro gastam
tempo determinando qual questdo basica e fundamental (raiz) precisa ser
abordada. Eles n&o tentam procurar uma solugao até terem determinado o
problema real e, mesmo assim, em vez de resolver esse problema, param
para considerar uma ampla gama de solugdes potenciais. S6 entédo eles
finalmente convergirdo para a sua proposta (Norman, 2013, p. 218 a 219,
tradugéo nossa).

Também utilizando a abordagem voltada ao cognitivo, Norman introduziu os
conceitos de signifiers e affordances, e como eles influenciam e impactam no uso e
percepcgao dos objetos.

Affordances se refere aos aspectos e sinais feitos dentro de um projeto de
design para facilitar a interagdo e fornecer dicas sobre como usar ou manipular um
objeto ou ambiente no qual ele se encontra. As propriedades do affordance podem
ser fisicas, perceptivas ou até mesmo conceituais. Seu principal objetivo € orientar os
usuarios para o uso correto da funcionalidade pretendida.

Os signifiers sao elementos que orientam os usuarios sobre como interagir
com um determinado objeto ou sistema. Esses elementos s&o projetados para serem
facilmente perceptiveis e intuitivos, permitindo que os usuarios entendam rapidamente
como interagir com a interface.

Ainda sobre os signifiers, podem assumir varias formas, como icones, botoes,
rétulos ou sons, dependendo do contexto e do meio utilizado. A auséncia ou
ambiguidade de signifiers pode levar a problemas de usabilidade, pois os usuarios
podem se esforgar para entender como interagir com um objeto ou sistema.

Portanto, considerar diversas dimensdes, como a cultural, social, historica,
emocional e subjetiva, é fundamental para compreender como os individuos atribuem
significado a informacdo e constroem conhecimento. Deste modo, € importante
analisar a raiz das questdes além do problema declarado para considerar as
diferentes dimensdes de cada grupo de pessoas.

A medida que a tecnologia avancava e se tornava mais integrada em nosso
dia a dia, os usuarios comegaram a esperar experiéncias agradaveis em varias
plataformas e dispositivos. Portanto, o foco de UX passa a ser nas necessidades,
desejos e limitagbes dos usuarios, oriundos das interagcbes com o préprio sistema, e
que sejam intuitivas, de modo a proporcionar uma experiéncia positiva.

Uma estratégia eficiente de experiéncia do usuario consiste em compreender
os comportamentos dos usuarios, conduzir pesquisas com eles, bem como testar e

aprimorar os designs de forma interativa, de modo a satisfazer suas expectativas. O
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proposito € eliminar os problemas enfrentados, como a frustracao, e simplificar os

processos, visando melhorar de maneira geral a satisfagdo dos clientes.

A pesquisa inicial para entender a natureza do préprio problema faz parte da
disciplina da pesquisa em design. Note que esta é uma pesquisa que usara
os produtos em questdo. Nao é o tipo de pesquisa que os cientistas realizam
em seus laboratorios, tentando encontrar novas leis da natureza. O
pesquisador de design ira até os potenciais clientes, observando suas
atividades, tentando compreender seus interesses, motivagdes e
necessidades reais. A definigao do problema para o design do produto surgira
a partir desse profundo entendimento dos objetivos que as pessoas estao
tentando alcancar e das barreiras que possam encontrar em seu ambiente
natural, em suas vidas normais, onde o produto ou servi¢o a ser projetado
sera realmente utilizado. (...) € essencial entender as situagdes reais que eles
enfrentam, e ndo alguma experiéncia isolada e pura (Norman, 2013, p. 222,
tradugdo nossa.)

Quando os usuarios tém uma experiéncia positiva com um produto ou servico,
€ mais provavel que se tornem consumidores constantes. Além disso, uma
experiéncia bem projetada pode reduzir os custos de suporte ao cliente, pois os
usuarios podem navegar facilmente e encontrar solugdes por conta propria, também
estimulando a autonomia e acelerando a curva de aprendizado de uso. Empresas que
priorizam UX investem no entendimento de seu publico-alvo, mantém-se atualizadas
com as ultimas tendéncias e tecnologias de design e em uma melhoria continua de
seus produtos e servicos.

Com a participagdo ativa dos usuarios e a centralizagdo de suas
necessidades, € necessario organizar o que pode ser percebido como um caos,
decorrente da natureza continua da experiéncia e da complexidade da
personalizagdo. A taxonomia surge como uma ferramenta fundamental para auxiliar
na organizagao e disponibilizacdo dos produtos, atendendo a essas necessidades.
Em teoria, a taxonomia é de facil construcdo, acessivel e potencializa diversos
sistemas, como os de recomendacao, temas que serdo abordados nos proximos

capitulos.
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5 O VALOR DA TAXONOMIA

Uma taxonomia € uma ferramenta usada para classificar conceitos em uma
ordem hierarquica, representando um conhecimento especifico. Isso significa que ela
categoriza informagbes com base em um contexto delimitado, atribuindo-lhes
significado. Funciona como uma classificagdo para diversos propositos, refletindo um
ponto de vista particular.

Surgiu inicialmente através da area da biologia para a classificagdo dos seres
vivos e ndo vivos. Mendes e Bentes Pinto (2019) observam que o método
classificatorio de acordo com as semelhangas das caracteristicas do objeto na biologia
esta intimamente ligado as linguagens documentarias, e, por conseguinte, a
Biblioteconomia e a Ciéncia da Informacdo. Relatam que, ao nomear os elementos,
nao apenas 0s compreendemos em suas respectivas semelhancas, mas isso facilita
a organizacgéo do conhecimento registrado, assim como o0 acesso e a recuperagao da
informacéo.

Para Bailey (1994), as tipologias e taxonomias s&do métodos de classificagéo
comumente usados em ciéncias naturais, sociais e humanas. Tipologias sao usadas
para categorizar objetos ou eventos em grupos discretos com base em suas
caracteristicas, enquanto taxonomias sao usadas para classificar objetos ou eventos
em estruturas hierarquicas com base em seus relacionamentos.

Para ilustrar a hierarquia da classificagdo, podemos usar a Biologia e a
metafora de uma arvore, onde as grandes raizes representam a base da taxonomia
com o contexto e a governanga, sustentando toda a estrutura. Assim como uma
arvore, a taxonomia comega com classes generalistas que se ramificam em
subclasses.

As classes generalistas, equivalente ao caule da arvore, sdo amplas o
suficiente para abranger todas as outras categorias, mas nao precisam ser extensas.
Servem como base para as demais informacdes e devem ser claras e assertivas o
bastante para detalhar as subclasses.

Por isso, é crucial que contenha poucas classes e conceitos gerais em vez de
extensas categorias especificas, que podem gerar ambiguidades e problemas de
conceitualizagdo. E essencial que as classes sejam claras em seu significado para

evitar duvidas e garantir uma categorizagéo eficiente.
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Embora esses conceitos sejam inerentes e até intuitivos para a area da
Ciéncia da Informacgao, € comum encontrar taxonomias produzidas por outras areas
correlatas que ndo seguem essa linha de raciocinio. Isso resulta em uma desmedida
base de classes, misturando categorias gerais com especificas, criando uma
complexidade desnecessaria no sistema classificatério.

Essa abordagem desarticulada pode causar uma série de problemas,
tornando a estrutura confusa e dificil de corrigir. Ajustes em um ponto especifico
podem causar rupturas em outros, criando uma espécie de "bola de neve" na tentativa
de reparar a taxonomia.

Por ser acessivel e adaptavel para diferentes contextos informacionais, a
taxonomia pode ser aplicada para diferentes propositos. Aqui estdo alguns exemplos:

Treinamento de Inteligéncia Artificial: pode ser empregada em sistemas de
Aprendizado de Maquina (ML), utilizando Processamento de Linguagem Natural
(PLN).

Na pratica, Jones (2019) aponta o impacto no processo de treinamento de IA
usando o Processamento de Linguagem Natural do Google para analisar o conteudo,
que divide em entidades. Essas entidades s&o destacadas em cores, cada uma com
um numero abaixo. Esses numeros representam classificagdes relativas com base na
importancia da entidade dentro do artigo.

Apesar de ndo mencionar explicitamente a taxonomia, fica visivel o uso da
ferramenta para a classificagédo, principalmente porque a empresa Google produz e
vende taxonomias para o mercado.

Auxilio em sistemas de recomendacgao: facilta o funcionamento dos
sistemas de recomendacdo, no entendimento e na interpretagcdo dos clusters, pois
fornece uma estrutura navegavel. Viabiliza a recuperacéo eficiente de informacgdes,
permitindo que os usuarios pesquisem e acessem grupos ou categorias de dados
especificos, servindo como guia que auxilia os usuarios a explorarem e analisarem os
dados de forma mais sistematica e estruturada.

A importdncia da taxonomia destaca-se ainda por sua capacidade de
organizar e categorizar pontos de dados com base em seus relacionamentos e
semelhangas. Ao agrupar pontos de dados relacionados, a taxonomia permite a
criacao de clusters mais significativos, que capturem padrdes e estruturas subjacentes
nos dados (Pinterest Engineering, 2020).
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Segmentar os usuarios, de forma eficiente e precisa, em grupos coesos é
fundamental para o aumento da receita no setor de tecnologia e vendas online
(Ramesh et al., 2013). Assim, a taxonomia auxilia na redugéo da complexidade do
agrupamento de itens semelhantes, colaborando com a analise e interpretagao dos
dados e informagdes.

Este ponto sera abordado no capitulo seguinte, com ainda mais detalhes.

Marketing e Publicidade: permite a criacdo de catalogos de produtos
estruturados e de autoatendimento, campanhas segmentadas e personalizagdo de
vendas e anuncios. Ao construir audiéncias de forma precisa, o setor economiza
recursos financeiros e alcanga o publico-alvo adequado para suas campanhas.

Na pratica: Freni (2024) revela em seu artigo um caso em que um executivo de
marketing compartilhou que até 65% dos dados de sua equipe sao imprecisos devido
a ma implementacado da taxonomia e a falta de padrdes de dados. Apontando assim
a importancia de uma boa taxonomia e seu respectivo impacto no negécio.

Vimos contextos em que a taxonomia pode ser uma ferramenta
potencializadora, e algumas empresas a utilizam amplamente, como o Pinterest, Meta
e Google, para criar campanhas "self-service". O New York Times possui um sistema
robusto para marketing e publicidade. Além disso, a Amazon a utiliza para melhorar
seus sistemas de recomendacé&o de produtos, entre outras aplicagdes.

Contudo, essa ferramenta ndo € utilizada da mesma maneira por todos.
Reforgo novamente que, apesar de ser um senso comum dentro da area da ciéncia
da informagao, apontar a necessidade de diferenciar as taxonomias e identificar quais
contextos elas melhor se encaixam é essencial para areas correlatas.

Um exemplo para ilustrar € que se torna impossivel realizar todo um processo
de aprendizagem de maquina usando s6 SQL. Portanto, ndo é viavel usar uma unica
taxonomia com um unico proposito para todos os contextos possiveis. A seguir,
veremos as caracteristicas de trés tipos principais de taxonomia no contexto deste
trabalho: a tradicional (ndo relacionada a biologia, mas a area da Ciéncia da
Informagao), a de Audiéncia e a de PLN.

5.1 Comparacao entre Taxonomia tradicional e Taxonomia de audiéncia

Nesta secdo, serao exploradas as diferengas entre as taxonomias tradicionais
e taxonomias de audiéncia. Embora ambas sirvam ao propdésito de classificagcao,
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divergem em abordagem e foco. Uma taxonomia tradicional € comumente usada em
campos como Biologia e Biblioteconomia.

Conforme definido por Klein (2017), o objetivo de uma taxonomia tradicional
é criar um sistema de classificagdo sistematico e abrangente, que cubra todas as
entidades possiveis dentro de um determinado dominio. Tem como caracteristica
principal fornecer uma estrutura padronizada que pode ser aplicada e compreendida
universalmente.

Por outro lado, uma taxonomia de audiéncia se concentra na categorizagéo
de informagdes com base em preferéncias, interesses ou necessidades individuais.
Reconhece-se, portanto, que as pessoas tém perspectivas diferentes e seus
interesses podem variar. Na taxonomia de audiéncia, ndo se considera a
universalidade, mas as necessidades do usuario e seus interesses particulares.

Uma taxonomia de audiéncia permite que os usuarios personalizem seu
sistema de classificagao, selecionando categorias que se alinhem com suas vontades
especificas. Desse modo, fornece-se uma abordagem mais flexivel e dinamica para
organizar as informagbes, permitindo que os usuarios naveguem e acessem
conteudos relevantes e significativos para eles.

Segundo Aldayri e Albattah (2022), a taxonomia de audiéncia é um aspecto
crucial das estratégias de marketing e comunicagdo, pois auxilia a identificar e
entender melhor o publico-alvo, possibilitando a criagdo de conteudos mais
personalizados e relevantes.

Ao analisar essa taxonomia, os profissionais de marketing obtém informagdes
sobre as diferentes necessidades, motivagdes e preferéncias de varios segmentos de
publico, permitindo que desenvolvam campanhas direcionadas que ressoam com
grupos especificos.

Essa abordagem aumenta a eficacia dos esforgos e ajuda as organizagdes a
construirem conexdes mais fortes com seu publico, transmitindo mensagens
adaptadas as suas caracteristicas e interesses exclusivos.

Desse modo, a principal diferenca entre uma taxonomia tradicional e uma
taxonomia de audiéncia esta em seu propdosito e design. A taxonomia tradicional visa
criar um sistema abrangente e objetivo, que pode ser aplicado uniformemente em
diferentes contextos. Além de centralizar na criacdo de uma estrutura padronizada e
universal, que facilite a recuperagao de informagdes e garanta a consisténcia na

categorizagdo. Por outro lado, a taxonomia de audiéncia concentra o foco na
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categorizagdo centrada no usuario, permitindo que os individuos encontrem e
explorem informacdes com base em suas preferéncias e interesses pessoais.

Outra distingdo significativa € o nivel de flexibilidade e adaptabilidade. As
taxonomias tradicionais s&o tipicamente estaticas e requerem atualiza¢des periddicas
para incorporar novas entidades ou mudangas no conhecimento. Portanto, sdo
projetados para serem estaveis e consistentes ao longo do tempo.

Em contraste a essas, as taxonomias de audiéncia sdo mais dinamicas, uma
vez que respondem as necessidades individuais. Os usuarios podem adicionar ou
modificar categorias com base em seus interesses em evolugdo, garantindo que a
taxonomia permaneca relevante e personalizada.

Um exemplo de taxonomia de audiéncia é disponibilizado pelo Pinterest
(Pinterest Engineering, 2020). A empresa utiliza um sistema de taxonomia para
organizar e selecionar tépicos e interesses populares com eficiéncia para fins de
publicidade direcionada.

Conforme Pinterest Engineering (2020), entender as tendéncias atuais requer
uma compreensao mais profunda do conteudo que os Pinners estao procurando, bem
como das categorias as quais os Pins estao associados.

Para conseguir isso, o Pinterest desenvolveu um sistema de gerenciamento
de conhecimento, também conhecido como knowledge graph, baseado em
taxonomia.

Esse sistema permite a compreensao eficiente do conteudo, aproveitando a
estrutura da taxonomia. Ao categorizar e organizar a vasta quantidade de conteudo
na plataforma, o Pinterest reune informacgdes valiosas sobre o comportamento do
usuario, tendéncias emergentes e evolugao dos gostos do consumidor.

O status unico da plataforma - que é usada por mais de 320 milhdes de
usuarios em todo o mundo para salvar ideias e fazer planejamentos diversos - fornece
a empresa uma riqueza de dados para analise.

De tarefas diarias - como decidir o que vestir para trabalhar ou comidas para
cozinhar - a eventos significativos da vida - como decorar uma nova casa ou planejar
uma viagem - os usuarios salvam mais de 200 bilhdes de ideias em mais de 4 bilhdes
de painéis.

Essa enorme colegdo de ideias salvas serve como uma rica fonte de
informagdes, oferecendo ideias sobre tendéncias emergentes e sinais iniciais do

comportamento do consumidor. Ao alavancar o sistema de gerenciamento de
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conhecimento baseado em taxonomia e analisar a grande quantidade de ideias
salvas, o Pinterest pode ficar na frente da compreensao do que seus usuarios estao
procurando e como suas preferéncias evoluem.

Esse entendimento dos interesses dos usuarios permite que a plataforma
oferega oportunidades de publicidade direcionada aos anunciantes, garantindo que os
usuarios recebam conteudo relevante e que se alinhem com os interesses e
necessidades.

No geral, o sistema de taxonomia de audiéncia e a abordagem de
gerenciamento de conhecimento permitem que a plataforma oferega uma experiéncia
personalizada e envolvente para seus usuarios. Ao mesmo tempo, fornece
informagdes valiosas sobre o comportamento do consumidor e as tendéncias
emergentes.

O valor de uma taxonomia de audiéncia é o potencial para fornecer
informagdes valiosas sobre os interesses de individuos, grupos ou organizagdes.
Essa subjetividade permite que uma taxonomia de audiéncia seja mais flexivel e
adaptavel, atendendo as diversas necessidades e gostos de diferentes individuos.

Ambas as taxonomias servem a propoésitos importantes em diferentes
dominios. A taxonomia tradicional ajuda cientistas e pesquisadores a entender o
mundo natural e sua biodiversidade; uma taxonomia de interesse aprimora a

experiéncia do usuario ao fornecer categorizagao e recomendagdes personalizadas.

5.2 Comparacao entre taxonomia tradicional e taxonomia PLN

O processamento da linguagem natural (PLN) € uma area da computagéo que
aborda a comunicagdo humana. Seu objetivo €& permitir que os computadores
compreendam e se comuniquem em linguagem humana, abrangendo diferentes
niveis de entendimento e geragédo de linguagem, incluindo sons, palavras, frases e
discursos.

Esses niveis, conforme identificados por Marco Gonzalez (2003), incluem:
Fonético e Fonoldgico: relacionado a forma como as palavras se relacionam com seus
sons; Morfologico: diz respeito a construgdo das palavras a partir de unidades de
significado primitivas; Sintatico: trata das relagbes entre as palavras em uma
sentenca; Semantico: envolve o relacionamento das palavras com seus significados;

Pragmatico: lida com o uso de frases e sentengas em diferentes contextos.
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De acordo com Marco Gonzalez (2003), métodos estatisticos desempenham
um papel significativo no PLN, ajudando em tarefas como resolugdo de ambiguidade,
etiquetagem e aquisigdo de conhecimento lexical. Enfatizam que esses métodos s&o
especialmente valiosos quando vistos a luz da teoria da informacdo, pois a
probabilidade de termos ocorrerem juntos em relagdo as suas ocorréncias isoladas
fornece informacdes cruciais. Essa medida é util, por exemplo, para calcular a
similaridade entre palavras, algo fundamental para o funcionamento eficaz do PLN.

Apesar das pesquisas dos autores se concentrarem principalmente na
ontologia, fazem uma menc¢&o a taxonomia e sua utilidade, o que se alinha com a
abordagem deste projeto. Em uma taxonomia, ha regras de formagéo que determinam
os relacionamentos validos entre informacgdes, baseados na ideia de hierarquia de
objetos, em que caracteristicas s&do herdadas de ancestrais para descendentes. As
palavras presentes nos léxicos sado usadas para fazer referéncia aos conceitos
apresentados pelos autores em uma ontologia (Marco Gonzalez, 2003). Nesse
sentido, a hierarquizagao da taxonomia também desempenha um papel importante na
organizacgéo da informagéo, algo que pode ser aplicado de forma relevante ao PLN.

O conceito de taxonomia tradicional visa estabelecer um sistema de
classificagao sistematico e abrangente, dentro de um dominio especifico, fornecendo
uma estrutura padronizada aplicavel e compreendida universalmente.

Cambria e White (2014) introduzem o conceito de PNL taxondémica, que se
concentra na construcdo de taxonomias universais para compreender a semantica
hierarquica associada a expressdes de linguagem natural. Essas taxonomias
abrangem conceitos, instancias, atributos, valores e relacionamentos, com énfase
particular em representacbes de conhecimento subjuntivas baseadas em
relacionamentos 'E uma', 'Pertence a'.

Embora a taxonomia PLN ofere¢ca uma perspectiva unica na representagao
contextual, observa-se que outras abordagens, como redes bayesianas, ou seja,
redes de representacdo que exploram de forma explicita o papel do conhecimento
prévio, combinando evidéncias sobre a probabilidade de eventos ocorrerem, e as
redes semanticas, que tém a responsabilidade de desempenhar diversas fungdes,
como lembrar, comparar, generalizar, exemplificar, fazer analogias, simplificar, prever,
e entre outras (Cambria; White, 2014), também sao utilizadas na pesquisa de PNL.

