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Resumo: Uma pesquisa € realizada acerca dos diversos tipos de sistemas de recomendacéo,
sendo especificamente focada naqueles voltados para o dominio de pontos turisticos, que
desempenham um papel importante em um mercado aquecido como é o turismo. No dominio em
questdo, um aspecto muito relevante para a decisdo do usuario é a previsdo do tempo, pois
informacdes como temperatura maxima do dia e probabilidade de chuva podem ser decisivas na
visita a lugares como parques, parque de diversdes, zooldgicos, entre outros. Além disso,
aprofunda em um ponto de extrema importancia nao observado em trabalhos relacionados, que é
a metodologia de avaliagdo da precisdo e outras propriedades importantes de um sistema de
recomendacéo, pois possibilita medir o quanto o algoritmo de recomendagao esta servindo bem
as necessidades do usuario. Por fim, € mostrado o processo de desenvolvimento de um sistema
de recomendacao de pontos turisticos, fazendo uso do conhecimento obtido a partir da pesquisa
em diversas literaturas que sao referéncia no objeto de estudo em questdo. Entende-se que uma
boa recomendacdo de itens é um resultado de diversos refinamentos baseados em
experimentacdo e métricas, além de considerar-se que os gostos dos usuarios estdo em
constante mudanca, portanto o servigo desenvolvido ndo se propde a ser um sistema de alta
precisdo, mas sim um sistema que, além de fazer recomendagbes baseadas em um algoritmo
apropriado, fornegca um meio de ter suas recomendacbes avaliadas e possa entdo ser,
constantemente, evoluido e melhorado.

Palavras-chave: Pontos turisticos, Sistemas de recomendagao, Turismo

Places To Go: Context-Aware and Knowledge-Based Point of
Interest Recommender System

Abstract: Points of interest, Recommender systems, Tourism

Keywords: A research is carried out on the different types of recommendation systems,
specifically focused on those aimed at the domain of tourist attractions, which play an important
role in a heated market such as tourism. In the domain in question, a very relevant aspect for the
user's decision is the weather forecast, as information such as the maximum temperature of the
day and the probability of rain can be decisive when visiting places such as parks, amusement
parks, zoos, among others. In addition, it delves into a point of extreme importance not observed in
related works, which is the methodology for evaluating the accuracy and other important properties
of a recommendation system, as it makes it possible to measure how well the recommendation
algorithm is serving the user's needs. Finally, the process of developing a point of interest
recommender system is shown, making use of the knowledge obtained from research in various
literatures that are references in the object of study in question. It is understood that a good item
recommendation is a result of several refinements based on experimentation and metrics, in
addition to considering that user tastes are constantly changing, therefore the developed service is
not intended to be a high precision system , but rather a system that, in addition to making
recommendations based on an appropriate algorithm, provides a means of having its
recommendations evaluated and can then be constantly evolved and improved.

1. Introdugao

Segundo o Conselho Mundial de Viagens e Turismo (2021, p.1), o turismo possui um
papel de suma importancia a nivel mundial na criagdo de empregos, sendo que, de
acordo com dados de 2019, é estimado que um em cada quatro empregos criados em
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todo o mundo s&o em turismo e que 10.4% do PIB mundial é gerado por esse setor. Em
um estudo feito por Rasool, Magbool, Tarique (2021, p.9), que investiga a relagao entre
turismo e crescimento econdmico no grupo BRICS (grupo de paises de economias
emergentes formado por Brasil, Russia, india, China e Africa do Sul), observou-se que
para um crescimento de 1% na receita per capita de turismo, a economia do grupo
econbmico em questéo cresce cerca de 0,31% no longo prazo. Para Bunghez (2016, p.2),
esse crescimento econdmico decorrente do turismo € proveniente, entre outras coisas,
dos ganhos com visitantes domésticos e estrangeiros, do aumento de vagas de emprego,
de taxas e impostos cobradas de empresas que operam nas atragdes turisticas e do
aumento de exportagdes de produtos locais.

Para Roy e Dutta (2022, p.1), os avangos tecnoldégicos recentes ofereceram mais
habilidades para acessar de forma mais rapida grandes quantidades de informacgoes,
porém, ao mesmo tempo, ha uma sobrecarga de dados online que estao disponiveis,
fazendo assim com que o processo de encontrar conteudo relevante na internet se torne
complicado. Isinkaye, Folajimi e Okokoh (2015, p.2) compartilham da mesma visédo e
consideram que sistemas de busca de dados como Google, DevilFinder e Altavista
contribuiram muito resolvendo parcialmente esse problema, mas deixou de lado outra
parte também importante, a de priorizacdo e personalizacdo do conteudo. Dessa forma,
em ambas as pesquisas, é concluido que nesse cenario, os chamados sistemas de
recomendagao surgem para reduzir o esforco e tempo consumido do usuario para
procurar conteudo relevante na internet, personalizando os resultados de acordo com
suas preferéncias..

Yu et.al. (2013, p.1) identificam que com a era da informag¢ao ocorreu uma aceleragéo no
ritmo de informatizacdo da industria do turismo, resultando em uma dependéncia maior
das empresas de turismo na tecnologia da informagdo. Além disso, com os turistas
ficando cada vez mais sofisticados, suas necessidades constantemente mudando e com
uma vasta quantidade de informacdes disponiveis, torna- se cada vez mais dificil de eles
acharem o que desejam. Dessa forma, os sistemas de recomendagao ganham espago no
setor de turismo, para que entdo possam entregar informagdes relevantes para ajudar
turistas a tomarem decisbes acerca de suas viagens. Gamidullaeva et al. (2023, p.2)
ainda observam que no campo de viagem e turismo € essencial que aspectos contextuais
sejam levados em conta nas recomendagdes, visando assim aumentar sua
personalizagdo e precisdo. Para Haruna, Ismail e Suhendroyono (2017, p.10), muitos
contextos podem ser considerados na recomendagao de pontos turisticos, sendo um
deles a previsdo do tempo.