A medida que o campo da PNL avanga, a exploracédo e comparagdo dessas
diferentes abordagens contribuem para o progresso da representagdo e compreenséo
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do conhecimento no processamento de linguagem natural. Essa abordagem visa
melhorar a compreensao do texto, organizando as informagdes hierarquicamente,
permitindo a recuperacao e inferéncia de conhecimento eficiente.

Segundo Cambria e White (2014), a PNL taxonémica utiliza taxonomias para
representar e organizar o conhecimento de forma semelhante a forma como os
humanos organizam as informag¢des em suas mentes.

Ao empregar taxonomias, a PNL taxonémica fornece um mecanismo para
codificar relacionamentos hierarquicos entre conceitos, facilitando a identificacdo de
semelhangas e diferencas entre eles. Essa abordagem é particularmente atil em
varias tarefas de PLN, como recuperagédo de informagdes, resposta a perguntas e
analise de sentimentos, pois permite que o sistema tome decisdes mais equilibradas
e sutis sobre o contexto.

Além disso, a PNL taxondmica aumenta a capacidade de interpretagdo dos
sistemas de PNL, uma vez que as estruturas hierarquicas permitem representacoes
de conhecimento mais transparentes e explicaveis.

Em contraste das taxonomias tradicionais, a taxonomia PLN centraliza na
extracdo e utilizagcdo do conhecimento taxonémico para aprimorar a compreensao da
linguagem e a recuperacgéo de informagdes, assim como também visam organizar e
categorizar varias entidades, com base em suas caracteristicas compartilhadas e
relacionamentos.

A taxonomia PLN pode melhorar a precisdo dos sistemas de PLN,
incorporando informagdes taxondmicas no processo de compreensao da linguagem.
Ao alavancar o conhecimento taxondmico, como relacionamentos hierarquicos entre
conceitos, a taxonomia PLN potencializa o desempenho de varias tarefas, incluindo
classificacao de texto, analise de sentimento e recuperacao de informacdes.

Ademais, a taxonomia PLN oferece uma vantagem unica ao alavancar o
conhecimento taxonémico, que pode fornecer uma compreensdo mais abrangente da
linguagem e facilitar o processamento de linguagem mais preciso.

A taxonomia tradicional e a taxonomia PLN oferecem diferentes perspectivas
sobre os sistemas de classificagédo no campo do processamento de linguagem natural.
No geral, o estudo da taxonomia PLN fornece informagdes valiosas sobre como os
sistemas de classificacdo podem ser adaptados especificamente para a analise de
dados de linguagem natural, contribuindo para os avangos no campo da linguagem

computacional.
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Ao focar nas relagbes hierarquicas entre conceitos e suas subcategorias, a
taxonomia PLN apresenta um caminho valioso para explorar o conhecimento de
integracdo e sua aplicagdo em sistemas de agrupamento, de modo a permitir o
aumento do desenvolvimento de técnicas de clusterizacdo mais eficientes.

Portanto, essa abordagem melhora a precisao e a eficacia da recuperagéo de
informagdes, bem como potencializa a compreenséo geral e contextual dos dados
textuais.

A medida que o campo da taxonomia PLN evolui, amplia-se o potencial para
o avango de varios dominios, incluindo recuperagao de informacgdes, analise

semantica e sistemas de recomendacéo.

Quadro 1 - Caracteristicas gerais das taxonomias: tradicional, de audiéncia e PLN

Tradicional Audiéncia PLN
Sistema de classificagdo | Categorizagao de | Mecanismo para codificar
sistematico e abrangente | informag¢des com base em | relacionamentos
preferéncias, interesses | hierarquicos entre
ou necessidades | conceitos
individuais.
Aplicabilidade  uniforme | Permite  personalizagdo | Permite  representacdes
em diferentes contextos por parte do usuario de conhecimento mais
transparentes e
explicaveis.
Estaticas e atualizagcbes | Auxilia a identificar e | Aprimora a compreensao
periodicas entender melhor ofda linguagem e a
publico-alvo recuperacao de
informacodes
Dinamicas Organizar e categorizar
varias entidades

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

5.3 Prés e contras de uma taxonomia para um sistema recomendacgao

Na perspectiva da analise de qualidade, examinar todas as combinagdes de
grupos possiveis, em um grande volume de dados, pode ser uma tarefa ardua e
demorada. Para superar esse desafio, pesquisadores e cientistas de dados

desenvolveram diversas técnicas que podem auxiliar na formag¢ao de grupos citados
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por Doni (2004) em seu trabalho. Uma dessas técnicas citadas por ele € a analise de
agrupamento proposta por Zaiane (2003).

Nao obstante, as caracteristicas s&o: a alta dimensionalidade; ser “escalavel”;
lidar com diferentes tipos de dados; definir agrupamentos de diferentes tamanhos e
formas; minimo de conhecimento para determinacdo dos parametros de entrada;
robusto a presenca de ruido; e apresentar resultado consistente independente da
ordem em que os dados sio apresentados.

Métodos taxondmicos sdo métodos empiricos. Eles geralmente comegam
com um conjunto de dados de objetos empiricos (como individuos) medidos
em varias variaveis. Varias técnicas, geralmente quantitativas, sdo usadas
para agrupar os casos por semelhanga geral nas variaveis (Bailey, 1994,
tradugéo nossa).

Realizar uma analise de cluster cuidadosa requer a utilizacdo de métodos que
podem ir além das caracteristicas apontadas na pesquisa dos autores. Neste trabalho,
foi-se adicionado as caracteristicas particulares da taxonomia inata das ciéncias
sociais que acredito que possam auxiliar no processo de analise de cluster.

Essas caracteristicas inerentes podem incluir:

1. Organizacao de dados otimizada: capacidade de localizar e acessar
facilmente dados especificos. Contribui para a validagao e confiabilidade
das descobertas através dos dados, permitindo conclusdes significativas
através de decisbes consolidadas.

2.  Aprimoramento da pesquisa: ao estruturar os dados em categorias
distintas, com base em critérios relevantes, a taxonomia permite uma
recuperacao mais refinada e eficiente das informag¢des desejadas.

3. Anadlise de dados otimizada: por meio da organizagao sistematica de
dados em categorias distintas, uma taxonomia possui a capacidade de
otimizar a analise de dados.

4. Visualizagao de dados aperfeigoada: por meio do arranjo sistematico
de dados em categorias especificas, uma taxonomia facilita a
organizagao e estruturagao de informagdes, bem como contribui para a
eficacia geral da visualizagdo de dados. Isso pode ser especialmente util
ao lidar com grandes quantidades de dados.
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Por outro lado, as desvantagens de usar uma taxonomia para um sistema de

agrupamento incluem:

1. Super Categorizagao: uma taxonomia pode levar a
supercategorizagdo, que pode ocasionar uma analise de dados
imprecisa devido aos possiveis fatores - como ambiguidades.

2. Imprecisao: a nao definicdo precisa das categorias pode acarretar
analises enviesadas.

3. Dificuldade na mudanca de categorias: a modificagdo de uma
taxonomia pode apresentar desafios se as categorias ndo tiverem sido
definidas com exatid&do, principalmente quando surgem problemas de
supercategorizagao e imprecisdo. Nesses casos, qualquer tentativa de
alteragdo da taxonomia pode agravar os problemas existentes e,
consequentemente, ampliar negativamente a sua visibilidade. Portanto,
a taxonomia perde seu papel de estrutura e passa a ser associada a
uma infinidade de questdes especificas, em vez de servir como uma

entidade discreta.

Para que esse modelo funcione bem, é crucial ter um sistema sélido de analise
de dados, que se baseie nas informacgdes fornecidas pelo usuario. Esse sistema
envolve organizar os dados em grupos e categorias relevantes que facilitem a oferta
de recomendacdes uteis para o usuario.

Nesta secao, foi explorado os temas relacionados a cada um desses topicos,

0 que proporcionou uma compreensao abrangente do cenario atual, incluindo seus
aspectos positivos e negativos.
Tragamos uma linha do tempo desde o surgimento da web 2.0 e suas consequéncias
sociais, destacando o papel central dos usuarios na criagdo de conteudo; até
chegarmos a analise do cenario atual, no qual o comportamento dos usuarios
influencia as decisdes e orienta a geragédo de informagdes que impactam produtos,
instituicbes e empresas.

Com esse conhecimento, estamos prontos para examinar e questionar: &
viavel considerar a taxonomia uma ferramenta importante para o processo de
recomendacgao? A resposta é: sim, pois a taxonomia desempenha um papel crucial

no processo de clusterizagao de dados.
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Justifica-se essa afirmagdo ao considerarmos que a configuracdo da
classificagdo, onde os itens sdo agrupados em categorias mais amplas e depois
divididos em subcategorias, com base em caracteristicas compartilhadas, sendo essa
ordenagdo fundamental no processo de clusterizagao, € justamente um beneficio que

se obtém com o uso de taxonomias.
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6 CLUSTERIZAGAO E RECOMENDAGAO DE CONTEUDO

A organizagao da informacé&o € o processo de estruturar e organizar os dados
de forma a torna-los mais faceis de encontrar, acessar e usar. E uma parte importante
do gerenciamento de informacdes e é essencial para qualquer recurso informacional
gue precise armazenar e recuperar informacdes de forma rapida e eficiente.

E possivel, ao organizar as informacgdes, aproveitar ao maximo os recursos
dispostos e garantir que os dados estejam seguros, atualizados e precisos. Dessa
forma, torna-se mais facil de encontrar e usar os dados; economiza tempo e dinheiro;
facilita a localizagdo e o uso das informacgdes; ajuda a garantir que as informacgdes
sejam precisas e atualizadas; e favorece a garantia que os dados estejam seguros e
protegidos contra acesso nao autorizado.

Para esse processo funcionar, deve-se envolver a criagdo de uma estrutura
l6gica, consistente e facil de entender. Essa estrutura pode ser baseada em
categorias, topicos ou outros critérios que facilitem a localizagdo da informagéo
necessaria. Por meio de um sistema de agrupamento, conhecido como clusterizagao
- termo este que sera usado no decorrer deste trabalho para se referir ao processo de
agrupamento -, que seja capaz de agrupar informag¢des relacionadas. Isso sera
discutido adiante neste texto

Essas estruturas logicas e consistentes podem ser hierarquicas, ou seja, as
informagdes s&o organizadas em uma série de niveis, cada nivel contendo
informacdes mais especificas do que o anterior.

Desse modo, a opgao de estrutura hierarquica que pode agrupar informacgdes
em categorias é conhecida como taxonomia (Silveira et al., 2021). Nessas estruturas,
as informacgdes sédo divididas em categorias e subcategorias — cada categoria contém
informacdes mais especificas do que as anteriores. Nao obstante, permite-se uma
busca mais eficiente, pois as informagdes relacionadas podem ser localizadas
rapidamente por meio de buscas nas categorias e subcategorias.

A taxonomia expandiu para além do campo da biologia, limitando-se a
classificagao de seres vivos e nao vivos, e foi adaptada para classificar os dados e as
informagdes disponiveis que temos hoje em dia.

Essas relagcbes hierarquicas voltadas a informacédo visam a facilitacédo da
navegacao através da organizagao, a recuperagao das informacdes e o treinamento

dos modelos de aprendizado em inteligéncia artificial.
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6.1 Tipos de organizagao necessarios no processo de clusterizagao

Clustering, ou clusterizagdo, em seu sentido mais geral, refere-se ao processo
de organizar um grupo de objetos com base em suas caracteristicas compartilhadas
(Nazari et al., 2015) De acordo com os autores, € considerada uma tarefa de
aprendizado indutivo, que envolve a extracdo de padrbes ou estruturas dos dados
sem nenhum conhecimento prévio do resultado desejado.

Ao contrario da classificacdo, a clusterizagdo n&o visa prever um valor alvo
predeterminado. Em vez disso, concentra-se na descoberta autbnoma de classes ou
clusters com base em padrbes de similaridade encontrados nos dados. O principal
objetivo da clusterizagdo € organizar os dados que tenha alta similaridade em um
mesmo cluster e de baixa similaridade entre diferentes clusters. O conceito de
similaridade é frequentemente medido usando fungdes de distancia, que de acordo
com Bugatti (2008), consiste na medigéo da distancia entre dois pontos em um espaco
matematico, por exemplo, o espago bidimensional cartesiano. Ela é empregada com
o proposito de quantificar a similaridade entre conjuntos de dados.

Grafico 2 - Diferenga entre classificacido e clusterizagao
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Fonte: Lee (2020).

Classificagdo e agrupamento sao dois métodos de identificacdo de padrdes
usados em aprendizado de maquina. A principal diferenga entre eles esta no fato de
que a classificagao utiliza classes predefinidas para as quais os objetos sdo atribuidos,
enquanto o agrupamento identifica semelhangas entre objetos e os agrupa de acordo
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com caracteristicas comuns que os diferenciam de outros grupos de objetos (GORINI,
c2024). Um exemplo para ilustrar essa diferenga € em uma situagdo envolvendo
espécies de animais. A classificagdo seria responsavel por dizer que um grupo é de
criangas e outro é de adultos. Ja o agrupamento os organizaria por semelhanga; por
exemplo, ele agruparia por geragao, por faixa etaria e entre outras caracteristicas pré-
definidas pelo desenvolvedor do algoritmo.

Ha varios requisitos que um bom algoritmo deve atender, como a
escalabilidade, pois garante que o algoritmo possa lidar com grandes conjuntos de
dados com eficiéncia. A escalabilidade € um conceito dentro da area de tecnologia da
informagdo que busca prever o crescimento do micro e macro por meio de uma
proporgao, tem origem do termo em inglés, “scalability”’, e € amplamente utilizada no
contexto empresarial para permitir que a infraestrutura cresga em sintonia com o
negocio. Almeida (2016) diz que a representagdo em escala € um instrumento para a
compreensao micro € macro, € a sua usabilidade cresceu exponencialmente em
tempos de Big Data.

Um dos desafios em relacéo a escalabilidade é a multiplicidade linguistica.
Este fator cria uma camada de complexidade a mais no processo de organizagao
informacional devido as "armadilhas" associadas a linguagem humana. Algumas
dessas armadilhas sdo explanadas por Alexopoulos (2020), em seu livro Semantic
Modeling for Data, tais como: a ambiguidade, sinbnimos e imprecisbes. Ao
implementar um sistema de governanca eficaz, torna-se possivel mitigar esses
problemas por meio da estrutura taxonémica e, assim, assegurar que o conjunto de
informagdes permanega consistente, duradouro e relevante.

Os algoritmos de clusterizagdo também devem ser capazes de sustentar o
sistema apesar do ruido, pois, havendo erros devido a esse ruido, podem afetar os
resultados do agrupamento. Além disso, a capacidade de aceitagdo dos dados
dinamicos é essencial ao lidar com streaming ou conjuntos de dados em evolugéo que
mudam com o tempo.

Um aspecto adicional relevante é que a ordem de entrada dos dados n&o deve
impactar o funcionamento do algoritmo. Isso significa que, independentemente da
ordem em que os dados sdo inseridos, a saida do algoritmo deve ser sempre a
mesma. Isso é crucial, especialmente quando lidamos com uma grande quantidade

de dados de natureza diversa.
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A eficiéncia de um algoritmo de clusterizagdo é geralmente medida por sua
capacidade de descobrir padrées ocultos nos dados. Um bom algoritmo deve ser
capaz de identificar clusters independentemente de suas formas, além de detectar
clusters que nao sejam necessariamente esféricos ou bem separados.

No geral, o algoritmo de clusterizagcdo serve como uma ferramenta valiosa na
analise de dados, permitindo a exploracdo e compreensido de conjuntos de dados
complexos. Sendo assim, o processo de clusterizagdo requer varios tipos de
organizagdo informacional para agrupar efetivamente os pontos de dados em
agrupamentos significativos.

Os tipos mais comuns de organizacdo informacional usados em sistemas de
agrupamento sdo: agrupamento hierarquico, agrupamento k-means e agrupamento
baseado em densidade.

Como foi citado anteriormente, a organizagdo hierarquica é um tipo de
ferramenta que usa uma estrutura semelhante a uma arvore para organizar os pontos
de dados em clusters.

Para Nazari et al. (2015), os métodos hierarquicos sdo amplamente
empregados em problemas de Mineragao de Dados para fins de agrupamento.

Esses algoritmos fornecem uma abordagem sistematica para organizar os
dados, permitindo uma melhor compreenséo dos relacionamentos e padrdes dentro
deles. Entre os varios algoritmos hierarquicos, as abordagens de bottom-up s&o
muitas vezes consideradas mais precisas em termos de agrupamento, mas
apresentam uma compensagao no custo.

Apesar da maior complexidade computacional, € importante observar que
esse aumento de custo ndo implica necessariamente em aumento da complexidade
conceitual ou algoritmica.

De fato, para os autores, o processo de formagao da hierarquia do cluster
pode ser dividido em uma série de operacgdes basicas de fusao ou particionamento
gue podem ser executadas com eficiéncia.

Esse processo permite uma progressao clara e organizada na formagéo da
hierarquia do cluster. Ao subdividir o método hierarquico, torna-se mais facil
compreender e implementar as diferentes etapas envolvidas, resultando em um
processo de agrupamento mais gerenciavel e eficiente.

Clusterizagao hierarquica aglomerativa: € uma abordagem de baixo para
cima para clusterizagédo, que visa agrupar objetos semelhantes. Nessa abordagem,
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cada objeto inicialmente representa um cluster préprio. Em seguida, clusters
semelhantes sdo mesclados interativamente até que a estrutura de cluster desejada
seja obtida.

O algoritmo comega com N clusters - onde N € o numero de amostras e cada
cluster contém uma unica amostra. O processo comeca identificando os dois clusters
com a semelhanga mais proxima, com base em uma métrica de distancia
especificada. A métrica de distadncia pode ser definida usando varios critérios, como
distancia minima, distancia maxima, distdncia média ou distancia central.

A escolha da métrica de distancia depende dos requisitos especificos da
tarefa de agrupamento. Depois que os dois clusters mais proximos séo identificados,
eles sdo mesclados em um unico. Esse processo € repetido até que o numero de
clusters torne um ou o numero especificado seja alcangado conforme determinado no
projeto.

A clusterizagao hierarquica aglomerativa é versatil e amplamente utilizada, e
pode ser aplicada a varios dominios e conjuntos de dados. Sua abordagem
ascendente induz uma exploracdo flexivel da estrutura de dados, permitindo a
identificac&o de clusters significativos com base em sua similaridade.

Clusterizagao hierarquica divisiva: € uma abordagem de fop-down, cujo
objeto inicialmente pertence a um unico cluster raiz e, em seguida, particiona os
clusters existentes em sub-clusters. E o inverso do método aglomerativo.

Algoritmos de clusterizagédo hierarquica ganharam interesse significativo em
varios dominios de aplicativos devido a sua capacidade de produzir agrupamentos de
alta qualidade.

Uma das vantagens é a flexibilidade na escolha de nivel de granularidade.
Esses algoritmos podem lidar com diferentes formas de similaridade ou medida de
distancia, tornando-os versateis em cenarios diversos. Além disso, podem ser
aplicados a qualquer tipo de atributo, expandindo ainda mais sua funcgao.

No entanto, ha algumas desvantagens. A primeira delas é que a maioria dos
algoritmos hierarquicos n&o revisita os clusters construidos depois de formados - isso
significa que uma vez que um cluster é criado, ele ndo é refinado ou aprimorado.

A segunda desvantagem € que pode haver imprecis&o nos critérios de término
dos algoritmos de agrupamento hierarquico, dificultando a determinagdo de quando o
processo de agrupamento deve parar.
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Embora a maioria dos algoritmos de clusterizagdo hierarquica envolve unir
dois sub-clusters ou dividir um cluster em dois sub-clusters em uma unica etapa,
alguns algoritmos vao além disso e unem ou dividem mais de dois sub-clusters. No
agrupamento hierarquico, o agrupamento de objetos pode ser representado como
uma arvore chamada dendrograma.

No dendrograma elaborado por Nazari et al. (2015), os nos representam
subconjuntos do conjunto de dados de entrada, com os nos-folha correspondendo aos
elementos individuais do conjunto de dados e a raiz representando todo o conjunto de
dados. Cada aresta no dendrograma representa uma relagdo de inclusdo entre os
clusters.

Assim, o clusterizagéo hierarquico divisivo é uma abordagem de fop-down que
particiona os clusters existentes em sub-clusters. Ademais, oferece vantagens como
flexibilidade na granularidade, facilidade de lidar com medidas de similaridade e
distancia e aplicabilidade a diferentes tipos de atributos.

No entanto, ha limitagdes relacionadas a n&o revisitar clusters construidos
para melhoria e imprecisao dos critérios de finalizagao. Na préxima figura, tem-se uma
representacdo deste processo utilizando um dendrograma que fornece uma
compreensao visual das relagdes de inclusdo entre os agrupamentos.

Clusterizagao de particionamento: é a forma mais simples de clusterizacgéo,
de acordo com os autores, em que um determinado conjunto de dados é dividido em
"k-partes", com cada particao representando um cluster.

Ao contrario das abordagens hierarquicas, que dividem um cluster ou
mesclam sub-clusters, os algoritmos de particionamento encontram todos os k-partes
de uma so vez.

Esses algoritmos criam particbes de um nivel dos pontos de dados sem
qualquer aninhamento. Para conseguir isso, a clusterizagao de particionamento utiliza
esquemas heuristicos arrojados na forma de otimizacgéo iterativa. Esses esquemas
envolvem diferentes estratégias de realocagdo, que reatribuem interativamente
pontos entre os k-partes, melhorando gradativamente o resultado do agrupamento.

Para uma clusterizagao obter sucesso usando esse método, cada cluster deve
aderir a duas propriedades: conter pelo menos um objeto e cada objeto pertencer a
exatamente um cluster.

Ha varios métodos para clusterizacao de particionamento, incluindo K-means,

Bisecting k-means, PAM (Partitioning Around Medoids) e o Clustering Probabilistico.
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Dentre esses métodos, o K-means se destaca como um dos algoritmos de
agrupamento mais populares e amplamente utilizados.

K-means é um algoritmo de cluster comumente usado em mineragéo de
dados e reconhecimento de padrdes. Tem como objetivo minimizar o indice de
desempenho do cluster, usando erro quadrado e critério de erro.

O algoritmo comega selecionando os pontos focais iniciais do cluster e, em
seguida, atribui os pontos de amostra restantes aos pontos focais mais proximos. Se
a classificagado nao for razoavel, € modificada, de modo a recalcular os pontos focais
do cluster. Esse processo é repetido até que uma classificagao aceitavel seja obtida.

O algoritmo é conhecido por sua brevidade, eficiéncia e velocidade (Li; Wu,
2012). No entanto, depende muito dos pontos iniciais escolhidos, o que acarreta
desfechos distintos. Além disso, o algoritmo pode ficar preso em pontos minimos
locais, caso o ponto focal inicial do cluster ndo seja apropriado.

Cada tipo de clusterizagdo tem suas proprias vantagens e desvantagens.
Selecionar o tipo apropriado de agrupamento para um determinado projeto é essencial
para alcancgar resultados precisos e significativos.

De modo a visar o aprimoramento dos sistemas de recomendacdo mais
eficazes em plataformas de e-commerce, escolheu-se utilizar, neste projeto, a
clusterizagdo hierarquica, a 6ptica da taxonomia e o algoritmo de treinamento k-
means.

Essas abordagens complementares fornecem uma forma sistematica de
categorizar e organizar os dados, além de otimizar o processo de agrupamento. A
taxonomia ajuda na criagdo de categorias estruturadas e significativas, enquanto o
algoritmo k-means ajuda a encontrar os centroides de cluster ideais.

No entanto, observa-se que a escolha das técnicas de agrupamento deve ser
baseada nos requisitos e caracteristicas especificas do desenvolvimento da
taxonomia. Crucial para o funcionamento, faz-se necessario métodos e abordagens
especificas de construgdo, pois diferentes abordagens podem gerar resultados e
desempenhos variados.
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7 SISTEMAS DE RECOMENDAGAO

Um sistema de recomendacdo requer uma organizagédo informacional que
possa capturar de forma eficaz as preferéncias dos usuarios e as caracteristicas dos
itens, conectar esses dados e recomendar um conteudo/informacao/produto baseado
na similaridade entre as informacdes.

Como apontam Cazella, Nunes e Reategui (2010), esses sistemas operam
reunindo recomendacgdes de usuarios e, em seguida, agregando-as e direcionando-
as a individuos considerados potenciais destinatarios de tais recomendagdes. Ao
entender as relagdes entre usuarios e itens, bem como os atributos desses itens, o
sistema pode gerar recomendacdes personalizadas de acordo com o gosto de cada
individuo.

Segundo a concepgao de Ranganathan (2009) sobre "cada leitor tem seu
préprio livro" gostaria de fazer uma analogia que pode ser adaptada ao contexto dos
sistemas de recomendacado. Neste cenario, cada recomendacdo desempenha um
papel fundamental ao buscar atingir o seu leitor principal, visando a entrega de
informagdes personalizadas para grupos especificos de usuarios.

Por meio da analise de dados histéricos, como compras anteriores, historico
de navegacao e feedback, o sistema de recomendagao pode identificar padrbes e
correlagdes que ajudem a determinar as preferéncias dos usuarios. Esse sistema
desempenha um papel crucial na facilitagdo de recomendag¢des personalizadas.

Isso ndo apenas melhora a experiéncia do usuario, como aumenta as chances
de os consumidores descobrirem novos itens que se alinhem a seus interesses. Ao
alavancar técnicas avangadas de aprendizado de maquina e inteligéncia artificial, os
sistemas de recomendacao aprendem e refinam suas previsdes, de modo a viabilizar

uma experiéncia mais adequada ao contexto individual do usuario.

Um loop de feedback (também conhecido como aprendizado de loop
fechado) descreve o processo de alavancar a saida de um sistema de IA e
as agdes correspondentes do usuario final para treinar novamente e melhorar
os modelos ao longo do tempo. A saida gerada pela IA (previsbes ou
recomendagdes) € comparada com a decisao final (por exemplo, executar ou
nao o trabalho) e fornecer feedback ao modelo, permitindo que ele aprenda
com seus erros (C3.Al, 2023, tradugéo nossa)

Além de aumentar a satisfagdo e o envolvimento do usuario em varias

plataformas online, a recomendacgéo assertiva de conteudos como filmes, musicas,
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livros ou produtos sao fatores que desempenham um papel importante para a melhoria
continua durante o tempo de uso através do fornecimento dos feedbacks.

Conforme Schafer, Konstan e Riedl (1999), ao empregar os métodos de
feedbacks nos sistemas de recomendacdo, ocorre uma contribuicdo para o
aprimoramento da personalizacdo, pois permite a adaptacido de acordo com as
necessidades e preferéncias exclusivas de cada cliente.

Além das interagdes usuario-item, a organizagao informacional também deve
considerar o contexto em que as recomendacdes estdo sendo feitas - fatores que
podem ser exemplificados como a hora do dia, a localizagado do usuario e a atividade
atual no navegador do usuario podem afetar significativamente a relevancia e a
utilidade das recomendacoes.

Portanto, € importante armazenar e processar dados relacionados aos
contextos especificos. Ao incorporar a percep¢cao de contexto no sistema de
recomendacao, é possivel fornecer recomendacgdes personalizadas que alinham com

a situacao especifica do usuario.

7.1 Exemplos de uso

Compreendemos que o objetivo do sistema de recomendacgao é resultar na
personalizacao dos produtos. A razao disso é que estamos lidando com produtos cada
vez mais customizados, focados em atender as necessidades especificas de cada
usuario e oferecer um servigo que possibilite uma melhor experiéncia.

Os sites de comércio eletronico tornaram-se o foco principal da utilizagcédo de
sistemas de recomendacgao, empregando varias técnicas para encontrar os produtos
mais adequados para seus clientes e, finalmente, aumentar a lucratividade.

Esses sistemas utilizam varias técnicas para recomendar produtos, como a
analise extensiva de dados, considerando a demografia do cliente ou até mesmo
examinando o comportamento de compra para prever as preferéncias futuras.

Um exemplo notavel pode ser observado em plataformas de streaming - como
Spotify e Youtube. Essas plataformas revolucionaram a forma como consumimos
entretenimento ao alavancar algoritmos sofisticados para analisar o comportamento e
as preferéncias do usuario.

Ao observar o que os usuarios assistem ou ouvem, esses sistemas podem

fornecer recomendacdes precisas e relevantes, apresentando aos usuarios novos



57

conteudos que provavelmente irdo gostar. Essa personalizagdo transformou a
maneira como descobrimos filmes, programas de TV e musica, tornando a experiéncia
mais agradavel e adaptada aos nossos gostos individuais.

Além das plataformas de entretenimento, as recomendacgdes personalizadas
também sdo cruciais em outros dominios, como o e-commerce. Varejistas online,
como a Amazon e Magazine Luiza, utilizam sistemas de recomendacéo para sugerir
produtos com base no histérico de compras e navegagao dos usuarios.

Em varios dominios, como a esfera do entretenimento e comércio eletrbnico,
a capacidade de fornecer aos usuarios recomendacdes pertinentes e personalizadas
aumenta sua experiéncia geral, bem como desempenha um papel fundamental no
reforco da trajetéria triunfante e da aclamacgdo generalizada das plataformas que
empregam tais mecanismos.

Ao analisar detalhadamente as influéncias das sugestdes nas empresas,
podemos entender melhor os impactos profundos que elas tém, como mostram os
exemplos a seguir.

Yahoo: um dos exemplos pioneiros desses sistemas € a empresa Yahoo.
Cazella, Nunes e Reategui (2010), quando o My Yahoo introduziu o conceito de
recomendagao em larga escala, utilizando uma estratégia de personalizagdo. Desde
entdo, um numero significativo de sites adotou esses sistemas de recomendacgao para
fornecer aos usuarios uma ampla gama de sugestdes.

Youtube: o YouTube visa fornecer conteudo relevante e envolvente para seus
usuarios, aumentando assim o tempo gasto na plataforma e a satisfagéo geral. Utiliza
uma combinagdo de filtragem colaborativa e técnicas baseadas em conteudo para
sugerir videos personalizados aos usuarios (Davidson et al., 2010).

A filtragem colaborativa envolve a analise do comportamento do usuario,
como histérico de visualizagbes e likes/don't like, para identificar padroes e realizar
recomendagdes com base em preferéncias semelhantes do usuario. As abordagens
baseadas em conteudo, por outro lado, concentram-se na analise das caracteristicas
dos proprios videos, como tags, descrigbes e metadados para sugerir videos com
conteudo semelhante.

E importante mencionar uma possivel "limitagdo" que gera um desafio no
sistema de recomendacao, que consiste na formagao das bolhas de filtro, sendo este
um dos desafios que o YouTube enfrenta - este topico que sera melhor abordado mais
adiante no decorrer da pesquisa.
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Estas bolhas surgem quando os usuarios sao expostos apenas ao conteudo
gue se alinha somente com suas crengas e interesses existentes, levando a uma falta
de diversificag&o na oferta e consumo de conteudo (Davidson et al., 2010). Essa bolha
nao se limita apenas a esta plataforma, mas também a outros servicos.

Apesar dos desafios, o YouTube continua a refinar seu sistema de
recomendacao para encontrar um equilibrio entre personalizacéo e diversidade, com
o objetivo de fornecer aos usuarios uma ampla variedade de conteudo, maximizando
seu envolvimento e satisfagao.

Spotify: o Spotify, em particular, emergiu como uma for¢ca dominante na
industria da musica, oferecendo aos usuarios uma vasta biblioteca. O objetivo é
selecionar musicas que os usuarios gostariam de ouvir, na hora certa e no contexto
certo.

Para atingir esse objetivo, o autor Pal (2021) afirma que o Spotify se
concentrou em otimizar a organizagdo do proprio conteudo. Essa abordagem visa
estimular que os usuarios cliquem e reproduzam as listas de reprodug¢ao, bem como
ajuda-los a descobrir novas musicas.

O principio subjacente por tras dessa estratégia € semelhante ao aprendizado
por reforco em que o Spotify aproveita os dados agregados do usuario para melhorar
seu sistema de recomendacgéo.

Ao analisar fatores tais como a quantidade de tempo que os usuarios mantém-
se ouvindo as playlists, o sistema do Spotify pode diferenciar os aspectos unicos de
consumo entre cada usuario e tratar a geragao das playlists de forma distinta.

Se um individuo ouve frequentemente playlists e mixagens de jazz, o Spotify
reconhece a singularidade desse comportamento de consumo e procura atendé-lo. A
mesma abordagem pode ser encontrada no Youtube Music, Apple Music, Deezer e
outros servicos de audio streaming. A plataforma reconhece que podem existir
variagdes significativas no consumo e visa capturar essa diversidade como um
aspecto essencial para aprimorar a experiéncia geral do usuario.

Por meio dessa abordagem, o Spotify continua a refinar seu algoritmo de
recomendagao, garantindo que os usuarios recebam musicas que ressoam com as
preferéncias pessoais de cada individuo, além de incentiva-los a explorar novos
géneros e artistas.

No entanto, essa conveniéncia tem um custo. Como Luders (2019)
argumenta, as recomendagdes algoritmicas e as listas de reprodug¢ao personalizadas
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do Spotify podem desencorajar os usuarios de ter um processo ativo em procurar e
arquivar musica.

Em vez disso, a plataforma incentiva os usuarios a consumirem musica
passivamente com base em suas preferéncias estabelecidas. Isso levanta questdes
sobre o impacto do impulso de exploragédo do Spotify na inclinagdo dos usuarios para
arquivar musica.

Embora ndo haja como negar que as recomendacgdes algoritmicas do Spotify
tornaram a musica mais acessivel, Luders (2019) pontua que o Spotify também foi
criticado por criar uma "bolha de filtro" musical.

Consequentemente, a vontade continua dos usuarios em consumir somente
0s mesmos conteudos oferecidos pelo algoritmo pode estar em desacordo com o
objetivo principal do proprio Spotify em promover a exploragdo musical e proporcionar
ao usuario um comportamento ativo na plataforma.

Amazon: segundo estudo realizado por Hardesty (2019), o algoritmo de
recomendagao da Amazon passou por diversas transformagdes ao longo dos anos.
Inicialmente, o algoritmo era baseado na filtragem colaborativa, que se baseava na
analise do comportamento e preferéncias do usuario.

Essa abordagem provou ser eficaz em melhorar a satisfagdo do cliente e
aumentar as vendas. No entanto, a medida que o volume de produtos na plataforma
crescia, o algoritmo precisava se adaptar para lidar com o aumento da complexidade.

Para resolver isso, a Amazon introduziu uma abordagem hibrida que
combinava filtragem colaborativa com filtragem baseada em conteudo. Semelhante
aos métodos adotados pelo Youtube, esse novo algoritmo levou em consideragao as
preferéncias do usuario e os atributos do produto, resultando em recomendacgdes mais
precisas. Além disso, a Amazon incorporou técnicas de aprendizado de maquina,
como aprendizado profundo ou deep learning e processamento de linguagem natural
(PLN) em seu sistema de recomendacdo, de modo a aprimorar ainda mais seu
desempenho.

Ao alavancar grandes quantidades de dados e algoritmos avangados, o
sistema de recomendagdo da Amazon tornou-se um componente crucial de seu
modelo de negaocios, contribuindo significativamente para seu sucesso como um dos

maiores varejistas online do mundo.
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Magazine Luiza: o sistema de recomendag¢ao do Magazine Luiza iniciou sua
trajetéria de expansdo gradativa buscando se aprofundar em diversos dominios e
fomentar o desenvolvimento de produtos inovadores.

De acordo com Félix, Tavares e Cavalcante (2018), Magazine Luiza
reconheceu a importancia de coletar e armazenar grandes quantidades de dados de
varias fontes - como interagdes com clientes, transacdes de vendas e midias sociais
- para obter informacdes valiosas sobre o comportamento e as preferéncias do cliente.

O objetivo principal era estar em conformidade com os processos existentes
e impulsionar o desempenho e a eficiéncia aprimorados. Ao adotar essa abordagem
nao convencional, a empresa conseguiu propiciar novas oportunidades e aproveitar
melhor o potencial do sistema de recomendagao, levando a um crescimento e sucesso
no mercado brasileiro.

O investimento da empresa em tecnologias avancadas e sistemas de
gerenciamento de dados ajudou a garantir processamento e analise de dados
eficientes. Por sua vez, facilitou a melhor tomada de decisdo e melhorou a experiéncia
do cliente.

Em um mundo onde as recomendacgdes personalizadas se tornaram a norma,
€ interessante visualizar exemplos da vida real em que as empresas aproveitaram o
poder dos sistemas de recomendacao.

De gigantes do comércio eletrbnico, como a Amazon, a plataformas de
streaming, como o0 Youtube, essas empresas revolucionaram a maneira como
descobrimos produtos e conteudo.

No entanto, a medida que nos aprofundamos no mundo dos sistemas de
recomendagao, é crucial esclarecer uma outra perspectiva ja citada anteriormente: as

possiveis desvantagens escondidas sob a superficie.

7.2 Prés e contras dos sistemas de recomendacao

N&o obstante, ha preocupagdes quanto as desvantagens dos sistemas de
recomendacao, principalmente relacionadas a bolhas de filtro e camaras de eco. De
acordo com Davidson et al. (2010), as bolhas de filtro referem-se ao fenbmeno em
gue os usuarios sao expostos apenas ao conteudo que se alinha com suas crengas e
preferéncias existentes. Isso pode potencialmente limitar sua exposi¢cao a diversas

perspectivas e sufocar a troca de ideias diferentes.
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Por outro lado, as camaras de eco ocorrem quando crengas e opinides
existentes sao reforgadas dentro de um ambiente online fechado. Tanto as bolhas de
filtro quanto as camaras de eco podem contribuir para a polarizacdo dos pontos de
vista, bem como dificultar o desenvolvimento de perspectivas completas.

Camaras de eco ocorrem quando pessoas com 0S mesmos interesses ou
pontos de vista interagem principalmente dentro de seu grupo. Eles buscam
e compartilham informacdes que estdo em conformidade com as normas de
seu grupo e tendem a reforgar as crengas existentes (Jamieson & Cappella,
2008; Sunstein, 2009). O fato de a psicologia social ter mostrado ha muito
tempo essa tendéncia de associar-se com outros que pensam da mesma
forma é comum em varias culturas. No entanto, ha um novo medo de que o
atual sistema de midia esteja ajudando as pessoas a entrar nas camaras de

eco com mais facilidade do que nunca (Dubois; Blank, 2018, p. 731, tradugao
nossa).

Em ambas as situagdes, os usuarios sdo expostos a uma variedade restrita
de artistas, géneros e conteudo em geral, consumindo apenas um tipo de informacéo
e até mesmo proveniente da mesma fonte, algo que ocorre frequentemente durante
periodos eleitorais. Esse fendmeno pode ser observado em plataformas de streaming
de audio, streaming de video e até nos feeds das redes sociais, abrangendo diferentes
tipos de plataformas.

Apesar dessas desvantagens, ter um produto que possa entender as
necessidades dos usuarios e recomendar os produtos e informag¢des mais adequados
a eles pode melhorar significativamente a experiéncia do usuario.

Esse nivel de personalizagdo aumenta a conveniéncia do usuario e possibilita
que sejam expostos a uma gama diversificada de opgbdes que, de outra forma,
poderiam ndo ter acesso.

Quando os usuarios sentem que a plataforma entende suas preferéncias e
entrega consistentemente conteudo relevante, € mais provavel que continuem usando
0 servigo e o recomendem a outras pessoas devido a boa experiéncia.

Dessa forma, pode-se levar ao aumento da satisfagédo e lealdade do usuario,
tornando provavel que os usuarios se convertam a heavy users e até mesmo
promotores dos servigos oferecidos por essas empresas.

Constando esses aspectos, € perceptivel que um componente importante dos
sistemas de recomendacéo € a organizag&do da informagéo através do agrupamento
de informacgdes por semelhanga, porque ajuda a identificar grupos de itens ou usuarios

similares.
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Ao agrupar itens ou usuarios, o sistema pode fazer recomendagbes mais
precisas, concentrando-se em itens ou usuarios semelhantes aqueles com os quais 0
usuario ja interagiu.

Além disso, o agrupamento pode ajudar a identificar tendéncias no
comportamento do usuario, permitindo que o sistema faga previsdes mais precisas

sobre quais itens esse usuario pode estar interessado.
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8 DESENVOLVIMENTO DA METODOLOGIA DE CONSTRUGAO DE TAXONOMIA

O desenvolvimento deste estudo comegou com a definigdo clara do objetivo
de criar uma proposta de uma metodologia de construgao de taxonomia. A taxonomia
€ uma ferramenta essencial para a classificagcdo e organizagcdo de informagdes,
criando hierarquias que facilitam o entendimento e a utilizagdo dos dados. Esta
ferramenta de conhecimento técnico pode assumir diversos formatos, sendo crucial

alinhar pontos principais para garantir o melhor desenvolvimento.

8.1 Uma metodologia de construcao de taxonomia

A metodologia proposta inicia-se na Fase 1: Analise UX Integrada, que adota
uma abordagem qualitativa e quantitativa. Nessa fase, é analisado o contexto em que
0 usuario esta inserido, o mercado no qual ele consome e como o mercado se
posiciona. O objetivo € obter insumos suficientes para embasar a construgdo da
taxonomia e potencializar seu uso, ampliando a possibilidade de éxito da proposta.
Em seguida, tem inicio a Fase 2: Metodologia para Taxonomias, que tem foco
exclusivo na analise e criacdo dos elementos essenciais para a estrutura taxonémica

cumprir seu objetivo.



Figura 1 - Fluxo das fases e etapas
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Fonte: Elaborado pela autora (2024).