Jeuring e Peters (2013, p.4) consideram que o clima e as condi¢des meteoroldgicas tém
alto impacto na atratividade de um ponto turistico, pois estdo entre um dos principais
fatores que os turistas levam em consideragao para visitar um local. De certa forma, as
condigdes climaticas ajudam a definir as potencialidades e limitagdes de um ponto
turistico. Para Lohmann e Hubner (2013, p.3), os turistas frequentemente buscam
encontrar as melhores condi¢gbes climaticas para conforto fisico e psicolégico, mas a
percepcao de tempo “ruim” ou "bom" sdo muito subjetivas, de forma que variam
dependendo do turista e da atividade planejada.

De acordo com Kuanr e Mohapatra (2021, p,7), a funcdo de de um sistema de
recomendacao vai além de sugerir itens especificos, pois também deve garantir precisao,
para que assim o usuario consuma os itens das listas de recomendacdo. Dessa forma,
deve-se achar um meio apropriado de avaliar os sistemas de recomendacgao construidos.
Segundo a pesquisa de Zangerle e Bauer (2022, p.25) acerca das possiveis metodologias
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de avaliagdo, encontrar uma configuragdo adequada para uma avaliagdo abrangente de
um sistema de recomendagao é um esforgco complexo, mas deve ser feita, sempre que
possivel, levando em conta aspectos contextuais, possibilitando assim que o sistema seja
melhorado continuamente.

Neste contexto, o presente trabalho se aprofunda no estado da arte dos sistemas de
recomendacgao, explorando os diversos tipos existentes, suas vantagens e desvantagens
e 0s possiveis métodos de avaliagdo, tendo em vista sempre o dominio de pontos
turisticos. Com base na revisdo bibliografica realizada, € apresentada uma proposta de
sistema de recomendagao hibrido, que mescla propriedades dos sistemas baseados em
conhecimento e dos sensiveis a contexto, para recomendar pontos turisticos juntamente
da previsao do tempo, possibilitando assim que o turista consiga tomar melhores decisdes
quanto a atividade que pretende realizar. Adicionalmente, como é de suma importancia
que os sistemas de recomendacéo sejam avaliados quanto a diversos aspectos, como a
precisao, o servico desenvolvido permite que suas recomendagdes sejam avaliadas por
metodologias propicias para o setor de turismo, dado que possui suas proprias
peculiaridades.

1.1 Justificativa

A grande quantidade de informagdes disponiveis na internet faz com que seja mais
complicado encontrar conteudo relevante na internet e o turismo, por ser um setor da
economia que movimenta muito dinheiro, constantemente ganha novos pontos turisticos
ao redor do mundo.

A previsao do tempo é uma informagao de grande relevancia quando um usuario esta
decidindo o ponto turistico que deseja visitar, pois um bom proveito de certos locais, como
parques, depende diretamente das condigbes meteoroldgicas.

Atualmente, ha diversos sites e aplicativos de turismo que possuem modulos focados em
recomendar pontos turisticos nos locais que o usuario pretende visitar, mas eles nao
informam os dados de previsdo do tempo, quando, na realidade, tal informacao pode ter
uma influéncia direta na decisdo do usuario, principalmente em uma viagem planejada
para o curto prazo.

1.2 Objetivos
1.2.1 Objetivo Geral

Desenvolver um sistema de recomendacgao de pontos turisticos que use e disponibilize a
previsdo do tempo para se fazer recomendacdes personalizadas e precisas para o setor
de turismo.

1.2.1 Objetivos Especificos

Identificar e aplicar um meio eficiente de avaliar a precisao de sistemas de recomendacéao
voltados para o setor de turismo, que por sua vez possuem especificidades préprias.

Desenvolver um sistema de recomendagao de pontos que leve em consideracao aspectos
meteoroldgicos em seu algoritmo de recomendacdo, tendo em vista a necessidade do
setor de turismo, no qual constantemente tem novos locais de interesse e o aspecto
climatico como um importante fator na decis&do dos turistas.

2. Revisao Bibliografica
2.1 Sistemas de Recomendacao

Os sistemas de recomendacédo (SRs) sao ferramentas e técnicas de software que
fornecem sugestdes para itens que sdo mais provaveis de interesse para um usuario em
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particular (RICCI; ROKACH; SHAPIRA, 2022, p.1). Mohanty, Chatterjee e Jain (2020,
p.92) concordam com essa afirmacdo quando dizem que entendem sistema de
recomendagao como:

Um sistema de filtragem que filtra os dados usando diferentes algoritmos e
recomenda os dados mais relevantes para o usuario. Esse sistema de filtragem
observa as atividades do usuario e com a ajuda de algoritmos inteligentes prevé
as escolhas futuras de um usuario.

Aumentar as vendas de produtos € o principal objetivo de um sistema de recomendacéao
(AGGARWAL, 2016, p.3), mas nao se limita a isso, dado que pode também contribuir para
aumentar a satisfagdo e a fidelidade do usuario, entender mais a fundo o que um usuario
deseja ou vender uma diversidade maior de produtos (RICCI; ROKACH; SHAPIRA, 2022,

p.2).

Trés principais fontes de dados direcionam a arquitetura de recomendadores: usuarios,
itens e a interagao entre eles (SCHRAGE, 2020, p.111).

Usuarios sdo as pessoas que procuram por videos para assistir, musica para ouvir,
histérias para ler, comida para comer, amigos para sair, emojis para enviar em uma
mensagem de texto, conselhos para seguir e produtos ou servicos para comprar
(SCHRAGE, 2020, p.111). Os dados do usuario constituem o modelo do usuario , que por
sua vez traca o perfil do usuario, ou seja, codifica suas preferéncias e necessidades
(RICCI; ROKACH; SHAPIRA, 2022, p.9). Para fazer recomendacgdes positivas, o0 sistema
deve explorar uma variedade de dados sobre os usuarios. Esses dados podem ser
organizados de varias maneiras e novamente o uso de dados depende da abordagem de
recomendacao (MOHANTY; CHATTERJEE; JAIN, 2020, p.27).

Items sdo os produtos e servicos que um recomendador recomenda. A recomendacao de
um item é considerada positiva se o produto sugerido for benéfico para o consumidor
(MOHANTY; CHATTERJEE; JAIN, 2020, p.26). Os dados dos itens disponiveis dependem
da complexidade de adquiri-los, por exemplo, caracteristicas do item, que também
depende da disponibilidade de metadados (RICCI; ROKACH; SHAPIRA, 2022, p.8).

As interacbes ocorrem sempre que um usuario encontra um item. O valor percebido
dessas interagdes determina o que é recomendado e por qué (SCHRAGE, 2020, p.112).
De acordo com Ricci, Rokach e Shapira (2022, p.10), essa informagao é util para o
algoritmo que o recomendador usa, pois pode, por exemplo, conter a avaliagdo dada a
determinado item.

Ricci, Rokach e Shapira (2022, p. 12) classificam os sistemas de recomendagao em seis
classes, porém a seguir serao apresentados apenas os quatro que sao relevantes para o
presente artigo.

2.1.1 Sistemas de Recomendac¢ao Baseados em Conteudo

Em sistemas de recomendacgao baseados em conteudo os atributos descritivos dos itens
sdo usados para fazer recomendagdes, sendo que o termo “conteudo” se refere as
descrigdes desses itens (AGGARWAL, 2016, p.14). Como explicado por Ricci, Rokach e
Shapira (2022, p.13), esses sistemas aprendem a recomendar itens semelhantes aos que
0 usuario gostou no passado. A similaridade dos itens é calculada com base nas
caracteristicas associadas aos itens comparados. Por exemplo, se um usuario avaliar
positivamente um filme que pertence ao género comédia, o sistema pode aprender a
recomendar outros filmes desse mesmo género.

Analisando essa classe de sistemas de recomendagéo, Mohanty, Chatterjee e Jain (2020,
p.28) elencam algumas vantagens:
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- Independéncia do usuario: nesse modelo é criado um perfil de usuario apenas com
base na classificacdo ou compra feito pelo usuario no passado, sem ter outros
usuarios como influéncia.

- Transparéncia: a explicagcdo da recomendagao se torna simples, pois ela é feita
baseada nos gostos do usuario.

- Novo item: ndo sofre do problema de “partida a frio” o que significa que se um item
nao for avaliado por nenhum usuario, ele ainda podera ser recomendado para o
usuario em questao.

E também elenca as desvantagens:

- Analise de conteudo limitada: esse modelo ndo tem nenhum método para sugerir
algo néo previsivel, isso €, o sistema pode recomendar apenas os itens que tem
uma pontuacao alta e ao mesmo combinam com o perfil do usuario. Portanto, ele
nao consegue prever itens que ndo necessariamente correspondem ao gosto do
usuario, mas que ele eventualmente poderia gostar.

- Novo wusuario: para fazer um sistema de recomendagao aprender sobre
preferéncias do usuario € necessaria uma certa quantidade de avaliagbes O
sistema ndo € capaz de fornecer recomendacdes confiaveis para os novos
usuarios se nao ha dados passados disponiveis.

2.1.2 Sistemas de Recomendacao de Filtragem Colaborativa
De acordo com Kumar, Vairachilai e Potluri (2021, p.24):

A filtragem colaborativa, @ também conhecida como filtragem social, filtra
informagcdes baseando-se nas recomendagdes de diferentes pessoas. A
ideia-chave por tras dessa técnica é que pessoas semelhantes compartilham os
mesmos interesses e, portanto, itens semelhantes serdo apreciados pelo usuario.
Conforme o tempo passa, o sistema podera dar uma visao cada vez mais precisa
e resultado relevante.

Segundo Mohanty, Chatterjee e Jain (2020, p.32), a filtragem colaborativa pode servir
para resolver problemas dos sistemas baseados em conteudo, pois ela possibilita que
itens nos quais o conteudo néo esta disponivel também sejam recomendados.

Aggarwal (2016, p.9), divide a filtragem colaborativa em dois métodos: baseados em
memoria e baseados em modelo.

2.1.2.1 Métodos baseados em memoria

Nos métodos baseados em memoria, também conhecidos como algoritmos de filtragem
colaborativa baseados em vizinhanca, as classificacdes das combinacbes de item-
usuario sdo previstas com base em suas vizinhancas, sendo que essas vizinhangas
podem ser de dois tipos:

- Filtragem colaborativa baseada em usuarios: nesse algoritmo, sendo A o
usuario-alvo, a ideia consiste em determinar usuarios que possuem interesses
similares a A e usar suas avaliagcbes em itens ainda ndo recomendados para A
para assim fazer recomendagdes que podem ser de seu interesse. Portanto, N
usuarios similares a um usuario podem ser usados para fazer previsbes das
avaliacdes desse usuario em um certo item;

- Filtragem colaborativa baseada em itens: neste método a avaliagdo dada por um
usuario a itens semelhantes € usada para prever sua avaliacgdo em um item
também similar, mas que ele ainda nao teve interacdo. Dessa forma, as avaliagdes
dadas por um usuario nos filmes de comédia, Se Beber Nao Case e As
Branquelas, podem ser usadas para prever sua avaliagao do filme O Pequenino.

A escolha entre um método ou outro pode nédo ser trivial, mas Ricci, Rokach e Shapira
(2022, p.14) avaliam que o método baseado em itens deve ser priorizado em situagdes
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nas quais a quantidade de usuarios € maior que a quantidade itens disponiveis, pois
fornece recomendagbes mais precisas ao mesmo tempo que € computacionalmente mais
eficiente e demanda atualizacbes menos frequentes. Porém, por outro lado, o método
baseado em usuario fornece recomendagdes mais originais, 0 que pode aumentar a
satisfagao do usuario.