A figura acima ilustra o método proposto, facilitando a compreensao geral. Ela
apresenta um fluxo de cada etapa da metodologia para a construgao de taxonomias,
oferecendo um panorama geral do processo. No entanto, antes de detalhar cada
etapa do método, é necessario discutir como ele se diferencia dos métodos atuais
existentes, bem como identificar e relacionar quais séo esses métodos.

Ao buscar a melhor forma de construir um método para desenvolver
taxonomias, foram examinados trabalhos anteriores e, durante a revisao de literatura,
a diversidade de cenarios em que a taxonomia era utilizada como ferramenta foram
considerados, além dos diferentes métodos de criacdo de taxonomia para contextos
especificos. Notou-se uma variedade de abordagens, desde métodos voltados ao
planejamento ambiental, como o de Barbosa et al. (2022), até a construgcdo de
aparelhos elétricos, como descrito por Lam, Fung e Lee (2007).

Esses estudos exploraram diversas abordagens e metodologias, analisando
como cada uma poderia aplicar a taxonomia de forma eficaz em seus respectivos
contextos. No entanto, considerando-se a area de aplicacdo e estudo da presente
pesquisa, foram considerados apenas aqueles que eram voltados ao ambiente
informacional e sua aplicabilidade no universo da tecnologia. Entre os métodos
destacados, estdo o método Delphi (Strasser, 2017), o método de Bayona-Oré et al.
(Usman et al., 2017), o método de Construgdo Automatica de Taxonomia de Dominio
a Partir de Texto - ADTCT (Knijff; Frasincar; Hogenboom, 2013) e o método para
desenvolvimento de taxonomia e sua aplicagdo em sistemas de informagao
(Nickerson; Varshney; Muntermann, 2013).

O método Delphi (Strasser, 2017) €& utilizado para examinar problemas
complexos com a ajuda de um grupo de especialistas selecionados devido ao seu
conhecimento especializado. Ele se caracteriza pelo feedback controlado, processo
interativo, agregacao estatistica e anonimato dos participantes.

O processo de uma taxonomia baseada no meétodo Delphi envolve as seguintes
etapas:

e Escolha da meta-caracteristica do objeto de interesse.
e Especificacdo das dimensdes.
e Definicdo das condigdes necessarias da taxonomia.

e Conceitualizacio das caracteristicas da taxonomia.
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e Através dessas etapas, realiza-se uma analise cruzada entre as dimensoes e
caracteristicas da taxonomia, proporcionando uma perspectiva ampla e
especializada com foco e objetivo bem definidos, tudo isso mantendo o
anonimato dos participantes.

O método Delphi fornece uma visao clara dos cenarios e etapas da taxonomia,
0 que gera uma gama de alternativas e decisdes a serem tomadas. No entanto, ele
nao especifica como abordar cada etapa, deixando isso em aberto e subjetivo
conforme a necessidade de cada situagdo. Embora isso seja valido para uma
taxonomia, busquei em minha proposta reduzir essa subjetividade e trazer uma
generalidade que permita a utilizagdo do método em diferentes cenarios.

O método de Bayona-Oré et al. (Usman et al., 2017) € uma proposta para o
desenvolvimento de taxonomias especificamente utilizada para criar uma taxonomia
de fatores criticos de sucesso na implantagao de processos de software. Esse método
organiza atividades em cinco grupos, considerados as fases do método proposto:

e Planejamento: estabelece planos para definir as atividades para o desenho e
implementagéo da taxonomia.

e Identificacdo e Extragdo: alinha o plano de trabalho com as informagdes
exigidas pela organizagao.

e Projeto e Construgdo: desenha e constroi a taxonomia utilizando o inventario
de termos para determinar sua estrutura final.

e Teste e Validagcdo: garante que a taxonomia desenhada sera util para os
usuarios atingirem seus objetivos.

e Implantacdo: implementa a taxonomia em toda a organizagdo.

Esse método € particularmente interessante para criar uma taxonomia a partir
de um inventario de termos, o que é inovador, especialmente nas fases iniciais,
gquando ndo se tem conhecimento dos termos presentes na base de dados. A
taxonomia pode servir como uma ferramenta para identificar e extrair termos,
ajudando a construir uma estrutura taxondmica basica para um funcionamento
imediato e oferecendo solugdes praticas.

A fase de Projeto e Construgédo, que utiliza o inventario de termos para

determinar a estrutura final da taxonomia, é especialmente inovadora. Essa
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abordagem pode ser uma alavanca para sistemas em geral, facilitando a identificagéo
e extragcdo de termos e ajudando a construir uma taxonomia base para funcionamento
imediato e solugdes praticas.

O método ADTCT (Knijff; Frasincar; Hogenboom, 2013) utiliza um analisador
sintatico (part-of-speech parser) para extrair termos de um corpus de texto. Os
substantivos extraidos s&o filtrados com base em critérios, como: pertinéncia ao
dominio, consenso de dominio, coesao lexical e relevancia estrutural - deixando
apenas os conceitos de dominio.

Para organizar hierarquicamente esses conceitos em classes de taxonomia,

sao utilizados dois métodos:

e Método de Subsuncdo: baseia-se na coocorréncia de documentos. Um
conceito subsumi outro se a ocorréncia do segundo conceito esta sempre
associada a ocorréncia do primeiro conceito, mas nao o contrario. Esse método
rotula e organiza os conceitos em uma hierarquia, resultando em uma
taxonomia que, segundo os autores, € continuamente rasa. Uma taxonomia
mais profunda teria mais informacdes sobre as relagdes taxonémicas, mas
essas relacdes seriam menos confiaveis.

e Algoritmo de Agrupamento Hierarquico: utiliza a similaridade de coocorréncia
como medida de distancia. Isso significa que a coocorréncia de conceitos em
diferentes documentos € analisada. Para cada conceito, os possiveis "pai-
conceitos" e seus subconceitos s&o determinados por sua relagédo hierarquica.

Esse método é muito interessante, especialmente porque permite a analise de
textos e conceitos de forma ampla, possibilitando a escalabilidade. No entanto, como
apontado pelos proprios autores, os resultados tendem a ser superficiais, exigindo
continuidade de treinamento, experimentacao e reforgo por parte dos integrantes para
alcangar um resultado satisfatério. Muitas vezes, é necessaria a intervencédo de
especialistas e a utilizacdo de uma taxonomia como base para comparacao e
aprendizado em relacdo a sua estrutura. Pode ser um método valioso para estudar a
similaridade entre categorias da estrutura taxondémica e analisar aspectos como

governanca.
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Nickerson, Varshney e Muntermann (2013) propdem um método abrangente
para o desenvolvimento de taxonomias, detalhando o processo completo de
construcéo e avaliagdo dentro do ciclo da ciéncia do design. O método visa garantir a
utilidade e aplicabilidade das taxonomias desenvolvidas, submetendo-as a um
conjunto de condi¢cdes necessarias.

Os autores destacam que a maior contribuicdo desse método é a
metacaracteristica, que se baseia no propdsito da taxonomia e no uso esperado pelos
usuarios. Esse ponto converge com a minha proposta, onde também identifico o
propdsito como o primeiro item a ser analisado, referindo-me a ele como governanga,
enquanto os autores o denominam metacaracteristica.

As etapas do método sao:

e Determinagcdo da metacaracteristica: definir a caracteristica principal da
taxonomia com base no propédsito e nos usuarios.
e Determinagao das condi¢des finais: estabelecer as condigdes que a taxonomia

deve cumprir.

Empirico para conceitual:

e Identificar (novo) subconjunto de objetos: selecionar objetos com os quais o
pesquisador esta mais familiarizado ou que sdo mais facilmente acessiveis,
possivelmente através de uma revisao da literatura.

e Identificar caracteristicas comuns e agrupar objetos: as caracteristicas devem
ser consequéncias légicas da metacaracteristica.

e Agrupar caracteristicas em dimensdes para criar (ou revisar) a taxonomia:
agrupar formalmente usando técnicas estatisticas ou informalmente usando

processos manuais ou graficos.

Conceitual para empirico:

e Conceitualizar (novas) caracteristicas e dimensbes dos objetos:
dedutivamente, com base nas nogdes do pesquisador sobre como os objetos
sdo semelhantes e diferentes.

e Examinar os objetos quanto as caracteristicas e dimensdes: verificar se as
dimensdes contém caracteristicas que sdo mutuamente exclusivas e

coletivamente exaustivas.
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e Criar (ou revisar) a taxonomia: desenvolver ou ajustar a estrutura taxonémica

com base nas analises anteriores.

De todas as abordagens, essa € a que mais se alinha com o tépico de criagéo
de taxonomia e governancga proposto neste trabalho, ja que ambas buscam definir o
proposito da taxonomia. Além disso, a etapa relacionada a identificacdo de
caracteristicas e objetos é semelhante a proposta desta pesquisa, no que concerne a
analise de dados. No entanto, os autores ndo abordam a analise de dados em
profundidade, nem consideram questdes como ambiguidade, sinbnimos e homdnimos
- ao contrario da proposta desta pesquisa. Nao obstante, vale ressaltar que os autores
trouxeram etapas de design para dentro do processo de taxonomia, enquanto na
proposta desta pesquisa a abordagem analisa esse topico anterior de forma
complementar.

Em geral, o método de Nickerson, Varshney e Muntermann (2013) é
extremamente interessante, especialmente para estabelecer uma boa governanga de
taxonomia, um processo robusto de desenvolvimento e um fluxo de trabalho com
pouca interferéncia externa.

Apos analisar os métodos anteriores, percebe-se que ndo ha uma unica forma
correta de construir uma taxonomia. A diversidade de cenarios e aplicabilidades torna
dificil chegar a um consenso sobre as melhores praticas para a criagdo de uma
taxonomia. O que funciona em um contexto pode nao ser eficaz em outro.

Embora haja convergéncias entre os métodos dos autores analisados, a
proposta da presente pesquisa visa complementar esses métodos com uma
abordagem adicional. Essa abordagem é projetada para ser aplicada em diferentes
cenarios, mas com um enfoque maior na potencializagdo dos sistemas de
recomendacgao.

Os diferenciais da presente proposta incluem:

o Design de experiéncia como fase anterior a construgcdo da taxonomia: o
design de experiéncia é considerado uma etapa preliminar essencial, capaz de
fornecer insumos valiosos para a criagao da taxonomia.

e Persona: resultado de todo o processo de design, a persona € um elemento
diferencial para guiar todas as fases de criagdo das taxonomias, servindo como

um direcionador fundamental para todo o processo.
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e Governanga, tamanho, ambiguidade, sinébnimos e homoénimos: a definigao
e analise desses elementos sdo incorporadas como parte integral do processo
de construcado da taxonomia.
Essa abordagem busca oferecer um método mais abrangente e flexivel, capaz
de ser adaptado a diversos contextos, mas com enfoque na eficacia dos sistemas de
recomendacao. Para uma melhor compreensao, ambas as fases sdo explicadas com

detalhe nas proximas segdes.

8.1.1 Fase 1: Analise UX Integrada

O método utilizado na construgdo de taxonomias, como se vé na Figura 1, esta
dividido da seguinte maneira na Fase 1:

e Descoberta: a descoberta permite tomar decisdes cruciais que realmente
atendem as necessidades do usuario, em vez de se basear apenas em
suposicdes. Compreender questbes especificas € fundamental para
estabelecer uma base sdélida para o desenvolvimento do projeto, bem como
para entender as necessidades, frustracées e comportamentos dos usuarios.

a. Estudo da experiéncia dos usuarios: o foco aqui sera estudar a
experiéncia do usuario. Foi analisado os pontos de interacdo que os
usuarios tém com o sistema de recomendacao, quais dispositivos
utilizam, a forma como as informagdes estdo organizadas e todos os
outros elementos que compdem a interagao entre o sistema e o usuario.
Além disso, sera avaliada a experiéncia completa do usuario ao utilizar
esses sistemas e a sua perspectiva em relagdo aos resultados
proporcionados por essa experiéncia.

e Referéncia: € um processo estratégico que permite medir ou avaliar seu
produto ou estudo em relagao a outras iniciativas do mercado. Por meio desse
processo, € possivel identificar oportunidades e entender a concorréncia,
visando a melhoria continua e garantindo que sua oferta esteja alinhada com
as tendéncias do mercado, evitando a producdo de algo que nao seja
comercializavel.

a. Estudo de mercado: o foco aqui foi entender o mercado, identificando as
oportunidades que ele apresenta em termos de setores, faixa etaria,
tecnologia e informagdes demograficas sobre o consumidor brasileiro.
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Esse entendimento proporciona insumos suficientes para, na fase de
refinamento, comparar os dados obtidos na pesquisa do usuario. Dessa
forma, € possivel verificar quais informacdes estdo em sintonia, quais
diferem e quais lacunas de mercado podem ser preenchidas com dados
fornecidos pelos usuarios, agregando valor ao projeto final.

e Refinamento: este € um momento crucial de analise para extrair ideias
interessantes e cruzar informacdes das fases anteriores. E fundamental
compreender as necessidades e frustracbes dos usuarios, assim como as
inovagbes e métricas que o mercado oferece. Analisar e cruzar essas
pesquisas proporciona insumos valiosos que orientam toda a estrutura
organizacional da taxonomia, garantindo sua usabilidade e eficacia no produto
final.

a. Analise das informacdes retiradas da pesquisa com o usuario: aqui, a
analise é voltada para a jornada do usuario, incluindo sua primeira
impressdo, as dores e necessidades atendidas, bem como a
interatividade com os produtos e sistemas.

b. Analise das métricas de mercado: analise de graficos, tendéncias e
comportamento do mercado.

e Criacdo da persona: ao mergulhar na experiéncia do usuario, informagdes
valiosas podem ser obtidas em relacdo as necessidades, preferéncias e
comportamentos especificos de individuos que se envolveriam diretamente
com a taxonomia. Esta investigagdo empirica esclarecera as caracteristicas,
expectativas e pontos problematicos dos beneficiarios pretendidos, permitindo
uma abordagem mais personalizada e eficaz.
Uma exploracdo do cenario do mercado fornecera uma compreensao
abrangente do contexto mais amplo, no qual a taxonomia ira operar. Esse
exame contemplara fatores como tendéncias do setor, dinamica competitiva e
demanda do mercado, todos os quais influenciam a receptividade e a
viabilidade da taxonomia. A persona tem como propdsito a generalizagdo do
perfil dos entrevistados representado por uma pessoa ficticia. E uma
representacdo baseada nos dados retirados da pesquisa, complementada por
algumas tendéncias de mercado.
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8.1.2 Fase 2: Metodologia para Taxonomias

O método utilizado na construgédo de taxonomias, como se vé na Figura 1, esta
dividido da seguinte maneira na Fase 2:

e Governanga: para garantir a pertinéncia e eficacia continuas das taxonomias,
Wells (2018) afirma a necessidade de manutengdo e adaptacdo regulares. E
essencial que as taxonomias evoluam para acomodar novos tipos de materiais
e mudangas no cenario social ou organizacional. Para estabelecer a
governancga € preciso ter a persona, o propoésito claro da taxonomia, definigao
de tamanho e de responsabilidade, veja a seguir.

a. Propdsito: delimitar o objetivo da taxonomia e sua utilidade pretendida.

b. Nomenclatura: o nome dado a cada rotulagem/etiqueta, ou mais
conhecido na Biblioteconomia, classe, dentro da taxonomia.

c. Definigdo de tamanho: ao examinar o nivel de granularidade dentro de
uma classe hierarquica, € crucial fazer uma analise abrangente. Isso
implica avaliar o grau de granularidade presente em cada nivel da
estrutura hierarquica. Por exemplo, uma determinada taxonomia
necessita de um minimo de quatro niveis de granularidade para cumprir
efetivamente seu propédsito. Em contraste, outra taxonomia requer uma
estrutura mais intrincada, exigindo, por exemplo, até seis niveis de
granularidade. Ao investigar e comparar estes niveis de granularidade,
torna-se possivel obter informacdes valiosas sobre as complexidades e
variagbes das classificagdes hierarquicas. Esta abordagem analitica
permite uma compreensdo mais robusta das estruturas hierarquicas e
sua adequacao para diferentes contextos e aplicagdes.

Em resumo: avaliagdo do nivel de granularidade de cada nivel
hierarquico, com exemplos variando de quatro a seis niveis de
granularidade, conforme a necessidade da taxonomia.

d. Definicdo de responsabilidade: o papel do taxonomista e a alocagao
desse profissional dentro da estrutura organizacional sdo de grande
importancia em relacdo a curadoria e manutengcdo da taxonomia. O
taxonomista, como membro de uma equipe, ou das equipes,
desempenha um papel fundamental no estabelecimento e organizagao

da taxonomia.
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e Analise dos Dados: torna-se imperativo fazer sele¢gdes meticulosas sobre os
dados que sdo comumente usados e tém influéncia significativa na semantica
da taxonomia, a fim de contornar possiveis problematicas. Algumas dessas
problematicas sdo a ambiguidade, homonimo e sinébnimo.

e Ambiguidade: refere-se a auséncia de clareza, levando a presenga de
interpretacdes duais ou significados incertos. Por exemplo, a afirmag&o “n&o
sei se gosto do frio ou do calor” exemplifica o dilema das preferéncias incertas
entre temperaturas contrastantes. A auséncia de clareza leva a multiplas
interpretacoes.

e Sinbnimos: Bechara (2009) afirma que sinbnimos s&do palavras com
semelhante significagdo, podendo uma estar no lugar da outra em determinado
contexto. Por exemplo, as palavras "belo" e "lindo", que compartilham atributos
sinbnimos, possuem grafias diferentes, mas com semelhanga no significado.
Sindnimos, portanto, servem como ferramentas linguisticas que facilitam a
expressao de ideias com vocabulario variado, permitindo que os individuos
acrescentem profundidade e nuances a sua comunicagdo. Ao empregar
sinbnimos, escritores e falantes podem efetivamente transmitir de diferentes
formas o significado pretendido, habilidade que uma maquina desconhece.

e Homobnimos: de acordo com Bechara (2009), homonimia € a caracteristica de
duas ou mais palavras, com significados ou fun¢des diferentes, possuirem a
mesma estrutura fonoldgica (mesmos sons e acentuagdo). Determinar a
distincdo entre homénimos é crucial para a compreensdo linguistica e
comunicacgao precisa. Uma ilustracdo pertinente desse conceito é a palavra
"grama", que pode denotar tanto um vegetal quanto uma unidade de medida.
Assim, os homénimos servem como um fascinante objeto de investigagdo no
estudo da linguagem, pois desafiam os usuarios a navegar pelas nuances de
multiplos significados associados a itens lexicais aparentemente idénticos.
Em resumo: palavras com pronuncia e ortografia idénticas, mas significados

diferentes.

8.2 Experimentacao e Validagao
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Sera demonstrado a aplicagdo do método usando as etapas, entradas e saidas

apontadas nas fases e etapas. A seguir, o quadro com etapas e definigdes.

Quadro 2 - Etapas e respectivas definicdes

Etapas Definigao

Descoberta Estudo da experiéncia dos usuarios:
entender a perspectiva do usuario sobre
a eficacia da experiéncia com os
elementos da interagdo com o sistema
de recomendacéo.

Referéncia Estudo de mercado: entender o
mercado identificando as oportunidades.

Refinamento Analise das informacgoes retiradas da
pesquisa com o usuario: a analise &
voltada para a jornada do usuario.

Analise das métricas de mercado:
analise de graficos, tendéncias e
comportamento do mercado.

Criagao da persona Generalizagao do perfil dos
entrevistados representado por uma
pessoa ficticia.

Governanga Propésito: delimitar o objetivo da
taxonomia e sua utilidade pretendida.

Nomenclatura: o nome dado a cada
rotulagem/etiqueta ou classe dentro da
taxonomia.
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Definicao de tamanho: o nivel de
granularidade dentro de uma classe
hierarquica

Definicdo de responsabilidade: o
papel do taxonomista dentro de todo o
processo.

Analise dos Dados Sele¢des meticulosas sobre os dados
gue sdo comumente usados e tém
influéncia significativa na semantica da
taxonomia

]
Analise de termos e classes de

Ambiguidade interpretagdes duais ou significados
incertos
]
Sin6nimos Analise de termos e classes com

significados comparaveis, embora
diferentes na forma.

Homoénimos Analise de palavras com pronuncia e
ortografia idénticas, mas significados
diferentes

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Quadro 3 - Entradas e saidas de cada etapa

Etapas Entradas Saidas

Documento que explicita
Estudo da experiéncia Entrevista com o usuario. | 5 entrevista na integra.

dos usuarios
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Estudo de mercado

Pesquisa de fontes
confiaveis para obter
informacgdes e ideias
sobre o mercado.

Gréficos, tabelas,
métricas de tendéncias

Analise das informagoes
retiradas da pesquisa
com o usuario

Graficos, tabelas,
métricas de tendéncias
obtidas da pesquisa com
0 usuario

Documento que explicita
a perspectiva geral do
usuario, suas dores e
necessidades atendidas,
seus desejos, a
compreensao completa
de sua jornada com o
sistema e apresenta
dados demograficos para
analise da amostra.

Analise das métricas de
mercado

Citagdes, graficos e
tabelas obtidas do estudo
de mercado

Documento com numeros
percentuais comparativos,
geracéo de novas ideias,
identificacao de
tendéncias e de lacunas
gue a pesquisa do
usuario pode ter deixado
em aberto

Criagao da persona

Documentos das etapas:
analise das informacdes
retiradas da pesquisa com
0 usuario e analise das
meétricas de mercado

Imagem representativa da
persona

Propésito

Identificagdo do objetivo
utilizando a persona

Documentacao oficial de
taxonomia que contém o
objetivo principal a ser
atingido, persona e
informagdes resumidas
que serao atualizadas
conforme o0 avancgo das
etapas do
desenvolvimento da
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taxonomia até a definicédo
de responsabilidades.
Pode também sair um
fluxograma.

Nomenclatura

Imagem representativa da
persona

Documentacgao sobre a
linguagem ideal a ser
utilizada, baseada nas
caracteristicas e
preferéncias da persona.

Definicao de tamanho

Definicao do nivel de
granularidade dentro de
uma classe hierarquica

Documentacgao de
guantas classes
hierarquicas existirdo na
taxonomia.

Definigao de
responsabilidade

Definicao das
responsabilidades do
taxonomista e outros
colaboradores do projeto

Documentacgao da
definicdo dos papeis e
suas respectivas fungoes
em cada etapa do
processo.

Analise dos Dados

Tabelas a serem
consultadas em sistemas
e arquivos em Excel.

Documentacgao ou Excel
com a lista de termos
para analise de
sinbnimos, homdnimos e
ambiguidade.

Ambiguidade

Documentacgao ou Excel
com a lista de termos para
analise

Documentacgao ou
planilha Excel contendo a
lista de termos ambiguos
cuidadosamente evitados.
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Sindénimos Documentacgao ou Excel Documentacgao ou
com a lista de termos para | planilha Excel contendo a
analise lista de sinbnimos

cuidadosamente
selecionados.

Homoénimos Documentacgao ou Excel Documentacgao ou
com a lista de termos para | planilha Excel contendo a
analise lista de termos
homoénimos

cuidadosamente evitados.

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Os dois quadros apresentados servem como suporte visual. O Quadro 2 facilita
a visualizagao das etapas e suas respectivas definigdes, estabelecendo um conceito
claro e resumido de cada fase do processo, evitando confusdes de conceito durante
a aplicagado da metodologia.

O Quadro 3 apresenta as entradas e saidas de cada etapa. As entradas sao os
elementos utilizados para iniciar cada fase, enquanto as saidas indicam o resultado
ou documento final de cada uma delas. Dessa forma, ficam claras as expectativas de
resultados e os documentos gerados em cada etapa, o que € fundamental para manter
0 processo organizado e garantir uma expectativa clara de resultados.

8.2.1 Fase 1: Analise UX Integrada

Concentrei-me no mercado de e-commerce devido a analise da Neiva (2024),
que utilizou dados da Associagédo Brasileira de Comércio Eletrénico (Abcomm). A
previsdo € que o faturamento do e-commerce no Brasil continue crescendo, podendo
ultrapassar os R$ 250 bilhdes até 2027, o que motiva a criagdo constante de lojas
virtuais. Nesse contexto, entender o consumidor € essencial para se destacar da
concorréncia. Em 2023, o faturamento do e-commerce no Brasil foi de R$ 185,7
bilhdes.

Neiva (2024) também revela que o consumidor brasileiro esta cada vez mais

digital. Dados da pesquisa E-commerce Trends, realizada em parceria entre Opinion
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Box e Octadesk, com 2.088 consumidores brasileiros acima de 16 anos, em maio de
2023, mostram que 58% dos entrevistados compraram mais online do que fisicamente
em 2023, enquanto 22% ainda preferem lojas fisicas.

Adicionalmente, a Abcomm e Neiva (2024) indicam que, em 2024, as mulheres
representam 59% dos clientes de e-commerce, e mais de 50% dos consumidores
virtuais tém entre 25 e 44 anos, estando concentrados na regido Sudeste do pais.
Fazendo um comparativo, podemos afirmar que a entrevista segue a linha de
raciocinio analisada por Neiva (2024) e esta dentro dos cenarios apontados pela
Abcomm. Através da pesquisa feita com os usuarios, nove pessoas participaram, com
idades entre 24 e 38 anos. A amostra inclui trés pessoas do Nordeste, uma do Sul e
cinco do Sudeste, sendo Sdo Paulo o Estado com mais participantes. A divisdo de
género é de 44,4% masculino e 55,6% feminino.

Grafico 3 - Dispositivos utilizado na compra dos brasileiros de acordo com Abcomm
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Fonte: Abcomm (2024).

Grafico 4 - Dispositivo de preferéncia para fazer compras online
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Fonte: Elaborado pela autora (2024).

A analise da entrevista também levou em conta os dispositivos utilizados para
compras, conforme os dados apontados pela Abcomm, que mostram que o consumo
via mobile representa cerca de 55% de todas as vendas, comparado a 45% via
desktop, e essa proporgao tende a aumentar nos proximos anos.

Entre os nove entrevistados, 100% (nove pessoas) afirmaram utilizar o
notebook para navegar nas ofertas e finalizar as compras, ao mesmo tempo que
66,6% (seis pessoas) relataram que também utilizam o celular paralelamente.

Podemos afirmar que o publico-alvo da nossa pesquisa é predominantemente
feminino, com foco na regido Sudeste e com alta utilizagéo de dispositivos desktop. E
interessante, pois ao contrario do que foi observado pela Abcomm, o dispositivo mais
utilizado para compras nos dados fornecido por eles é o mobile.

Trouxe alguns trechos fornecidos pelos usuarios, aos quais chamaremos,
respectivamente, de “Resposta 1, 2 e 3”, para justificar a preferéncia por um tipo de

dispositivo ou mais, veja a seguir:
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A facilidade de uso pelo celular € a maior vantagem. Para produtos como
itens de casa, roupas ou produtos para pets, prefiro usar o computador para
ter uma melhor visualizagdo. Para consumo imediato, como comida, uso
aplicativos no celular. A praticidade é essencial na minha rotina. (Resposta

1).

Nao gosto muito de fazer compras pelo aplicativo; muitas vezes vejo algo no
aplicativo, mas compro pelo notebook para explorar mais. Frequentemente,
adiciono itens ao carrinho pelo celular, mas finalizo a compra pelo notebook,
onde a visualizagdo é melhor em uma tela grande. Embora o celular torne a
navegacao e a escolha de produtos mais rapidas, a finalizagdo é mais segura
e detalhada no notebook. (Resposta 2).

Costumo olhar produtos no celular quando estou em transito, como no 6nibus,
e uso o notebook principalmente em casa, onde passo pouco tempo. Sinto-
me mais seguro usando um notebook conectado a uma rede. (Resposta 3).

Além disso, foi necessario identificar as categorias de produtos mais
consumidas pelos entrevistados e compara-las com o mercado em geral.

Enquanto os resultados da pesquisa indicaram interesse principalmente nos
setores de beleza, moda e utensilios para casa, a Abcomm revela que os setores de
maior faturamento sédo eletrodomeésticos, telefonia, casa e decoracdo. Apesar das
diferentes terminologias, acreditei que "casa e decoragao" e "utensilios domésticos"
estdo contextualmente relacionados, por isso o0s considerei como uma unica

categoria: utensilios para casa.

Grafico 5 - Perfil dos Compradores Online (Faturamento) - Categorias de consumo
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Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Com esses dados, ja sabemos que nossos usuarios apresentam as seguintes
caracteristicas: preferéncias de categorias de compras, género predominante, faixa
etaria, regiao do pais e dispositivos utilizados. Essas informagées da amostragem
estdo bem alinhadas com os dados fornecidos pelo mercado, divergindo mais nas
categorias de consumo, mas convergindo na categoria de utensilios para casa.

Esses dados s&o extremamente relevantes para o desenvolvimento do projeto
e ajudaram a embasar a taxonomia em diferentes contextos na Fase 2. Com essas
informag¢des em mente, vamos agora analisar mais a fundo as informagdes fornecidas
pelos usuarios da pesquisa. Vamos pensar na navegacao dos sites, o sentimento do
usuario, suas dores e o cenario ideal.

Analisando as respostas referentes ao cotidiano do usuario, pontuei de forma
resumida as afirmacdes de cada um:

e Pesquisam antes de comprar.

e Compram mais pela internet devido a cupons, descontos, promogdes e precos

mais baixos.
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e Itens basicos geralmente compram em lojas fisicas, especialmente quando,
nas palavras do usuario, “esta com preguica”.

e Preferéncia em consumir produtos que vé nas redes sociais, com um destaque
ao TikTok.

e SO sai de casa para comprar algo se for para 0 mercado ou para experimentar
roupas, e as experimenta para comprar online depois.

e Normalmente, fazem compras online para quase tudo que precisa, exceto
produtos de supermercado.

e E um usuario relatou que prefere consumir produtos através de lojas

especializadas.

Com essas informacdes, percebemos que as redes sociais, especialmente o
TikTok, devido aos seus videos curtos e pontuais, tém um impacto de influéncia muito
forte sobre o usuario. Embora o mercado — aqui, refere-se as mercadorias domésticas
da casa - tenha aparecido nos dados com uma relevancia de 7,4% na categoria de
compras, este ainda é voltado a compras muito pontuais, conforme foi afirmado por
um usuario da pesquisa, como azeite ou produtos de limpeza, que esporadicamente
aparecem em promogao.

No que diz respeito aos valores, a preferéncia pelo consumo online se deve a
fatores, como: preco, descontos, promogdes e cupons. Muitos desses aspectos sao
dificeis de serem encontrados nas lojas fisicas. Mesmo que os pregos e descontos
sofram variagdes, no ambiente online, eles sdo muito mais volateis e dinamicos,
proporcionando ao usuario mais liberdade para navegar e revisitar o mesmo site em
busca das melhores ofertas.

Buscando validar se realmente os fatores mencionados anteriormente tém
grande impacto nas compras, perguntei aos usuarios quais sdo os sites mais
consumidos e o motivo dessa preferéncia. Veja no grafico a seguir com as respectivas

justificativas dadas pelos usuarios:

Grafico 7 - Sites de preferéncia para fazer compras online
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Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Como é possivel observar, a gigante Amazon se mostrou ser a opgao preferida
dos usuarios, destacando-se pela entrega rapida, que foi o maior motivador para sua
escolha. O fator pregco também foi mencionado com frequéncia. A Shopee, uma
empresa chinesa, ficou em segundo lugar, com destaque para cupons, pregos e
variedade de produtos. A AliExpress, também chinesa, ocupou o terceiro lugar, sendo
a variedade de produtos e o preco os principais fatores para a compra. Empatados,
estdo Magazine Luiza e Shein. A Shein se destacou pelos artigos de beleza, enquanto
a Magazine Luiza, nacional, ndo teve um topico especifico de destaque, mas foi a
preferéncia de dois usuarios entrevistados.

Para avancarmos, vamos explorar mais a fundo como os usuarios percebem a
organizacédo dos sites escolhidos e como eles navegam para encontrar e comprar
produtos, até chegarem ao sistema de recomendacgédo. O objetivo principal foi
investigar se a complexidade na navegacao e na organizagdo de um site levaria os
usuarios a utilizarem o sistema de recomendacgao para resolver esse problema.

AplGs questionar sobre a organizagdo dos sites, prosseguimos com a
investigacdo sobre como os usuarios interagem com o sistema de recomendagao.
Abaixo estao alguns trechos relevantes sobre a percepg¢éo da organizagao dos sites
mais utilizados, conforme relatado pelos participantes da pesquisa, elencados de
“‘Resposta 1 a 5” conforme cada relato.
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Quanto mais facil for de navegar, encontrar produtos e fazer tudo com
rapidez, € melhor. (Resposta 1).

Os fatores fundamentais para minha decisao de compra incluem a facilidade
de navegacgao e a clareza das informagdes nos sites. Embora alguns sites
sejam dificeis de navegar devido a pop-ups e notificagbes, no geral, sao
aceitaveis. Sites como Shopee e Amazon Prime, apesar de populares, tém
uma organizagédo confusa e uma busca ineficiente, especialmente para os
brasileiros. Em contraste, o Mercado Livre atende melhor o publico latino-
americano. (Resposta 2).

Seguimos muitos padrdes de consumo norte-americanos, onde os sites
tendem a ser mais minimalistas, influenciando a usabilidade e organizagao
das plataformas. Sites confiaveis e com entrega rapida sdo essenciais.
Contudo, acho cadtica a quantidade de informacdes que esses sites
possuem. Mesmo utilizando recursos de busca e filtro, a filtragem em sites
como Amazon e Shopee nao é muito eficiente, dificultando encontrar o que
procuro. (Resposta 3).

A Amazon e a Shopee sao mais faceis de usar, com a Amazon sendo bem-
organizada e agradavel de navegar. Outros sites, como Magazine Luiza e
Americanas, sdo confusos e desagradaveis de usar. (Resposta 4).

Vejo o site da Shopee e do AliExpress como bastante cadticos. Porém, isso
nao me impede de comprar. Utilizo outros recursos, como a busca. Por mais
gue eu ache a navegacéo e os filtros cadticos, ainda assim dou um jeito de
comprar. Mas, se eu ndo estiver muito interessada em algo, pode ser que
essa desorganizagdo me faga desistir da compra. Agora, se for algo que eu
realmente precise, como uma calga jeans para um evento importante, mesmo
que o site esteja desorganizado, eu vou encontrar um jeito. Continuo
explorando até conseguir o que preciso. (Resposta 5).

A seguir, sdo apresentados alguns trechos relacionados aos sistemas de
recomendacgao, baseados nas perguntas descritas abaixo. Estas perguntas fazem
parte do formulario utilizado na pesquisa, sendo que a justificativa para cada uma
delas esta disponivel no Apéndice D:

Qual a sua opinido sobre as categorias de recomendacéo dos produtos dos sites que

vocé consome, elas sdo condizentes?

Sempre sdo condizentes com as minhas compras e me induz a comprar mais
coisas. (Resposta 1).

Sao similares. As vezes o algoritmo peca. (Resposta 2).

Acho que depende muito do site. Alguns tém essa parte de recomendacdes
bem estruturada, enquanto outros nem tanto. Por exemplo, a Amazon
funciona bem para recomendagbes. Embora eu ndo goste muito da Amazon
em geral, as recomendagbes sao eficientes. Quando vocé esta olhando um
livro, eles sugerem outro com um tema parecido ou do mesmo autor, fazendo
uma boa correlagdo com o que pode ser interessante para vocé comprar além
do que esta visualizando. (Resposta 3).



87

Como o sistema de recomendacé&o auxilia vocé? Ele tem algum peso decisivo na sua

escolha? Por qué?

Sim, auxilia na oportunidade de encontrar novos websites e variagdes de
prego+entrega. (Resposta 1).

Peso decisivo, ndo. O sistema de recomendagédo ndo tem um peso decisivo
para mim, mas eu 0 uso para encontrar o que estou procurando. Pode ser
tanto um complemento quanto o produto em si. Nos exemplos sobre roupas,
acho que a recomendagcéao funciona melhor do que a busca. Entao, as vezes,
eu o utilizo para encontrar pegas especificas. Em outros contextos, uso o
sistema de recomendacgao para encontrar complementos. (Resposta 2).

Eu sou uma pessoa completamente sugestionavel. Qualquer campanha de
marketing me atrai, especialmente se for de um produto novo que brilha, gira
ou faz algo similar a outro produto. Eu acho legal e acabo querendo comprar.
Sou facilmente influenciada pelo marketing, como um patinho nas maos dos
marqueteiros. E isso. (Resposta 3).

Normalmente ndo. Ele auxilia caso eu queira encontrar outros produtos
similares e etc, mas néo sao decisivos na minha escolha final. (Resposta 4).

Me indica produtos parecidos ou que complementam o que eu estou
comprando. Se tiver dinheiro para comprar o que me é recomendado, eu
acrescento no carrinho. (Resposta 5).

Os trechos selecionados foram comentados pelos usuarios, omitindo alguns
que, por vezes, desviavam da proposta inicial da pergunta, abordando filtros nos sites
e apps e a complexidade na analise de comportamento de compra em cada
plataforma. Ao formular esses questionamentos, a intengdo era investigar se os
usuarios navegavam pelas recomendacgdes por serem mais atrativas e alinhadas ao
seu padrao de consumo, ou se a falta de organizagao do site e dificuldades na busca
por produtos os levava a utilizar as recomendacgdes como alternativa para encontrar o
que desejavam.

Embora ndo tenham sido obtidas respostas diretas que validassem uma das
hipéteses, foram encontrados indicios de que os usuarios utilizavam as
recomendagdes para navegar e localizar os produtos desejados. A persisténcia dos
usuarios em encontrar os produtos foi destacada em alguns comentarios, indicando
que, embora a organizagao do site seja fundamental, ela ndo é um impeditivo absoluto
na navegacao e processo de compra.

E interessante notar que, apesar de parecer senso comum que uma
experiéncia de navegacao desorganizada seja muito prejudicial, a pesquisa mostrou

gue muitos usuarios valorizam os beneficios oferecidos, como descontos e cupons, e
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continuam insistindo na navegagao. O processo de insisténcia em achar o produto
nao € imediatamente claro, pois cada usuario pode ter seu préprio caminho dentro da
plataforma. No entanto, as informagdes obtidas ganham forga nas respostas sobre o
sistema de recomendagao. Alguns usuarios relataram que sao influenciados pelas
recomendagdes e navegam por elas conforme as categorias apresentadas sao
relevantes aos conteudos buscados. Um usuario mencionou até que utiliza as
recomendacgdes para encontrar roupas, ao invés de usar a busca, que tem se tornado
uma dor latente para muitos.

As respostas, portanto, ndo confirmam que o sistema de recomendacgao se
tornou o caminho principal dos usuarios para a tomada de decisdo em detrimento da
busca, mas destacam que ele é um auxiliar importante no processo de compra,

embora nao no da decisao final.

Grafico 8 - Frequéncia da navegacao através das recomendagdes dos produtos

Média

Fonte: Elaborado pela autora (2024).
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Com relagéao as dores dos usuarios, ja sabemos que a fungdo de busca nos
sites € uma queixa comum, mencionada em diversas respostas que nao estavam
diretamente relacionadas a essa questdo especifica. Ao analisar as respostas, que
em sua maioria foram curtas, identificamos que a maior dificuldade relatada foi quase
unanime: a baixa similaridade entre produtos recomendados. Todos os entrevistados
mencionaram este ponto como o principal problema ao utilizar sistemas de
recomendacgao.

Em relagdo ao cenario ideal, € importante destacar como propdsito para as
melhorias na experiéncia do usuario. As respostas para esse cenario foram quase
unanimes: os entrevistados desejam um sistema de recomendagbes com alta
precisdo de similaridade, além de ter a capacidade de reconhecer o padrao de compra
do usuario para sugerir produtos. Além disso, os participantes mencionaram a
importancia de recomendagdes do mesmo produto ou de itens similares com
descontos, reducao de precos e frete gratis, bem como sugestdes que compreendam
o contexto de compra. Abaixo, destaco alguns trechos que considerei relevantes sobre

0 posicionamento dos usuarios.

Seria uma recomendagéo baseada nos produtos que ja comprei. Entéo, se
compro um item, como um action figure, ou produtos para casa, gostaria de
ver mais recomendagles nessa categoria. Seria Util encontrar produtos
similares que estejam com desconto, oferegam frete gratis ou sejam de um
modelo melhor. Por exemplo, se estou comprando um jarro, seria
interessante ver recomendacbes de sementes ou outros produtos
relacionados, nao necessariamente do mesmo departamento. (Resposta 1).

Uma coisa que pensei agora é que talvez vocé ndo tenha mencionado o iFood
porque € um aplicativo onde as sugestées ndo pesam muito na escolha. (...)
acho que o iFood poderia ser melhor no sentido de mostrar as melhores
opgdes baseadas no que vocé deseja. Se vocé esta procurando uma pizza
margherita, ele poderia destacar as melhores pizzarias que oferecem essa
pizza, com base nos comentarios e avaliagbes dos usuarios. (Resposta 2).

Ter uma extensdo no navegador que sempre havera de ter a pesquisa de
produtos similares em novas plataformas ja com as variagbes de prego, e
calculo de tempo de entrega. (Resposta 3).

E notavel que, apesar de ndo ter incluido trechos especificos aqui para evitar a
extensao excessiva do trabalho, as avaliagdes/comentarios, também conhecidas
como reviews, dos usuarios nas plataformas foram frequentemente mencionados
como um grande influenciador de compra ao longo da pesquisa. Por essa razéo,
destaquei o trecho de um usuario que menciona a preferéncia por recomendacgdes de

food delivery baseadas nos comentarios dos usuarios.