2.1.2.2 Métodos baseados em modelos

Quanto ao método baseado em modelo, conforme Schrage (2020, p. 132) define, eles
costumam usar algumas técnicas como aprendizagem de maquina e mineragao para
adivinhar um item que um usuario nunca viu, mas pode gostar. De acordo com Aggarwal
(2016, p. 31) esse modelo pode ser implementado por métodos como arvores de decisao,
modelos baseados em regras, métodos bayesianos e modelos de fatores latentes, sendo
que este ultimo, por exemplo, tem alto desempenho em matrizes de classificagao
esparsas.

Para Ricci, Rokach e Shapira (2022, p. 313) esse modelo permite fazer modelar previsdes
mais complexas, mas essa vantagem vem junto de uma grande quantidade de dados a
serem treinados e muito recurso computacional necessario para processamento. Além
disso, pela sua natureza, se torna dificil de entender o porqué de as recomendacgdes nao
terem atendido as expectativas. Essa visao é reforgada por Mohanty, Chatterjee e Jain
(2020, p. 37) quando ele diz que este método pode ser vantajoso para fazer previsdes
mais precisas, mas ao mesmo tempo o custo de implementacao é alto.

2.1.3 Sistemas de Recomendacao Baseados em Conhecimento

Ricci, Rokach e Shapira (2022, p. 15) definem sistemas de recomendagéo baseados em
conhecimento como sistemas que recomendam itens com base em conhecimento de
dominio especifico sobre como determinadas caracteristicas de um item atendem as
necessidades e preferéncias do usuario e, portanto, como o item é util para ele. Aggarwal
(2016, p. 16) compartilha dessa visdo quando diz que o processo de recomendagao
dessa classe de sistema se baseia nas semelhancas entre os requisitos do usuario e as
descrigdes dos itens ou nas restricdes especificadas por ele.

Essa classe de sistemas se torna util em cenarios onde a disponibilidade de dados
avaliados é escassa, como apartamentos e servigos financeiros ou onde o usuario define
explicitamente seus proprios requisitos (MOHANTY; CHATTERJEE; JAIN, 2020, p.37).
Aggarwal (2016, p. 15) também vé esse modelo sendo util em turismo, por ser um nicho
que apresenta as mesmas caracteristicas citadas anteriormente. Porém Ricci, Rokach e
Shapira (2022, p.15) apontam que apesar desses sistemas desempenharem melhor que
outros no comecgo, eles podem ser superados se nao forem equipados com componentes
de aprendizagem.

Segundo Aggarwal (2016, p. 15) ha dois tipos de sistemas recomendagao baseados em
conhecimento, o baseado em restricdes e baseado em casos.

Nos sistemas baseados em restricdes os usuarios especificam restricdes ou requisitos
para que a recomendacéao seja feita, como por exemplo os valores minimo e maximo de
um imovel a ser alugado. Enquanto que nos sistemas baseados em casos, condi¢goes
especificas sdo determinadas pelo usuario para atender a sua necessidade, sendo que os
resultados obtidos costumam ser utilizados como base para uma nova consulta.

Aggarwal (2016, p.15) ainda complementa que sistemas de recomendagédo baseados em
conhecimento sdao muito similares aos baseados em conteudo, pois ambos dependem
dos atributos dos itens. Porém, os sistemas baseados em conteudo sdo mais inteligentes,
pois aprendem com o comportamento passado do usuario.
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2.1.4 Sistemas de Recomendacao Hibridos

Os sistemas de recomendacao hibridos combinam diferentes técnicas de forma que as
limitagbes de cada uma sejam resolvidas pela outra e assim melhorar a acuracia da
recomendacao (MOHANTY; CHATTERJEE; JAIN, 2020, p.37). Um exemplo pratico é
citado por Ricci, Rokach e Shapira (2022, p.16), onde sistemas baseados em filtragem
colaborativa ndo podem recomendar itens que n&o foram avaliados, mas isso ndo € uma
limitacdo para os baseados em conteudo, que s&o inteiramente focados nos atributos dos
itens. A combinagdo dessas duas técnicas podem se complementar em uma solugao
melhor.

De toda forma, Mohanty, Chatterjee e Jain (2020, p.38) chamam a atengédo que ao se
combinar diferentes métodos também se aumenta a complexidade do sistema.

Para Aggarwal (2016, p.199), ha trés maneiras de se criar sistemas de recomendacao
hibridos:

a) Projeto conjunto: nesse modelo se faz uso de algoritmos disponiveis no mercado
para se criar uma saida unica mais precisa. Um exemplo seria combinar as saidas
de um modelo de filtragem colaborativa e as de um modelo baseado em conteudo
para gerar uma unica saida.

b) Projeto monolitico: nessa abordagem é criado um algoritmo de recomendagao
integrado que usa varios tipos de dados, de forma que pode ser que nao exista
uma distingao clara entre as varias partes que compdem o algoritmo, isso €, pode
nao ser possivel distinguir qual parte do algoritmo pertence a cada tipo de sistemas
de recomendacao utilizado.

c) Sistemas mistos: essa abordagem é muito similar a de projeto conjunto, mas se
distingue por apresentar as recomendacgodes lado a lado. Isso quer dizer que a
recomendacao € entendida como uma composicdo de itens e ndo como um item
isolado. Um exemplo é uma recomendacgao de uma programacao de televisao, que
pode ser entendida como uma entidade que integra varios itens.

2.2 Sistemas de Recomendacgao sensiveis ao contexto

Abbs, Zhang e Khan (2013, p.5) definem contexto como um conjunto de informacgdes que
€ usado para caracterizar situagdes pertencentes aos objetos de interesse, como lugares,
eventos, pessoas, coisas, midia e informacdo. Enquanto que Ricci, Rokach e Shapira
(2022, p.213) entendem o contexto como um conjunto predefinido de fatores observaveis,
cuja estrutura ndo muda significativamente ao longo do tempo. De qualquer forma, o
entendimento comum é que é qualquer informacédo que pode ser usada para caracterizar
a situacao de um objeto.

Aggarwal (2016, p.255) explica que sistemas de recomendagao sensiveis ao contexto
adaptam suas recomendacgdes a informagdes adicionais que definem a situagao
especifica em que as recomendacdes sao feitas. Nesses sistemas o processo de
estimativa das avaliacbes € aprimorada pela incorporagdo de informacdes contextuais
como fatores potenciais que podem afetar as avaliagées dos usuarios (RICCIl; ROKACH;
SHAPIRA, 2022, p.215)

Campos, Diez e Cantador (2013, p.6) apontam que a importancia da inclusdo do contexto
no processo de recomendacao pode ser vista de uma maneira mais pratica no dominio de
turismo. Por exemplo, embora um certo usuario goste de esquiar, € bem argumentavel
recomendar que ele va a uma estacdo de ski no verdo. Os autores ainda citam uma
pesquisa que compara sistemas de recomendagdo. Gorgoglione, Paniello e Tuzhilin
(2011, p.82) apresentam um estudo que compara sistemas de recomendagdo com
informacdo e sem informacgao contextual, de forma que obtém resultados que mostram
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que os sistemas que fazem uso de contexto aumentam o nivel de confianga dos usuarios
nas recomendacdes feitas.

Para Ricci, Rokach e Shapira (2022, p. 227), ha basicamente duas maneiras de se usar
informacao contextual em sistemas de recomendacéo:

- Recomendagao por meio de consulta e pesquisa: os sistemas usam informagao
contextual para fazer consultas em um repositorios de recursos e apresentar os
que melhor correspondem a pesquisa feita. O autor cita ainda que esse método é
muito popular em recomendacgdes de viagens.

- Recomendagao por meio da elicitacdo e estimativa de preferéncia contextual:
consiste em métodos que modelam a aprendem as preferéncias contextuais do
usuario, por exemplo, fazendo observagdes de como os usuarios interagem com o

sistema.

A identificagdo do dominio da aplicagao € a primeira etapa da constru¢do de qualquer
sistema de recomendagado sensivel a contexto, pois as demais etapas vao depender
diretamente dela e cada dominio tem diferentes informagdes contextuais que podem ser
utilizadas (HARUNA; ISMAIL; SUHENDROYONO, 2017, p. 5). Dentre todos os dominios
existentes, os autores elencam os cinco mais populares:

- Comércio eletrbnico;
- Documento eletronico;

- Multimidia;
- Lugares;

- Viagem e Turismo;

- Outro.

Cada dominio citado tem diferentes contextos incorporados que podem ser usados pelos
sistemas de recomendacao para melhorar as recomendacdes feitas, sendo que a Tabela
1 apresenta os principais contextos que podem ser usados em cada dominio.

Tabela 1 - Dominios de aplicagdo com seus contextos incorporados

Dominio da Aplicagido

Contextos Incorporados

Viagem e Turismo

Tempo, companhia, localizagdo, proximidade, situagdo atual, intencéo,
sazonalidade, nacionalidade, orgamento, pericia

Lugares

Horario atual, localizagdo, companhia, distdncia para um ponto turistico
disponivel, intengdo, nacionalidade, atividade atual, tempo atual, humor do
usuario, relagdes sociais, preferéncias sociais, influéncia social

Multimidia

O que, quando, onde, localizagdo, horario, humor, companhia, estresse
mental, tempo, idade, preferéncias, dados sensoriais, género, perfil do
usuario

Documentos digitais

Atividade, tecnologia, localizagdo, ambiente, experiéncia passadas,
dispositivo, URL, género, hora do dia, registros passados, titulo, editora,
autor, palavra-chave, resumo, introdugao, ideia principal, conclusao, tipo do
artigo, linguagem,

Comeércio eletronico

URL, idade, género, localizagao, categoria, humor, sazonalidade, orgamento
atual, registros passados, horario, estresse mental, intengdo de comprar, loja

Outros

Horario, sazonalidade, perfil, localizagao geografica

Fonte: Adaptado de Haruna, Ismail e Suhendroyono (2017, p.10)
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Ricci, Rokach e Shapira (2022, p. 223) véem duas principais formas de se extrair os
dados de contexto: direta e por inferéncia. Essa primeira abordagem consiste em fazer
perguntas objetivas aos usuarios ou obter dados diretamente de informacgdes contextuais,
por exemplo, extraindo dados disponiveis no celular do usuario, como horario e tempo de
uso. Na outra forma citada pode-se usar métodos estatisticos ou de mineracédo de dados
para extrair informagdées que podem estar escondidas nos atributos de um item. Um
exemplo seria a leitura dos comentarios de avaliagdes de restaurantes, que podem conter
as companhias com que uma pessoa fez a visita ou a situagdo que a levou a visitar
aquele lugar.

Haruna, Ismail e Suhendroyono (2017, p. 10), por outro lado, definem trés formas distintas
de se extrair os dados de contexto, que sdo: explicita, implicita e com aprendizagem de
maquina. Na proposta feita, os autores concordam com Ricci, Rokach e Shapira (2022, p.
223) quanto as abordagens de extragao direta, que chamam de explicita, e de mineragao
de dados, que nomeiam de aprendizagem de maquina, mas criam mais uma categoria
chamada de implicita que corresponde a obteng¢ao de dados de informagdes contextuais
citada por Ricci, Rokach e Shapira (2022, p. 223) na extracao direta.