90

Dado todo o insumo, podemos formar um perfil de persona e alinhar alguns

pontos com o mercado. A persona, dentro do universo de experiéncia do usuario,

generaliza um grande publico, focando no segmento majoritario e trazendo

caracteristicas fortes que ajudam a direcionar o usuario que queremos atingir com

melhorias no desenvolvimento de qualquer projeto. Abaixo segue a nossa persona,

baseada nos dados retirados da pesquisa e complementada por algumas tendéncias

de mercado.

Figura 2 - UX Persona - Usuario de sistema de recomendag&o e-commerce

Nome ficticio

O
[

29-35anos
Feminino
Sudeste

S0 Paulo
Agitada
Moda, Beleza,

Utensilios para Casa e
Eletrodomésticos.

Ultimamente, tenho
costumado comprar mais pela
ainternet do que
presencialmente. Acho que
principalmente por conta de
cupons, descontos e pregos
mais baixos do que nas lojas
fisicas. A forma como consumo
produtos e mais influenciada
pelas redes sociais.

Contexto

Possui uma rotina agitada e frequentemente faz compras online,
utilizando a se¢do de recomendados e priorizando o celular e
finalizando as compra no desktop. Ela aprecia sugestdes de
produtos e valoriza a leitura de reviews. Além disso, gosta de ver
opinides de outras pessoas no TikTok, considerando esses
videos como um hobby.

Necessidades principais

Precisa que o site indique produtos que tenham alto grau de
similaridade

Gostaria de recomendacdes baseadas nos comentarios dos
outros usuarios

Prioriza cupons, pregos, variedade de produtos e entrega rapida.

Frustracdes

Baixa similaridade na recomendagéo de produtos

Excesso de informagdes para fazer uma escolha

Plataformas

a ﬁ N4 SHEIN magazineluiza
Shopee

Midias Sociais Dispositivo

d @ A -

Celular Desktop

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

O perfil da persona € essencial para agrupar e sintetizar informagdes sobre os

usuarios, sendo amplamente utilizado no campo da experiéncia do usuario. Ele auxilia
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na definigdo clara dos objetivos a serem alcangados, centrando-se nas necessidades
e frustragcdes dos usuarios. No modelo apresentado, sdo fornecidas informacdes
andnimas sobre o usuario, embora, em teoria, seja recomendavel atribuir um nome
ficticio, atribuir uma foto e definir uma idade para a persona. A imagem exibida esta
parcialmente preenchida, com o objetivo de ilustrar a persona desenvolvida para este
estudo, mantendo as informacdes andnimas para preservar a privacidade dos
entrevistados e exemplificar como a persona pode ser construida e utilizada.

Temos os dados essenciais para criar as taxonomias, com informagdes sobre
as analises de mercado, as necessidades e frustracdes dos usuarios, além de uma
persona ficticia detalhada. Compreendemos o contexto de uso, incluindo midias,
dispositivos e plataformas, além dos dados demograficos e preferéncias. Utilizaremos
essas informagdes para aplicar a metodologia proposta para o desenvolvimento de
taxonomias, adaptando-as conforme cada contexto especifico. Agora, avangaremos
para a fase 2 da pesquisa, que se concentrara na estruturagado e na governanga das

taxonomias.

8.2.2 Fase 2: Metodologia para Taxonomias

Vamos definir com mais precisdo nossos dominios de trabalho para a
taxonomia de conteudo utilizando a persona. Escolhi trés opgdes: Eletrodomésticos,
Utensilios para Casa e Eletroportateis. A inclusdo do primeiro foi baseada nos dados
fornecidos pela Abcomm, enquanto os outros sao resultados da pesquisa. De todos
os topicos, o unico que descartei foi "Moda", pois considerei que sua inclusao tornaria
o trabalho excessivamente extenso. Utilizaremos também uma informagéo crucial
sobre a persona para direcionar nosso foco: a frustragcdo relacionada a baixa
similaridade na recomendacdo de produtos. E essa necessidade especifica que a

taxonomia de conteudo buscara atender.

¢ Recortes de cada categoria:

Eletrodoméstico: é um vasto universo, e diferentes empresas utilizam termos
variados, como "Home Appliances" e "Household" - termo utilizado pela IAB. E
importante mencionarmos nomes em inglés, pois, geralmente, essa € a linguagem
mais comum nas taxonomias. A maioria das taxonomias feitas e disponiveis para

consulta e analise sao provenientes dos norte-americanos. Isso também se reflete nos
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dados: ao treinar um sistema, € possivel enfrentar um cenario onde a lingua inglesa
sera utilizada para atingir seus objetivos.

Para este projeto, vamos usar somente o nome "Eletrodomésticos". Dentro
desse contexto, temos uma ampla gama de produtos e aplicagdes. Considerando que
nossa persona € brasileira e vive em um pais tropical, escolhi o ar condicionado como
o eletrodoméstico a ser trabalhado.

Entao, vai ficar assim:

Eletrodomeéstico
Ar condicionado

Utensilios para Casa: nesse caso, utensilios para casa em si ja € um recorte de algo
maior: casa. A pesquisa nao deixou claro que tipos de utensilios sdo esses e para o
que servem, contudo, podemos inferir que se trata de organizagédo - essa € uma
inferéncia feita devido as respostas relacionadas ao cotidiano do usuario, em que sua
maioria relatou ter uma vida agitada ou relativamente flexivel. Olhando para o
mercado, a Amazon, a plataforma que a nossa persona mais utiliza divide o universo
de Casa, como:

Casa

Ar e Ventilagao

Banho

Cama, Mesa e Banho

Cozinha

Decoracgao para Casa

Ferros, Vaporizadores e Acessorios
lluminagao

Moveis

Quadros e Obras de Arte
Organizagao e Armazenamento

Produtos de Limpeza

Ao explorar a categoria de Organizagdo e Armazenamento, notamos um
universo tao extenso quanto o de Casa, abrangendo op¢des como Organizagao para
Cozinha, Organizacdo de Garagem, Caixas, Cestos e Baus. Dada essa amplitude, a
taxonomia seria enorme e exigiria uma equipe dedicada de taxonomistas para cobrir

apenas o segmento de Organizagdo e Armazenamento. Felizmente, empresas como
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a Amazon possuem equipes extensivas de taxonomistas para desenvolver essas
categorias e treinar seus sistemas de recomendacao.

A categorizagdo da Amazon € mais abrangente, mas é util ter um comparativo
para definir o melhor caminho a seguir e estabelecer o universo desejado para esse
contexto. Assim, decidi fazer um comparativo com a Shopee, a segunda plataforma
mencionada pela persona. Inicialmente, foi dificil encontrar a categoria Casa,
possivelmente porque a Shopee destaca apenas as categorias mais buscadas.
Contudo, ao utilizar a busca e explorar um pouco a plataforma, ficou claro por que € a
segunda opgao preferida dos usuarios: a variedade e disposi¢cao dos produtos s&o
vastas, permitindo até passar horas navegando.

Casa

Decoragao (2mi+)

Ferramentas e Melhorias para a Casa (1mi+)
Artigos de Cozinha (997mil+)

Louca (860mil+)

Artigos de Festa (768mil+)

Moveis (401 mil+)

lluminagdo (364mil+)

Organizadores para Casa (341 mil+)
Artigos de Cuidados com a Casa (327mil+)
Roupas de Cama (283mil+)

Banheiros (276mil+)

Jardinagem (274mil+)

Analisando ambos os cenarios, percebi que, embora usem nomes diferentes,
tanto a Amazon quanto a Shopee oferecem categorias semelhantes. Ambos
coincidem em trazer "Moveis" e "lluminagao”. Decidi focar em lluminagéo por ser um
topico interessante, especialmente apos explorar o TikTok. Nos videos sobre moveis,
a abordagem é mais literal, destacando materiais e promogdes de lojas. Um ponto
importante é que, para promogdes, os usuarios preferem quando sdo mostradas pela
propria plataforma. Ja os videos sobre iluminacdo oferecem dicas de ambientacéo,
cores, economia de energia e marcas, alinhando-se bem mais com a nossa persona,
conforme a pesquisa.

Entao, vai ficar assim:
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Casa
lluminagao

Utensilios para iluminagéo

Agora temos tudo o que precisamos para iniciar a etapa de Governanga.

Propésito: a definicdo do proposito pode parecer simples, mas é, de fato, o
passo mais crucial antes de iniciar a construgdo de uma taxonomia. Nesta
etapa, € fundamental ter clareza sobre a finalidade da taxonomia e como ela
sera implementada no processo de um sistema. No caso de uma taxonomia de
conteudo, ela é geralmente utilizada para treinamentos de aprendizado de
maquina (machine learning) e analise de sentimentos. A definicdo das
taxonomias de conteudo tem como objetivo delinear o funcionamento dentro
do aprendizado de maquina para recomendar conteudo. O propdsito das duas
taxonomias de conteudo (Eletrodomeésticos e Utensilios para iluminagao) é o

mesmo, ou seja, treinar para a maquina recomendar conteudos relacionados.

Nomenclatura: para a area da Biblioteconomia, falar sobre nomenclaturas
pode parecer natural. Utilizei esse termo porque, além da Biblioteconomia e
Ciéncia da Informagédo, poucos conhecem o termo Catalogacdo. Embora a
nomenclatura seja mais simples que o processo de catalogagédo, ambos tém

um viés semelhante, que é rotular uma informacéo.

Para taxonomias de conteudo, é importante que as classes tenham nomes

simples. Frases extensas devem ser evitadas, a menos que seja um projeto de uso

unico e essa taxonomia n&o possa ser utilizada em larga escala. Embora o uso seja

delimitado para aprendizado de maquina, gostaria de abordar a analise de

sentimentos. A nomenclatura das classes precisa ser neutra o suficiente para

"receber" o sentimento da maquina. Por exemplo:

Moda:

EVITAR: "material com baixa qualidade"

"material com pouca durabilidade".
USAR: "Durabilidade".
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Isso permite que a analise de sentimentos possa ser avaliada como positiva, negativa
ou neutra.

Para a area de Ciéncia da Informacéo, isso pode parecer intuitivo e natural. No
entanto, no contexto de taxonomias, que transcendem varias areas e setores, outras
areas podem solicitar nomes que expressam um "sentimento". E importante que o
taxonomista negue esse tipo de demanda e justifique, pois isso pode enviesar a
maquina com o que chamamos de "bias" ou viés.

A Quando o propédsito de uso é para treinamento dentro de uma IA, é

imprescindivel que a nomenclatura seja a mais neutra possivel.

Em resumo, a nomenclatura das 3 taxonomias de conteudo:

Quadro 4 - nomenclatura das taxonomias de conteudo

Categoria 1 Categoria 2
Eletrodoméstico Casa
Ar condicionado lluminagéo
Utensilios para iluminagao

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Ao longo do trabalho, vocé vera toda a estrutura de taxonomia para essas
categorias. E importante ressaltar a importancia que me preocupei em manter os
nomes 0s mais neutros possiveis em cada uma delas, e alguns até mais diretos e
menos detalhados. Com esse nivel de objetividade, a maquina pode relacionar melhor
os conteudos, clusterizar e recomendar com mais eficacia.

Definicdo de tamanho: no caso da taxonomia de conteudo, quanto mais
detalhada e exaustiva, melhor. A maquina precisa dessas nuances e minuciosidades.
No entanto, para ndo sobrecarregar o projeto, e considerando que uma descrigao e
classificagdo tdo meticulosa exigiria uma equipe dedicada, foi definido que a

granularidade maxima sera de até 10 niveis. Veja um exemplo abaixo:

Quadro 5 — Definigdo de tamanho das taxonomias de conteudo

Niveis Categoria 1 Categoria 2




Nivel 1 Eletrodoméstico Casa

Nivel 2 Ar condicionado lluminagao

Nivel 3 Utensilios para
iluminacao

e assim por

diante

Fonte: Elaborado pela autora (2024).
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. Quanto mais geral for uma classe da taxonomia, menor sera seu grau de

precisao e maior sera o numero de informagoes capturadas.

. Quanto mais especifica for uma classe da taxonomia, maior sera seu grau de

precisao e menor sera o numero de informagdes capturadas.

Para a taxonomia de conteudo, o principal objetivo é treinar o sistema e obter

uma volumetria relevante de dados para o treinamento. Quanto maior o numero de

informacdes capturadas, melhor. No entanto, € importante reconhecer que alcangar

uma precisdo alta dessas informagdes € um grande desafio.

o Definicao de responsabilidade: nesse contexto, a tomada de decisao

e as escolhas sdo de responsabilidade do taxonomista, que esta em

contato constante com os dados e o sistema. E crucial que esse

profissional ndo se perca em um foco excessivo na informagao e nos

dados para a estrutura da taxonomia. Embora o objetivo seja atender ao

processo de aprendizado de maquina, € essencial lembrar que o usuario

final sera quem utilizara os resultados em um sistema de recomendacéo.

A responsabilidade recai sobre o taxonomista, mas é necessario manter

sempre em mente o usuario e as necessidades de negdcio do projeto.

Agora que estabelecemos a governanga, vamos colocar a teoria em préatica. E

importante lembrar que os exemplos dos dados a seguir sao ficticios, baseados em

uma base de dados pessoal que possuo ha muito tempo. No entanto, eles servirdo
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perfeitamente para demonstrar como a taxonomia funciona no cenario de aprendizado
de maquina.

Vamos comegar a construir a taxonomia utilizando as categorias escolhidas
previamente: Eletrodomésticos e Utensilios para Casa. Focaremos em niveis de
granularidade, buscando atingir um maximo de 10 niveis para manter a complexidade
gerenciavel.

e Analise dos Dados: eletrodomésticos — ar condicionado

Adotei uma abordagem menos detalhada ao descrever as partes do ar
condicionado, pois o proprio aparelho € bastante simples. Ele geralmente possui
botdes, um display e um controle remoto, com um design simples e poucas interagdes
com o usuario. Ja uma geladeira, por exemplo, exigiria um detalhamento maior,
incluindo gavetas, portas, prateleiras, iluminagdo, entre outros componentes. Esse
seria um processo bem mais extenso.

Criei imagens da arvore taxondbmica, mas as letras ficaram pequenas,
dificultando a visualizagéo. Por isso, explicitei a taxonomia da forma a seguir para
maior clareza. A estrutura taxonémica, ndo apenas desta, mas de todas as feitas neste

trabalho, esta disponivel no apéndice.

Eletrodoméstico (nivel 1)
L Ar condicionado (nivel 2)

L Acessibilidade (nivel 3)

b Instalagao (nivel 3)

tPerformance (nivel 3)

4 Durabilidade (nivel 3)

LManutengao (nivel 3)

L Consumo de energia (nivel 3)
LClasse A (nivel 4)
L Classe B (nivel 4)
L Classe C (nivel 4)

L Tipo de Ar condicionado (nivel 3)

L Split (nivel 4)

LJanela (nivel 4)



Algumas categorias, como acessibilidade,

L Portatil (nivel 4)
L Conectividade (nivel 3)

LWi-fi (nivel 4)

LApp (nivel 4)

L Assistente de voz (nivel 4)
L Recursos Adicionais (nivel 3)

L Display (nivel 4)

LLED (nivel 5)

L Timer (nivel 4)

Modo silencioso (nivel 4)

L Controle remoto (nivel 4)
LDimensoes (nivel 3)

L Compacta (nivel 4)

LGrande (nivel 4)

LPequena (nivel 4)

instalacao,
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performance,

durabilidade e manutengdo, ndo possuem subgrupos. ISso ocorre porque esses

grupos séo autossuficientes e, em cenarios de treinamento de maquina e/ou analise

de sentimentos, podem, sozinhos, abarcar uma quantidade relevante de informacdes

e fornecer os dados necessarios. Esses tipos de grupos sdo muito bons quando a

informagéao é genérica.

Vamos analisar alguns dados para ver na pratica:

Termos
gela
eficiente
potente
resfria
esfria
frio
gelar

Planilha 1 - Termos e respectivas frequéncias para ar condicionado

Frequéncia

6134
813
582
545
503
355
327
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ventilador 197
ventilacéo 132
evaporadora 128
conforto 107
resfriamento 99
resfriar 83
aquece 82
ar quente 64
aquecimento 48
ventila 48
performance 47
aquecer 33
ice 23
gelo 19
otimo funcionamento 17
fraco 16
clima de montanha 9
reduzir a umidade 6
produto com bom desempenho 5
funcao de resfriar 5
esquenta 5
desumidificagéo 4
falta de umidade 3
poténcia 1
desemudifica muito o ar 1
supergelado 1
grande fluxo de ar 1
congela 1

Fonte: Elaborado pela autora (2024)

Considerando o contexto de e-commerce e recomendacéo de produtos, onde
os comentarios tém um peso significativo na decisdo de compra dos consumidores,
alguns dos termos nas planilhas sao extratos ficticios de comentarios online
igualmente ficticios sobre produtos, adicionados para proporcionar mais exemplos e
volume nas planilhas.

Na planilha acima, temos 36 termos retirados de textos diversos. Esse € um
dos resultados do processamento de linguagem natural. Apos as etapas de crawling,
stemming e clusterizagédo, o time técnico geralmente fornece uma lista imensa de
termos isolados e até frases. Isso representa tudo o que foi capturado no processo de
enriquecimento de dados para o time de taxonomia. A direita da tabela, ha a coluna
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de frequéncia, que indica quantas vezes o mesmo termo foi repetido nos diversos
textos. So6 a palavra "gela" € capaz de recuperar 6134 informagdes relacionadas, por
ter sido citada muitas vezes.

Palavras isoladas muitas vezes nao revelam muito, mas, quando classificadas
dentro do grupo de performance, elas podem fornecer a maquina um contexto util. Por
exemplo, termos como "gela", "esquenta”, "ventila", "ventilador", "desumidificag&do",
"clima de montanha", "resfria", "eficiente" e "potente" estdo todos relacionados a
performance do aparelho. Dessa forma, a maquina podera associar esses termos ao
significado de performance, clusterizando essas palavras. O taxonomista, entdo, pode
definir claramente o que esse grupo representa, abrangendo até mesmo usos mais
amplos, como o termo "clima de montanha", que também pode se referir a conforto.

O que é conforto, afinal? O taxonomista deve considerar que, se o usuario se
sente confortavel em seu ambiente ao usar o ar-condicionado, é de senso comum que
o aparelho cumpriu sua fungdo. Se cumpriu sua fungao, teve uma boa performance.
Uma coisa leva a outra, e os termos isolados podem comunicar bastante,
especialmente se a frequéncia de uso for alta. Pensar no contexto do usuario € nos
possiveis resultados que levaram ao comentario agrega muito valor ao processo de
escolha dos termos e ao resultado final de cada classe dentro da taxonomia.

Mais um exemplo de analise, utilizando o grupo conectividade:

Planilha 2 - Termos e respectivas frequéncias para conectividade

termos frequéncia
app 292
wi-fi 134
alexa 107
google 100
wifi 91
smart 61
thing 30
sensor 19
conectividade 13
smartphone 9
controlar a distancia 7
wi fi 7
rede 7
celular 7
6

smartphones
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conectar

integracdo com ai
controlar remotamente
equipamentos inteligentes
aplicativo

- N W w o o

desconecta sozinho
Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Nesse exemplo de conectividade, temos termos muito importantes para dar ao
grupo o contexto necessario. Os principais podem ser considerados "app" e "wi-fi",
cada um em seus respectivos grupos com o mesmo nome, enquanto "alexa" e
"google" s&o adicionados ao grupo "assistente de voz". Outros termos como "smart",
"thing", "controlar a distancia" e "desconecta sozinho" podem ser adicionados ao
grupo principal de conectividade.

Embora o termo "desconecta sozinho" tenha apenas uma ocorréncia, €
extremamente relevante considera-lo, pois deixa claro que esta relacionado ao
contexto de conectividade.

Os termos "wi-fi" e "wi fi" se referem a mesma coisa, mas acredite, eles nao
sdo a mesma coisa. Um hifen faz toda a diferencga, e esses detalhes sao cruciais na
analise de dados. Uma maquina nao percebe como um ser humano que a presencga
ou auséncia de um hifen ndo muda o significado de "wifi". A maquina precisa ser
ensinada sobre isso, pois ela lera esses termos como duas informacgdes distintas,
capturando resultados diferentes. Por exemplo, um termo pode ter uma frequéncia de
134 e o outro de 7. Incluir ambos no grupo "Wi-fi* &€ valido e essencial. Estar atento a

essas variagdes na escrita das palavras € muito importante.

Aproveitando que a escrita das palavras se mostrou um desafio valido para sempre

manter aten¢do, vamos entrar mais a fundo na analise de ambiguidade, homdnimos
e sinénimos.

e Ambiguidade: termos isolados também podem ser uma armadilha. Por

exemplo, o termo "fraco" pode ser ambiguo. Ele pode se referir a

performance, mas também pode descrever o material do aparelho,

indicando que algumas partes quebram facilmente, ou pode referir-se ao

controle remoto ou ao display. "Fraco" € muito amplo! Se, em vez de um

termo isolado, tivéssemos algo como "vento fraco" ou "refrigeracao
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fraca", haveria uma conversa direta com o grupo de performance.
Contudo, "fraco" sozinho pode permear diversos contextos. Assim, ao
recuperar informagdes pelos grupos da taxonomia, o usuario pode obter
recomendacgdes sobre, por exemplo, a conectividade com um Wi-Fi
fraco.

Gostaria de abordar um tema relacionado a ambiguidade e aos cuidados
redobrados com esse aspecto quando buscamos trabalhar com o "Contexto de Uso".
Foi exposto um pouco sobre o contexto anteriormente, mas € possivel criar classes
dentro da taxonomia totalmente voltadas para o contexto de uso, alcancando
resultados similares aos de um conceito de ontologia. Como o Processamento de
Linguagem Natural (PLN) é muito variavel e flexivel, lidando com a linguagem, é
possivel moldar a escolha dos termos para ter um viés ainda mais contextual. Veja

um exemplo.

Eletrodoméstico (nivel 1)
L Ar condicionado (nivel 2)

L Contexto de uso (nivel 3)
L Casa de praia (nivel 4)
4 Dias de calor (nivel 4)
L Ambientes (nivel 4)
5 Uso no quarto (nivel 5)
L Uso no escritorio (nivel 5)

5Uso na sala (nivel 5)

Planilha 3 - Termos e respectivas frequéncias para contexto de uso — ar
condicionado

termos frequéncia

uso no quarto 1519
dormir 359
escritorio 63
praia 30
morar na praia 14

atende perfeitamente em ambientes médios 17
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sala 16
dias de calor 13
dias quentes 10
escritorio 7

perfeito mesmo nos dias mais quentes
gela muito bem

esta refrescando a casa nestes dias bem quentes

N O OO O

morrer na praia
Fonte: Elaborado pela autora.

s

Veja acima alguns termos. Perceba que "uso no quarto" € o termo mais
mencionado, com uma frequéncia de 1519. Podemos classificar "uso no quarto" no
grupo "Uso no quarto", assim como "dormir". No entanto, "dormir" € muito abrangente
e ndo necessariamente se refere a dormir no quarto. Contudo, seguindo uma certa
l6gica, as pessoas geralmente dormem em seus quartos e ligam o ar para dormir.
Assim, ao assimilar esses dois termos, podemos criar um grupo "Uso no quarto" que
traga informacgdes relacionadas e contextuais. O mesmo raciocinio pode ser aplicado
para "escritério" e "sala", mas nao para "praia".

O termo "praia" isolado pode significar muitas coisas, como um lugar, um imével
em um lugar, ou até mesmo ser usado como figura de linguagem para algo que n&o
deu certo. Podemos ver na planilha que ha o termo "morrer na praia". Esse termo
pode ter sido utilizado pelo usuario em diversos cenarios, como processo de delivery,
reembolso, ou instalagdo, entre outras situagdes de insatisfacdo. Em cenarios
complexos, com mais margem para erros do que acertos, o ideal é ndo classificar a
palavra isolada. Devemos buscar a mesma palavra com o que eu chamo de
"qualificador". Um qualificador € aquilo que da mais sentido a palavra, reduzindo a
margem para ambiguidade.

Por exemplo, "casa de praia" € consideravelmente mais especifico do que
apenas "praia", assim como "morar na praia". Classificando esses termos, o sistema
recuperara apenas eles, e ndo "praia" como um todo, evitando essa problematica
abrangente.

¢ Sindénimos: uma maquina pode reconhecer que "praia" € uma praia
porque fornecemos insumos através de dados que relacionam varias

informagdes com "praia". Contudo, ela se limita a isso. Se tivermos
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termos como "litoral", "beira-mar" ou "orla", a maquina possivelmente
nao os associara com "praia" porque ainda nao aprendeu que esses
termos sao relacionados, excluindo-os das possibilidades de
recomendacgao.

Digamos que nossa base de dados de contexto de uso seja usada para
recomendar ar-condicionado para pessoas que moram na praia. Devido a
extensividade da linguagem, muitos usuarios podem se referir a locais como
"praianos" ao invés de "praia". Nesse caso, o conteudo se perde e nao é
recomendado, pois € preciso um aprendizado por reforgo para a maquina associar os
dois termos e expandir a base. Procurar sinbnimos ajuda a maquina a expandir as
similaridades e enriquecer a clusterizacdo de dados.

e Homoénimos: na primeira amostra da base de dados, temos o termo
"rede". Esse termo pode, de certa forma, insinuar uma relagdo com
outros termos relacionados a conectividade, como Wi-Fi, especialmente
porque alguns usuarios escrevem "rede Wi-Fi" ou "rede 3G/4G/5G" para
se referir @ sua conexdo. Contudo, homénimos sdo palavras muito
perigosas e devem ser evitadas por completo se n&o vierem com um
qualificador. Homénimos s&o palavras com a mesma grafia, mas que
podem se referir a coisas completamente distintas.

Em nossa base de dados, temos usuarios falando sobre o uso em praia. "Rede"
também pode estar relacionada a um objeto de descanso para deitar. Assim, ao
recomendar um conteudo, um usuario interessado em entender melhor a
conectividade do aparelho poderia se deparar com recomendacgdes sobre redes para
descanso e uso na praia. A experiéncia do usuario seria péssima, e isso colocaria as
informagdes com um baixissimo grau de similaridade, até mesmo comprometendo o
aprendizado da maquina.

Vamos fazer o mesmo exercicio para Utensilios para iluminagdo. Assim,
veremos como é facil aplicar essa abordagem em diferentes cenarios e viabilizar seus

resultados. Veja a seguir uma sugestdo de taxonomia para esse cenario.

Casa (nivel 1)
L lluminacéo (nivel 2)

L Utensilios para iluminacao (nivel 3)
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LLampadas (nivel 4)
LLed (nivel 5)
b Fluorescentes (nivel 5)
b Filamento (nivel 5)
LSmart (nivel 5)
LLuminarias(nivel 4)
L de teto (nivel 5)
L de ch&o (nivel 5)
4 a pilha (nivel 5)
L com sensor (nivel 5)
5 USB (nivel 5)
4 Adornos festivos (nivel 4)
L Halloween (nivel 5)
4 Natalinos (nivel 5)
5 Ano novo (nivel 5)
L Estética (nivel 4)
L Gamer (nivel 5)
L Boho (nivel 5)

5 Vintage (nivel 5)

Vamos analisar alguns dados para ver na pratica:

Planilha 4 - Termos e respectivas frequéncias para utensilios para iluminacao

termos frequéncia

luz 850
conta de luz 697
led 600
muito agradavel 576
alexa 530
smart 348

led televisdo 100
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luz indireta 84
da uma boa economizada na conta de luz 51
nao consigo mudar cor 30
luz de led 25
nao possui pilha 11
sunset 10
zen 10
controle remoto do led 5
precisa de 3 pilhas 3
excelente descanso de iluminagao 2
smartphone 2
conectado 1
a luz chega ser tao forte que quiser pode iluminar o

quarto e sala 1
a luz pisca 1
tem uma grande variedade de combina¢des de cor

de iluminagéo ameii 1
a luz chega ser tao forte que quiser pode iluminar o

quarto 1
vela 1

Fonte: Elaborado pela autora.

e Ambiguidade: o termo com maior frequéncia é "luz". De certa forma, &
compreensivel classificar "luz" quando o assunto € iluminag¢ao. Contudo,
"luz" € muito amplo e nem se encaixaria bem na taxonomia, pois poderia
estar em qualquer classe dentro dela. Além disso, "luz" pode se referir a
"conta de luz". Se classificarmos a palavra sozinha, ela recuperara tudo
que foi mencionado, incluindo conteudos sobre conta de luz, o que
tornaria a recomendagao de conteudo uma bagunga, com baixissima
similaridade.

Tanto "luz" quanto "conta de luz" podem ter relagdo com iluminagéo, mas, no
fim, ndo trazem relevancia. Ao contrario de "led", que nao traz muita ambiguidade, mas
uma gama muito forte de conteudos relacionados a LEDs, podendo gerar uma boa
recomendacao de produto. O termo "led" sozinho seria responsavel por recuperar toda
informacgéao relacionada a lampadas LED. Contudo, é sempre bom ajudar um pouco
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mais a maquina e classificar "led televisdo". Em um contexto em que um usuario
procure por LEDs para colocar na televisdo, a recomendacgao de conteudo sera ainda
mais eficaz, pois focara na televisao, em vez de recomendar tudo relacionado a LED.
e Sindénimos: para analisar sinbnimos, escolhi uma palavra estrangeira:
"smart". Esse termo é comumente usado para se referir a conectividade
de objetos inteligentes. Na planilha, temos "conectado" e "smartphone"
como sindnimos de "smart". Ao classificar esses termos, ampliamos o
campo de recomendagéao de conteudo. No entanto, gostaria de fazer um

adicional.

O termo "alexa" ndo € necessariamente um sindbnimo de "smart", mas esta
relacionado. E importante considerar termos relacionados como um tipo de sindnimo
para fornecer mais insumos e "inteligéncia" a maquina. Por exemplo, quando um
usuario procura por lampadas LED em um site de e-commerce, o sistema pode
recomendar produtos controlados pela Alexa, pois foi um termo previamente
classificado e aprendido. Isso fornece mais contexto ao usuario e facilita sua busca
por produtos.

Homoénimos: "Vela" € um homonimo interessante. Pode ser uma parte de uma
ldmpada, mas também & um objeto de cera para iluminar. Contudo, apesar de
interessante, o ideal € nao classificar a palavra "vela" de forma isolada sem um
qualificador, como "vela da lampada" ou "lampada vela", para deixar claro que esta
relacionada a lampada e n&o ao objeto de cera. Em um sistema, a maquina aprendera
que "vela" e "lampada" estédo relacionadas porque uma € componente da outra. No
entanto, as consequéncias no sistema de recomendacdo podem ser muito ruins,
causando cenarios em que velas de cera sao recomendadas em vez de lampadas,
resultando em grande confus&o para o usuario e o sistema.

Apesar de nao aparecerem nos dados, algumas categorias podem ser
interessantes. Fiz questdo de n&o incluir dados relacionados as categorias "adornos
festivos" e "estética" porque, na criagdo de taxonomias, € comum fazer um grande
estudo de usuario e mercado e os dados nao mostrarem que esses termos foram
mencionados. Mas isso ndo é um problema. Todo o processo de coleta de dados e
enriquecimento é feito de forma constante, entdo, mesmo que os dados ndao aparecam
de imediato, ha a possibilidade de surgir conteudo relevante conforme o processo de

enriquecimento continue. Assim, cada termo sera classificado em sua respectiva
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classe dentro da taxonomia, passando a existir e recomendando conteudos
relacionados.

E importante mencionar que, embora eu tenha escolhido manualmente cada
um dos termos para demonstrar o processo de criagao de taxonomias, esse deve ser
um processo de reforgo e ndo um trabalho manual constante. No dia a dia, a base de
dados é de bilhdes de registros. Geralmente, uma amostra para teste e treinamento
da maquina gira em torno de milhdes. O taxonomista ajuda manualmente com
intervencgdes pontuais, e a amostragem é reduzida para cerca de dez a vinte mil
dados. Isso pode parecer muito, mas na pratica € uma boa amostragem para de-paras
e reforgo humanizado.

Para taxonomias de conteudo em geral, a metodologia de criagdo precisa
seguir cada um desses passos. Por mais simples que paregam, ndo ha um consenso
mundial sobre as etapas que uma taxonomia deve seguir e os critérios para as
principais decisdes de seu uso. Como diz Guilherme Pintto (2019), em seu livro "O
Obvio precisa ser dito", as vezes, é importante destacar o que parece evidente. Em
um cenario de teste e comparacéo, seria interessante mensurar a qualidade de uma
taxonomia construida com e sem esse método especifico para reforcar sua
governanga em um contexto de aprendizado de maquina.

Agora, vamos explorar a taxonomia de audiéncia.

Uma taxonomia de audiéncia tem como objetivo categorizar diferentes segmentos de
publico de mercado. E usada principalmente por areas como marketing e publicidade
digital. Seu objetivo é ajudar a personalizar campanhas e organizar essas campanhas
de forma a entender o publico-alvo de maneira mais profunda. Em geral, essa
taxonomia é uma ferramenta estratégica para analise, personalizagao de publicidade
e segmentacédo de campanhas.

Percebendo esse contexto, € preciso que a linha de raciocinio para a criagao
dessa taxonomia seja voltada ao consumo de mercado em relagédo as informagdes.
Ela tem um viés mais mercadologico e, apesar de ser utilizada para segmentar um
grupo de usuarios, faz isso a partir de seus interesses, comportamentos, habitos, entre
outras categorias relacionadas a audiéncia. Esse tipo de taxonomia & muito voltado
ao mercado em si e a produtos self-service, onde o usuario utiliza plataformas para
fazer essa segmentagdo. N&do s6 empresas utilizam essa taxonomia, mas também

usuarios que desejam segmentar em plataformas como Pinterest, Meta e Google.
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Uma possibilidade de utilizagdo dessa taxonomia é enriquecer o conhecimento
sobre 0 segmento em que o usuario esta inserido. Por exemplo, para um usuario ser
considerado Gamer, ele precisa preencher certos requisitos definidos por empresas e
instituicdes que se rotulam como Gamer. No nosso exemplo, podemos dizer que
usuarios nascidos entre 1995 e 2010, residentes de uma regido especifica como o
sudeste do Estado de Sao Paulo, que consomem jogos como LoL e Valorant, e que
tém interesse em notebooks com configura¢gdes mais especificas de mercado ou mais
elaboradas, seriam considerados Gamers. Esse é um tipo de segmentacgéo feito
utilizando uma taxonomia.

Como resultado, o usuario recebera recomendacgdes de produtos e anuncios
voltados a notebooks com configuragbes mais elaboradas e até recomendagdes de
jogos em geral e jogos especificos de interesse. Como uma taxonomia de mercado,
geralmente ela é baseada em tendéncias, estudos e taxonomias mercadolodgicas,
como a taxonomia do IAB. A abordagem & bem diferente justamente porque seu
proposito é distinto.

Taxonomias de audiéncia raramente sdo usadas para treinamento de
Inteligéncia Artificial porque tendem a atender o publico final, ou seja, o usuario que
deseja segmentar, enquanto a taxonomia de conteudo esta presente no inicio e
durante o processo. A taxonomia de audiéncia comumente é um resultado de um
processo. Devido as suas caracteristicas unicas, como neutralidade e assertividade,
a taxonomia de conteudo é mais facil para treinar IA. Ja a taxonomia de audiéncia
trabalha com categorias mais subjetivas, altamente flexiveis e que estdo em constante
mudancga. Sdo taxonomias que estdo sempre sendo revisitadas e atualizadas para
acompanhar o mercado e as tendéncias. Lidar com uma taxonomia tao voluvel é
arriscado para o treinamento de IA porque os conceitos mudam gradativamente, o que
pode comprometer o aprendizado da maquina.

Apesar disso, dentro de um cenario mais amplo, uma taxonomia de audiéncia
fornece insumos suficientes para entender ainda mais o usuario e o0 mercado,
possibilitando até a retroalimentagdo dentro de um sistema de inteligéncia artificial.
Quando lidamos com uma taxonomia voluvel, é necessario definir um método de
criagcao para garantir que sua estrutura possa acompanhar as mudangas ao longo do
tempo. Isso evita a necessidade de criar varias taxonomias com o mesmo propdsito.
Utilizar uma unica arvore taxonémica com uma estrutura base solida permite abarcar

essas mudangas e novos conceitos, mantendo a liberdade de atualizagdo constante.
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Para comecar, é primordial definir o propdsito de uma taxonomia de audiéncia.

Propésito: € preciso deixar muito claro que o propdsito de uma taxonomia de
audiéncia nado é para ser utilizada no treinamento de inteligéncia artificial. Esse € um
ponto crucial, pois se essa taxonomia de audiéncia em algum momento for utilizada
com o proposito de treinamento de maquina, € necessario que as mudancas,
atualiza¢des de conceitos e afins ocorram com uma frequéncia bem baixa, quase nula,
para que a maquina possa aprender adequadamente. Contudo, raramente se utiliza
uma taxonomia de audiéncia para esse proposito.

A definicdo do propésito é tratar do assunto que se decide abordar, como
informagdes gerais sobre interesses, habitos, dados demograficos, aparelhos
eletrodomésticos, intencdo de compra, entre outros. Esses sdo os tipos de
informacodes especificas que podem ser exploradas em uma taxonomia de audiéncia.
Geralmente, uma taxonomia de audiéncia lida com segmentos de mercado que
seguem padrdes sugeridos pela IAB (Interactive Advertising Bureau). No entanto,
nada impede que cada instituicido ou empresa desenvolva sua prépria estrutura de
taxonomia.

Por exemplo, pode-se utilizar a taxonomia da IAB como inspiragédo ou até
mesmo replica-la, mas também é possivel criar suas proprias categorias. Um exemplo
disso é o Pinterest, que utiliza uma gama enorme de interesses de usuario baseada
no padrao que a empresa encontrou dentro da sua base de dados fornecidos pelos
usuarios. Ou seja, os interesses encontrados na plataforma Pinterest sdo ainda mais
especificos e voltados ao padrao do que os usuarios consomem na plataforma, além
dos interesses em geral encontrados no mercado. Isso enriquece a visdo de
conteudos a serem segmentados, trazendo mais inspiragdes e insumos para inovagao
e captacao de novos usuarios para a recomendacio de anuncios e conteudo.

Em resumo, a definigdo do propdsito inclui determinar as categorias de
mercado que se deseja explorar e elucidar em qual etapa do processo essa taxonomia
de audiéncia sera utilizada. No caso deste trabalho, foquei na etapa final do processo,
voltada para a segmentacdo do usuario e entendimento do mercado, visando a
recomendacgao de anuncios e conteudo.

e Persona: uma caracteristica muito interessante da definicdo da persona
no contexto de audiéncia é que ela ndo é determinada exclusivamente

pelo taxonomista. No contexto deste trabalho, a persona foi baseada em
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pesquisas que realizei com usuarios que aceitaram ser entrevistados,
bem como em dados de mercado que consegui obter.

Geralmente, essa persona vem dos proprios setores de mercado, como
publicidade e marketing, que desejam entender melhor um segmento especifico. No
meu caso, ja possuo um segmento de usuarios com interesses bastante especificos,
sendo um deles o segmento de beleza.

Esse foi o tema que escolhi para a definicdo do interesse da persona, com o
objetivo de direcionar a recomendagao dos meus anuncios e conteudo.

e Nomenclatura: os nomes dentro de uma taxonomia de audiéncia
podem ser um pouco mais criativos, contudo, é muito importante que
nao contenham meng¢des a marcas ou setores especificos. Nos setores
de publicidade e marketing, € comum que os usuarios, ao contribuirem
na criagao da taxonomia, queiram inserir marcas e nomes de setores na
nomenclatura das classes. No entanto, isso € completamente errado.

N&o obstante, uma vantagem de uma taxonomia de audiéncia € que ela permite
mais criatividade e maleabilidade na nomenclatura. Entretanto, é preciso atengao para
evitar nomes muito longos ou que contenham apenas uma palavra. Embora esses
nomes possam fazer sentido para os usuarios que participam da construcdo da
taxonomia, eles podem nao ser intuitivos para o usuario final, que nao esteve
envolvido no processo logico de categorizagao. Isso pode atrapalhar a segmentacéo
e a recomendacao de conteudo.

Portanto, € crucial levar em consideragao esses aspectos na nomeacgao das
classes da taxonomia. Embora pareca ébvio para a area da Biblioteconomia, esses
pontos podem nao ser tdo evidentes para outras areas. Por isso, € importante destacar
essa questao.

¢ Definicao de tamanho: pode parecer contraintuitivo, especialmente
para a area da Biblioteconomia, mas a exaustdo na construgado de
classes com um detalhamento excessivo ndao funciona bem para uma
taxonomia de audiéncia. Essa taxonomia € um ponto de contato direto
do usuario final com a informacdo. Se a informacédo estiver muito
especifica em uma classe distante e profunda na hierarquia, o usuario
tera dificuldade em encontrar o que deseja. Da mesma forma, se as

classes forem muito gerais e superficiais, pode ocorrer a criagdo de
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grupos especificos no mesmo nivel que grupos mais gerais, causando
estranheza e confusao para o usuario.

Por isso, € crucial definir um tamanho médio para uma taxonomia de audiéncia,
considerando o comportamento do usuaério final. E importante perceber até que nivel
de profundidade o usuario costuma explorar e onde ele tende a parar. A partir dessa
observagao, pode-se definir um tamanho médio ideal para a taxonomia de audiéncia,
que geralmente varia entre seis a sete niveis.