Para Haruna, Ismail e Suhendroyono (2017, p. 11) o melhor método de extragao de
contexto consiste em uma combinacdo do método explicito e implicito, pois dessa
maneira as desvantagens de cada um sao superadas, além de aumentar a flexibilidade do
sistema de recomendagao. Porém, os autores citam que o método implicito costuma ser
preferido em comparagao ao explicito, pois em muitos cendrios os usuarios nao estao
dispostos a fornecer informagdes ou ndo tém certeza do que querem.

Uma vez que todas as informacdes estdo dispostas, € necessario aplicar técnicas de
fitragem (HARUNA; ISMAIL; SUHENDROYONO, 2017, p. 12). Nesse processo, tanto os
autores anteriormente mencionados quanto Ricci, Rokach e Shapira (2022, p. 229) véem
trés formas nas quais essa filtragem pode ocorrer.

A primeira abordagem é chamada de pré-filtragem contextual, na qual Aggarwal (2016, p.
262) também chama de redugéo. Para Haruna, Ismail e Suhendroyono (2017, p. 13), este
tipo de filtragem filtra pontuagdes irrelevantes ao contexto em questdo para entao
computar uma recomendagdo contextual final. Isso significa que apenas os dados
relevantes ao contexto sao filtrados, excluindo assim tudo que nao esta no escopo que se
deseja e gerando uma especializagao precisa do conteudo recomendado. Ricci, Rokach e
Shapira (2022, p. 229) apontam que usar os exatos filtros nos dados de entrada pode
deixar o resultado muito restrito, o que pode nao satisfazer o usuario, sendo que nesse
caso se recomenda buscar fazer uma generalizagéo do filtro do contexto.

A segunda abordagem é chamada de pds-filtragem contextual, na qual Haruna, Ismail e
Suhendroyono (2017, p. 13) explicam que as pontuagdes irrelevantes para o contexto em
questao sao filtrados apés a computagao a recomendagao contextual final, isso €, um
ranqueamento inicial de itens recomendados é gerado e entéo o filtro contextual é usado
para se obter as recomendacdes finais. Para Ricci, Rokach e Shapira (2022, p. 231) esse
meétodo pode ser usado para excluir itens que s&o irrelevantes para um certo contexto ou
para reordenar uma lista de itens recomendados.

O terceiro método de filtragem proposto € o de modelagem contextual e Ricci, Rokach e
Shapira (2022, p. 232) o entendem como uma incorporacao das informacgdes contextuais
diretamente na funcdo de recomendacdo, atuando assim de forma fundamental na
previsdao da avaliagdo do usuario. Haruna, Ismail e Suhendroyono (2017, p. 13)
simplificam essa explicacédo quando dizem que nesse método os contextos identificados
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sdo parte integral dos algoritmos classicos de recomendacgao. Os autores ainda citam que
o método de pré-filtragem contextual € o mais popular, muito embora nenhum dos trés
meétodos prevaleca em termos de acuracia e diversidade.

2.3 Avaliagao de Sistemas de Recomendagao

Segundo Aggarwal (2016, p.225), uma avaliagdo adequada do sistema de recomendagéo
€ crucial para compreender a eficacia do algoritmo utilizado, sendo que ela precisa ser
multifacetada, pois um unico critério pode néo cobrir todos os aspectos. Ricci, Rokach e
Shapira (2022, p. 548) complementam essa visdo dizendo que inicialmente a maior parte
dos sistemas de recomendagao eram avaliados quanto a sua capacidade de fazer boas
previsbes assertivas, mas € de comum acordo que apesar de ser crucial ter previsdes
precisas, o sistema de recomendacao deve também ter outras capacidades, como
possibilitar que o usuario descubra novos itens explore uma diversidade de itens de forma
rapida.

Aggarwal (2016, p.22) aponta que ha algumas questdes importantes a se considerar para
desenhar o método de avaliacao:

a) Objetivos da avaliagdao: € muito comum se utilizar apenas métricas de preciséao
para avaliar sistemas de recomendagdo, porém essa abordagem pode fornecer
uma visao incompleta da experiéncia real do usuario. Portanto, € de comum acordo
que os objetivos secundarios também devem ser levados em conta, como por
exemplo, novidade, confianca, cobertura e serendipidade. Essas outras métricas
tém impactos significativos no curto e longo prazo, mas alguns sdao um tanto
subjetivos, sendo assim dificil de se obter uma métrica numeérica.

b) Projeto experimental: mesmo em casos que a precisao é usada como métrica, €
muito importante projetar os experimentos de forma que a precisdo nao seja
superestimada ou subestimada.

c) Métricas de precisdo: apesar de haver métricas secundarias, a precisao € o fator
mais importante na avaliacdo, sendo que sistemas de recomendacdo podem ser
avaliados em termos da precisdo da previsdo de uma classificagdo ou da precisédo
da classificacdo de itens. Para esse tipo de métrica, a média erro absoluto e erro
quadratico médio sao popularmente usados.

Para os autores mencionados anteriormente, ha basicamente trés tipos de experimentos
que permitem a avaliacao de sistemas de recomendacéo: offline, estudos de usuarios e
online.

2.3.1 Tipos de experimentos de avaliagao

Para Ricci, Rokach e Shapira (2022, p. 550), o método de experimentacgao offline é feito
utilizando um conjunto de dados pré-coletados de usuarios escolhendo ou avaliando itens,
de forma que tais dados podem ser usados para simular o comportamento dos usuario no
sistema de recomendacao.

Segundo os autores ainda, esse método é muito atrativo porque néo requer interagdo com
usuarios reais, portanto permite comparar uma grande quantidade a baixo custo. Por
outro lado, Aggarwal (2016, p.229) aponta que esse método ndo mede a real propensao
do usuario reagir ao sistema de recomendacgao no futuro. Isso porque os dados evoluem
ao longo do tempo e a previsao feita no presente momento pode néo refletir as previsbes
mais precisas para o futuro. De qualquer forma, Aggarwal (2016, p.229) aponta que 0s
meétodos offline continuam sendo o0s mais populares para avaliar sistemas de
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recomendagdo, pois sao estatisticamente robustos e quantificacbes facilmente
compreensiveis sao geradas.