Neste trabalho, as taxonomias de conteudo foram apresentadas de forma mais
simples e assertiva para exemplificar seu funcionamento, mas elas s&o, na pratica,
mais exaustivas e abrangentes, captando uma vasta quantidade de dados para o
aprendizado de maquina. Em contraste, as taxonomias de audiéncia tendem a ser
menores, pois precisam ser mais acessiveis e intuitivas para o usuario final. Portanto,
sugiro que uma taxonomia de audiéncia ndo ultrapasse seis a sete niveis.

o Definicao de responsabilidade: algo importante a ser mencionado é
que a taxonomia de audiéncia € altamente transitéria entre setores e
amplamente consumida, ndo apenas pelo usuario final, mas também por
diversos setores. Isso torna fundamental a definicdo clara de
responsabilidades na criacdo da taxonomia. A responsabilidade
principal deve ser do taxonomista, que deve coordenar o processo de
construgcdo da taxonomia. Contudo, devido a sua natureza voltada ao
mercado e as tendéncias, € essencial que haja uma cocriacdo desta
taxonomia.

Representantes das areas de publicidade e marketing devem atuar como
cocriadores na conceitualizagdo das classes. Esses profissionais trazem um
conhecimento continuo e atualizado das tendéncias de mercado e comportamentos
do consumidor, o que ¢é vital para a relevancia e eficacia da taxonomia de audiéncia.
Dessa forma, a taxonomia pode ser continuamente adaptada e refinada para refletir
as mudangas no mercado, garantindo que continue a ser uma ferramenta eficaz para
a segmentacao e personalizagdo de campanhas.

Agora que foi definido os aspectos iniciais e importantes de uma boa
governanga de taxonomia de audiéncia, ha materiais suficientes para a criagao de
uma taxonomia de audiéncia para o ramo da beleza. Isso permite exemplificar melhor

a andlise de dados e as questdes relacionadas a ambiguidade, sindbnimos e
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homénimos. Veja abaixo como ficou uma taxonomia de audiéncia voltada para a

persona construida no inicio deste projeto.

Interesse (nivel 1)
L Beleza (nivel 2)

4 Autocuidado (nivel 3)
L Cuidados com a pele (nivel 4)
L Creme esfoliante (nivel 5)
>Oleo de limpeza facial (nivel 5)
L Cuidados com o cabelo (nivel 4)
>Oleo de cabelo (nivel 5)
LMaquiagem (nivel 4)
LBase com retinol (nivel 5)
LBase com protegao solar (nivel 5)
LUnhas (nivel 3)

L Base fortalecedora (nivel 5)

Como é perceptivel, fiz um recorte ainda mais especifico dentro do tema de
beleza, focando no universo do autocuidado. Isso € um indicador especialmente
relevante porque estamos lidando com o resultado apontado na pesquisa dos usuarios
e consumo na faixa etaria dos 30 anos, uma idade em que ha um interesse crescente
em questdes de autocuidado.

A faixa dos 30 anos é a idade média de nossa persona, e essa taxonomia foi
baseada em uma ja existente na rede social Pinterest. A imagem a seguir ilustra essa

taxonomia.

Figura 3 - Taxonomia de interesse do Pinterest
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Escolha interesses relacionados a sua marca para alcangar pessoas através dos Pins com os quais elas interagem.

Tamanho do publico em

i i otencial
Todos os interesses  Selecionados Q Pesquisar todos os interesses P

Publico mensal dos antincios @
v O Beleza (7) 3“0 an|+
> () Banho e Cuidado Corporal (6)
> O Beleza Masculina (1)

Cabelo (5) . .
> O Vocé selecionou a

> O Cuidados com a Pele (4) segmentagdo expandida para
este grupo de antncios Isto
v O Fragrancia (1) permite que seu anuncio seja
| exibido para outros usudrios fora
O Oleo Essencial dos seus critérios de
segmentag&o contextual quando
v O Maquiagem (14 houver probabilidade de
) melhorar o desempenho e
() Armazenamento de Maquiagem resultaré em um um publico

£, . possivelmente maior. Saiba
O Copias de Maquiagem e

> O Estilo de Maquiagem (6)

Fonte: Pinterest (2024)

¢ Analise dos Dados: na etapa de analise de dados para construir uma
taxonomia de audiéncia, o processo € bastante diferenciado. Os dados
ja estdo bem estruturados em tabelas dentro das bases de dados, e o
trabalho é selecionar quais desses dados vao compor a taxonomia. Por
exemplo, se estamos trabalhando com uma taxonomia de beleza,
buscamos dados relacionados a produtos de cuidados com a pele que
estejam literalmente classificados como tal nas tabelas. Esse mesmo
principio se aplica a categorias como limpeza facial, focada em 6leos
especificos e maquiagem com componentes direcionados ao
autocuidado.

Essas informacdes geralmente estdo detalhadas de forma precisa nas tabelas
de dados. Ao contrario do processamento de linguagem natural, onde precisamos
extrair significado dos dados brutos, aqui lidamos diretamente com dados
enriquecidos pelo time especializado. A taxonomia € entregue ao time técnico de
enriquecimento de dados, que faz o processo de ligagao e enriquecimento dos dados
na estrutura taxondémica.

E crucial haver uma comunicacg&o franca entre o taxonomista e o time técnico
para definir quais dados serdo utilizados em cada categoria. Ao selecionar uma
categoria como "beleza > autocuidado > maquiagem" e escolher uma base com
componente como o retinol, podemos estimar o numero de usuarios impactados por
essa recomendagdo de anuncio ou conteudo. Isso nos ajuda a prospectar o impacto
de cada categoria na segmentagédo de usuarios e quantificar a audiéncia alcancada

no mercado.
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Apesar do taxonomista ndo estar diretamente envolvido com o processamento
técnico dos dados, é essencial manter uma conversa constante para entender quais
dados estdo disponiveis na base e garantir que as categorias criadas tenham um
numero significativo de usuarios captados, assegurando assim um impacto

substancial no mercado. Exemplo:

Planilha 5 - Tabela de dados para categoria beleza

ID_usuario brand_name product_name product_type

1234567 Revlon Unig One Leave in
891011 L'Oréal Pro Longer Shampoo
121314 L'Oréal Cicatru Renov Leave in
151617 L'Oréal Pro Longer Condicionador
181920 Revlon Unig One Leave in
212223 Revlon Unig One Coconut Leave in
242526 Lancoéme TEINT VISIONNAIRE Base
272829 Lancéme TEINT IDOLE Sérum

Fonte: Elaborado pela autora.

Ao revisar a tabela acima, o taxonomista ndo necessariamente escolhe os
dados para treinamento, como discutimos anteriormente. Em vez disso, tem-se uma
ideia de quais dados estao disponiveis e se eles correspondem ao que foi planejado
na taxonomia. E comum que alguns dados existam na base, mas ndo estejam
presentes na taxonomia. Por isso, € crucial uma comunicagdo aberta com o time
técnico para fazer ajustes necessarios e garantir que os dados disponiveis sejam
integrados a taxonomia. Isso ajuda o taxonomista a ter uma compreensao ampla do
alcance de informacgdes que a taxonomia de audiéncia abrange. E importante notar
gue néao € possivel ter uma visibilidade completa de todos os usuarios prospectados
em cada classe até que o produto final esteja pronto.

e Ambiguidade: para evitar ambiguidades nas classes de uma taxonomia
de audiéncia, é crucial utilizar qualificadores na nomenclatura das
classes. Por exemplo, em vez de usar apenas a palavra "creme", que
pode se referir a diferentes tipos, como creme facial, creme hidratante

para pele ou creme para rosto, € importante especificar o tipo de creme
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dentro da classe. Isso garante que na hora da segmentagao ndo haja

confus&o sobre o que exatamente esta sendo categorizado.

Da mesma forma, foi feito com o termo "6leo", que também necessita de

qualificagdo. Pode ser um oleo de limpeza facial, um 6leo massageador ou um 6leo

para cabelo, cada um direcionado a segmentos especificos de mercado. Mesmo

estando dentro de uma classe especifica, é essencial qualificar o tipo de 6leo para

evitar ambiguidades e garantir que a segmentacgao seja precisa e eficaz.

Portanto, trazer qualificadores claros na nomenclatura das classes € uma

pratica fundamental para assegurar que cada categoria na taxonomia represente

claramente o segmento de mercado que se deseja alcangar, evitando assim qualquer

interpretacdo equivocada durante o processo de segmentagéo.

Sinénimos: a questdo dos sinbnimos na taxonomia de audiéncia muitas
vezes passa despercebida, mas € crucial. Muitas analises dessa
taxonomia focam na nomenclatura, que nao é apenas responsabilidade
do taxonomista, mas também de outros setores. E essencial ter uma
documentagdo universal para cada classe da taxonomia de audiéncia,
acompanhada de uma descricdo clara. Por exemplo, "Beleza
Autocuidado: Unhas - Base Fortalecedora" pode ser descrito como:
"Este grupo visa abranger produtos para unhas que fortalecem suas
estruturas". Parece simples, mas é fundamental para garantir que a
informagédo seja classificada e representada de forma consistente,
evitando a criagdo de grupos de usuarios similares com nomes
diferentes. Isso acontece quando diferentes setores tentam atingir o
mesmo publico-alvo, usando variagdes na nomenclatura, o que
basicamente cria sinbnimos na taxonomia de audiéncia. Portanto, é
crucial manter cuidado e clareza na criacdo e manutengdo dessas
classes.

Homénimos: homoénimos na taxonomia de audiéncia sdo semelhantes
aos problemas de ambiguidade, pois geralmente estao relacionados a
nomenclatura das classes. E essencial sempre incluir um qualificador na
criacdo das nomenclaturas. Por exemplo, "Base Fortalecedora de
Unhas" é diferente de uma "Base para Rosto". Mesmo que ambas
estejam na categoria de unhas ou maquiagem, usar apenas o termo

"base" n&o seria suficiente, porque cada uma tem propdésitos distintos:
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uma base para unhas € para fortalecimento, enquanto a outra € mais
para finalizagdo, no outro caso uma base € mais leve e outra voltada a
total cobertura facial. Portanto, essa qualificacdo € de suma importancia
para esclarecer o proposito de cada grupo dentro da taxonomia.

Em geral, a metodologia de criagdo de taxonomia de audiéncia visa sempre a
segmentacdo. Um exemplo disso seria a recomendacao hipotética de produtos da
L'Oréal e Revlon para um usuario especifico, cujo perfil foi assimilado na base de
dados através do seu histérico de navegacéo e interesses. Isso ocorre por meio do
cruzamento de dados do usuario, seguindo as diretrizes da lei LGPD para proteger
suas informacdes pessoais. As marcas associadas a esses produtos sdo entdo
recomendadas por meio de anuncios e conteudos personalizados. Em resumo, esse
processo alcanga o propdésito final de segmentagao e recomendagéo estabelecido por
uma taxonomia de audiéncia.

Em resumo, concluo meu propdsito ao definir e criar uma metodologia de
taxonomia neste estudo, explorando como eles podem ser aplicados em diferentes
cenarios e processos. Apesar de nao ter sido possivel integra-los diretamente em
treinamentos de Inteligéncia Artificial ou sistemas de prospec¢ado massiva de usuarios
até o momento, essa abordagem universal na criagdo de taxonomias promove uma
diferenga crucial na eficacia dos resultados.

Deixo aberto o caminho para futuros estudos que possam explorar mais
profundamente a aplicabilidade dessa metodologia, incluindo experimentagbes
praticas dentro de sistemas especificos. Meu objetivo foi destacar a possibilidade de
uma abordagem que pode ser utilizada em larga escala, com diferentes tamanhos e
propositos de taxonomias, visando sempre aumentar sua eficacia em cenarios futuros.

E fundamental considerar que a tendéncia atual do mercado, como indicado pela
Statista (2024), mostra que as empresas de comeércio eletrénico estdo adotando a
personalizacdo para compreender melhor as preferéncias, necessidades e
comportamentos individuais dos clientes. Isso inaugura uma era de hiper
personalizacado que se prevé crescer a partir de 2025. Nesse contexto, uma estrutura
organizacional bem estabelecida em taxonomia se torna essencial para o
gerenciamento eficaz de informagdes, incluindo aprendizado de maquina e o

crescimento continuo do comércio eletronico.
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9 CONSIDERAGOES FINAIS

Este estudo conclui-se com a apreciacdo do objeto de investigagado e das
questdes que guiaram as analises, atingindo os objetivos inicialmente propostos. O
objetivo geral desta pesquisa foi criar uma proposta de uma metodologia para
desenvolver taxonomias, tanto para cenarios que utilizam processamento de
linguagem natural quanto para segmentagcdo e personalizagdo de campanhas e
anuncios. Nomeei essas taxonomias como "taxonomia de conteudo" para informacoes
relacionadas ao processamento de linguagem natural e "taxonomia de audiéncia" para
campanhas e anuncios voltados ao mercado.

O primeiro objetivo especifico deste trabalho foi analisar os termos extraidos
do processamento de linguagem natural dentro de uma taxonomia, avaliando seu
impacto nos resultados de recomendagédo. Para isso, o segundo objetivo especifico
foi entender o contexto do usuario, suas necessidades, e como isso orienta a
modelagem da informagdo, desde a captura de dados até a recomendagao de
produtos, anuncios e conteudo.

Este estudo visou refletir sobre a importancia do usuario como ponto central
em todo o processo de personalizagao online. Em um cenario onde os consumidores
esperam que as empresas antecipem suas necessidades, a personalizacio por si sO
ndo sera suficiente no futuro. E necessario fornecer solucdes hiper personalizadas e
experiéncias complexas para permanecer inovador e atraente em um mercado
competitivo.

Estar ciente desse cenario € crucial para se adaptar e reivindicar espagco no
mercado de tecnologia, combinando ferramentas analiticas de dados baseadas em
inteligéncia artificial. Isso vai além da segmentacdo de mercado e recomendacgéo de
anuncios e conteudo, fornecendo ao usuario cenarios cada vez mais complexos,
analisando seu comportamento e preferéncias em tempo real. Aproveitando esses
dados, é possivel criar pontos de contato altamente personalizados, especialmente
em relagdo as recomendacdes, que sdo fundamentais na era da personalizagao e
hiper personalizagao.

O intuito deste trabalho foi trazer desde o conceito de informacado e
necessidade do usuario até a estrutura de taxonomia, mostrando a importancia do
processo de organizagéo da informagdo. A taxonomia € uma estrutura relativamente

simples que facilita a categorizagdo, o aprendizado e o consumo de informagdes
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online. Contudo, ndo encontrei um consenso em minhas pesquisas sobre como as
taxonomias devem ser criadas e os melhores métodos de elaboragdo em cenarios de
tecnologia, aprendizado de maquina e segmentagao de audiéncia. Sugeri, entdo, a
criacdo de uma metodologia relativamente simples, mas potente, que pode ser
utilizado em larga escala, flexivel para diferentes cenarios e bastante pontual nas
etapas de criagao de taxonomia, fazendo toda a diferengca em sua aplicabilidade no
sistema, especialmente se este for um sistema de recomendacéo.

Considero que esta pesquisa um ponto de partida para estudos e
experimentagdes sobre taxonomias no cenario de tecnologia e dados, em conjunto
com os conhecimentos da Ciéncia da Informagédo, como organizagéo da informacéo,
nomenclaturas e questdes relacionadas a ambiguidade, homonimos e sinbnimos. Isso
potencializa, em especial, o cenario de pesquisa em Big Data e aprendizado de
maquina.

Deixo aqui uma sugestédo para pesquisas futuras, considerando a importancia
dessas estruturas organizacionais para a experiéncia do usuario, a eficacia e
potencializagdo dos sistemas e dos resultados, que aqui foram mais focados em
recomendagao. Espero que a ciéncia da informag&o ganhe cada vez mais espago nas

inovacgdes que estao por vir.
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APENDICE A - TAXONOMIA DE CONTEUDO PARA ELETRODOMESTICOS -
AR-CONDICIONADO

( Acessibilidade )
( Instalagdo )
( Performance )
( Durabilidade )
( Manutengao )
Classe A
( Consumo de energia ) Classe B
Classe C
Split
( Tipo de Ar condicionado ) Janela
Portatil
Wi-fi
Eletrodomésticos )
( Conectividade ) App
Ar condicionado )
Assistente de voz

Display

Timer

( Recursos Adicionais )

Modo silencioso

Controle remoto

Compacta

( Dimensdes )

Grande

aYaYtalaYataYataYaYalaYaYa Yt aYaYea
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Pequena
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APENDICE B - TAXONOMIA DE CONTEUDO - CONTEXTO DE USO EM AR-

Eletrodomésticos

Ar condicionado

Contexto de uso

CONDICIONADO

)

Casa de praia )

—\
\/

Dias de calor

—\

Ambientes )

)

Uso no quarto

Uso no escritério

)

\/

Uso na sala

)
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APENDICE C - TAXONOMIA DE CONTEUDO - UTENSILIOS PARA ILUMINAGAO

(

Casa

)

C

lluminagao

)

(

Utensilios para iluminagédo

)

( Lampadas
( Luminarias
( Adornos festivos

( Estética

Led

Fluorescentes

Filamento

aYaYalea

Smart

)
)
)
)

de teto

de chao

apilha

com sensor

USB

Halloween

Natalinos

Ano novo

Gamer
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Vintage

—/ U U U U U U U




129

APENDICE D - TAXONOMIA DE AUDIENCIA - BELEZA

( Creme esfoliante )

( Oleo de limpeza facial )

( Cuidados com a pele )

Interesse )

Beleza ) ( Cuidados com o cabelo ) ( Oleo de cabelo )

Autocuidado )

( Base com retinol )
( Maquiagem ) (

\/

Base com protecao solar

( Unhas ) ( Base fortalecedora )
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APENDICE D - ROTEIRO DA ENTREVISTA COM OS USUARIOS

1. Dados demograficos

a. Qual o seu nome e idade?
b. Qual a regido do Brasil que vocé reside atualmente?
c. Se sentir-se confortavel, poderia me informar qual género vocé se

identifica?

Justificativa: A se¢ao de dados demograficos permite entender melhor
o cenario que o entrevistado esta inserido e compreender melhor a

amostragem

2. Cotidiano do usuario

a. Poderia explicar como é seu cotidiano e como prefere consumir produtos?
Por exemplo: Tenho cotidiano agitado e prefiro consumir produtos que vejo
pelo instagram.

b. Quais os tipos de produtos vocé mais consome? Poderia categoriza-los?
Por exemplo: produtos de beleza, roupas, acessorios de esporte,
suplementos e etc.

c. Vocé costuma comprar produtos utilizando qual dispositivo? Celular?
Tablet? Notebook?

d. Vocé costuma ter preferéncia em fazer compras online em algum site? Se
sim, poderia me citar qual(is)?

e. Qual a motivagao na escolha desse(s) sites? Exemplo: valor, navegagéo,

produtos.

Justificativa: A secao de cotidiano permite entender o usuario e o

contexto de uso dos produtos e plataformas.

3. Arquitetura da Informacgao
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a. Qual a sua opinido sobre a organizagao das categorias dos sites que vocé
compra?

b. Vocé acha que a organizagdo do site € um fator primordial para consumir
produtos nele?

c. Qual a sua opinido sobre as categorias de recomendacgao dos produtos
dos sites que vocé consome, elas sdo condizentes? Exemplo: Se vocé esta
buscando algo sobre livros e a recomendacéo te sugere uma panela, entdo
as categorias estdo destoantes.

Justificativa: A sec¢ao de arquitetura da informagao permite entender a
navegacgao do usuario e como € a organizagao dos produtos na visao

dele.

4. Secao de recomendados

a. Com qual frequéncia vocé navega através das recomendagdes dos
produtos que vocé vé? Pode utilizar numa escala de 0 a 10, ou se preferir a
escala de baixa, média e alta frequéncia.

b. Como o sistema de recomendacgao auxilia vocé? Ele tem algum peso
decisivo na sua escolha? Se sim, por qué?

c. Poderia citar os problemas que vocé enfrenta ao utilizar a secéao de
recomendados?

<desdobramento de perguntas em possiveis cenarios negativos de
utilizacao dos recomendados>

- Qual sua maior frustracédo se ha pouca similaridade entre as ofertas?

- Qual sua maior frustracéo se a se¢cado de recomendados € ma posicionada?
- Qual sua maior frustracédo se a ordenacao das ofertas é dificil e/ou
confusa?

d. Qual seria para vocé o cenario ideal de recomendacgao de produtos?

Justificativa: A se¢ao de recomendados permite ter um entendimento
geral da visao do usuario em relagao aos itens de recomendacgao das
plataformas que consome.
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5. Finalizagao
a. Ha algo que eu n&o abordei sobre o assunto tratado aqui que vocé
gostaria de aproveitar para expor?

b. E 0 nosso encontro, como foi para vocé?