Segundo Aggarwal (2016, p.227) os métodos de avaliagdo online analisam o
comportamento dos usuarios no sistema em si, isso €, como eles interagem com o
sistema. Por ter essa caracteristica, Ricci, Rokach e Shapira (2022, p. 559) entendem
que uma avaliacéo online, dentre todos os métodos, € o que mais prové evidéncias reais
do real valor entregue pelo sistema. Apesar disso, Aggarwal (2016, p.228) lembra que
esse método s6 é praticavel em cenarios onde uma grande quantidade de usuarios ja
fazem uso do sistema, fazendo assim que ndo seja um método viavel para sistemas que
ainda estdo comecgando a operar.

Ricci, Rokach e Shapira (2022, p. 550) explicam que no método de estudos de usuarios
pessoas sdo ativamente recrutadas e solicitadas para que interajam com o sistemas, para
que assim seu comportamento ao usa-lo seja avaliado. Durante esse teste, perguntas
qualitativas podem ser feitas com objetivo de coletar dados que n&o sao observaveis,
como por exemplo se o usuario gostou da usabilidade da interface. Aggarwal (2016, p.
227) entende que esse método possibilita extrair de forma precisa dados baseados na
interacao real do usuario com o sistema, fazendo até com que varios cenarios e o efeito
de varios algoritmos possam ser testados. Porém, o proprio fato do usuario saber que
esta participando do teste de um sistema de recomendacédo pode influenciar em suas
escolhas e agdes. Além disso, os usuarios recrutados podem nao representar de forma
precisa todos os tipos de usuarios que vao usar o sistema, gerando assim ainda menos
confianga nos resultados.

2.3.2 Propriedades dos Sistemas de Recomendacao

Como cada sistema de recomendacédo possui necessidades diferentes, o projetista do
sistema deve saber escolher quais propriedades sao importantes de se medir para assim
determinar a sua eficacia (RICCI; ROKACH; SHAPIRA, 2022, p.570). Dessa forma, a
seguir serdo apresentados algumas propriedades relevantes:

2.3.2.1 Precisao

Para Aggarwal (2016, p.229) a precisao é a medida mais fundamental pela qual sistemas
de recomendacgao sao avaliados, pois, como dito por Ricci, Rokach e Shapira (2022, p.
571), uma suposi¢ao basica é que um sistema que produz previsdes mais precisas sao
preferidos pelo usuario.

Ricci, Rokach e Shapira (2022, p. 576) apontam que em aplicagdes onde nao é esperado
que o usuario selecione mais que um item, como as voltadas para turismo, medir a
precisdo da forma mais tradicional, selecionando a por¢ao de itens dentro de uma lista de
recomendacgdes, pode ndo ser apropriado. Isso porque em muitos sistemas pode ser que
seja suficiente a escolha de um unico item.

O autor menciona que para esses cenarios a taxa de acerto, que é o numero de listas de
recomendacao de comprimento N que continham pelo menos um item bom, pode ser util,
mas ela pode ser facilmente manipulada aumentando o tamanhos das listas. Nesse caso,
a melhor opgao € a classificacdo média reciproca, que por sua vez € a classificacido
média do primeiro item bom na lista completa de possiveis recomendacoées, configurando
assim uma métrica que nao é sensivel ao tamanho da lista.

A classificacdo média reciproca pode ser dada pela seguinte férmula, onde r, € a posicao
do primeiro item na lista de recomendacao em que u foi escolhido.
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2.3.2.2 Confianga

Ricci, Rokach e Shapira (2022, p. 587) entendem confianga como a medida do quanto
que o usuario confia no sistema de recomendacio, sendo que para Aggarwal (2016,
p.233) isso difere de precisdo. Por exemplo, o sistema pode fazer excelentes
recomendacgdes, mas ndao aumentar a confianga do usuario se ndo houver nenhuma
explicacdo do porqué de aquela recomendacéo ter sido feita. Por outro lado, se o sistema
fornecer uma explicagao logica para a recomendagao, isso pode fazer com que o usuario
ganhe mais confianca.

Ricci, Rokach e Shapira (2022, p. 587) também entendem que recomendagdes débvias
podem nao trazer valor, mas podem colaborar para refor¢car que o sistema entende o
comportamento do usuario e consegue fazer recomendagdes baseadas em seus gostos
mais explicitos.

Aggarwal (2016, p.233) define que a melhor estratégia para medir confianga é conduzindo
pesquisas de usuarios para que os clientes do sistema explicitamente respondam se
confiam nos resultados dados. Método também referido experimento online.

2.3.2.3 Novidade

A novidade de um sistema de recomendacao avalia a probabilidade de um sistema de
recomendacgao dar recomendagdes ao usuario que ele ndo conhece ou que nao viu antes
(AGGARWAL, 2016, p.233). O autor ainda comenta que essa caracteristica ajuda o
usuario a descobrir perspectivas importantes acerca dos seus gostos, isso €, ajuda-o a se
conhecer melhor.

Para Ricci, Rokach e Shapira (2022, p. 587), a forma mais facil de se avaliar a novidade é
perguntando para o usuario se aquela recomendagdo ja era familiar para ele,
configurando assim também um método experimental online.

2.3.2.4 Serendipidade

Aggarwal (2016, p.233) entende serendipidade como a medida do nivel de surpresa em
recomendagdes que tiveram sucesso (que agregaram valor ao usuario), significando
assim literalmente uma "descoberta de sorte”. O autor explica que esse conceito pode ser
confundido com o de novidade, mas que, na realidade, sdo bem distintos, pois
serendipidade € uma condigdo muito mais forte que a de novidade, no sentido que ela se
propde a fugir da obviedade. Um exemplo trazido por Ricci, Rokach e Shapira (2022, p.
589) para explicar essa diferenca € a de um usuario ter avaliado positivamente alguns
filmes nos quais um certo ator aparece e entao o sistema recomendar um novo filme que
possui esse mesmo ator. Nesse caso, a recomendagao pode ser considerada uma
novidade, pois € um item que o usuario ndo tinha conhecimento, mas nao se pode dizer
que é surpreendente.

Para Aggarwal (2016, p.233) a serendipidade pode ser medida com métodos de
experimento online, perguntando para o usuario se a recomendacéo foi util e ndo obvia e
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entdo, a partir disso, calcular a fracdo de recomendacado que atende a essas condi¢des
dentre todas ja feitas para o usuario.

Ricci, Rokach e Shapira (2022, p. 590) fazem uma observacao importante quando dizem
que o efeito da serendipidade deve ser constantemente checado, pois essas
recomendacgdes nao Obvias podem ser consideradas inapropriadas e entdo fazerem com
que o usuario deixe de utilizar o sistema.

2.3.2.5 Diversidade

Diversidade implica em o conjunto de recomendagbdes propostas em uma lista de
recomendacgdes ser o mais diversificada possivel. Isso porque apresentar diversos tipos
de itens, em certas circunstancias, pode aumentar a chance de um usuario escolher um
item (AGGARWAL, 2016, p.234). Para Ricci, Rokach e Shapira (2022, p. 590), um cenario
onde a diversidade pode ser importante € em recomendag¢des de pacotes de viagem,
onde apresentar uma lista com recomendagdes de apenas uma localidade, variando
apenas o hotel, pode nao ser tao util.

Aggarwal (2016, p.234) ainda observa que uma maior diversidade pode também contribuir
para aumentar a novidade e serendipidade, pois faz com que tenha mais chance do
usuario conhecer algo novo dentro de suas preferéncias ou mesmo algo um item
imprevisivel.

2.4 Desafios dos sistemas de recomendacao
2.4.1 Partida a frio

O problema de partida a frio refere-se a uma condicdo quando o sistema n&o pode
produzir recomendagdes eficientes para os usuarios frios (ou novos) que nao avaliaram
nenhum item ou classificaram poucos itens (ROY e DUTTA, 2022, p.6). Esse problema
pode ser resolvido usando filtragem baseada em conteudo, pois fornecem informacdes
precisas previsdes no caso de um novo item, ja que ndo dependem de nenhum histérico
de classificagdo de outros usuarios para recomendar o item (KUMAR; VAIRACHILAI;
POTLURI, 2021, p.17).

2.4.2 Esparsidade

A esparsidade consiste em um problema no qual a precisao do sistema de recomendacéao
é diminuida devido a baixa quantidade de avaliagdes feitas por usuarios, pois pode gerar
um cenario onde ndo ha avaliacbes suficientes para se fazer uma recomendacao
(MOHANTY; CHATTERJEE; JAIN, 2020, p.102). Segundo Kumar, Vairachilai e Potluri
(2021, p.17), esse problema leva a um problema de partida a frio. Roy e Dutta (2022, p.6)
observam que esse problema pode ser resolvido com o método de filtragem colaborativa
baseada em modelo.

2.4.3 Escalabilidade

O problema de escalabilidade ocorre quando a quantidade de dados, que cresce de forma
continua, afeta a performance do algoritmo (MOHANTY, CHATTERJEE; JAIN, 2020,
p.102). Para Aggarwal (2016, p.235), nos ultimos anos ficou mais facil obter os dados de
usuario de forma implicita, o que possibilitou agregar mais valor as recomendagdes,
porém também aumentou a quantidade de dados armazenados, € com isso se tornou
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essencial desenhar algoritmos que consigam desempenhar bem mesmo quando
trabalhando com muitos dados.

2.4.4 Laténcia

Roy e Dutta (2022, p.7) explicam que a laténcia € um problema especifico da filtragem
colaborativa e ocorre quando novos itens sao inseridos s&o frequentemente inseridos no
banco de dados, de forma que o sistema acaba recomendando apenas os itens que ja
foram avaliados e os novos ndo sido considerados. Esse problema pode ser resolvido pelo
método baseado em conteudo, porém pode ocorrer superespecializagdo, isso €, o
sistema pode passar a recomendar além do esperado itens baseados em outros itens que
0 usuario gostou.

2.5 Pontos turisticos e influéncia das condigdes climaticas no turismo

Pontos turisticos sdo locais que, historicamente, cartografos adicionaram nos mapas para
comunicar um lugar nomeado interessante ou relevante, usando cartografia simbolos e
rétulos (PSYLLIDS, et. al., 2022, p.1). Para Stamatelatos et al. (2021, p.209) as
avaliagdes e recomendacgdes de pontos turisticos sdo valiosas para os turistas porque
permite que eles explorem novos lugares para visitar.

Conforme mostrado por Stamatelatos et al. (2021, p.212), muitos sistemas usam o
histérico de check-in para saber se um usuario gostou ou ndo da recomendagédo, mas
esse meétodo € limitado porque a visita ndo necessariamente significa que o usuario
gostou da experiéncia. Nesse caso, o ato de adicionar o ponto turistico a uma lista de
favoritos € uma agdo muito mais consciente e que pode ser corrigida posteriormente apos
a visita, sendo assim mais precisa para refletir o gosto do usuario.

Na visdo de Psyllids et al. (2022, p.3), as informagdes de pontos turisticos podem ser
obtidas a partir de dois tipos de fontes: grandes empresas de tecnologia e plataformas de
cédigo aberto. Essas grandes empresas podem ser, por exemplo, Google e Facebook,
que por sua vez geram uma grande quantidade de dados sobre diversos lugares. Ainda
de acordo com os autores, ha um vasto conjunto de atributos de pontos turisticos que
podem ser usados, como coordenadas geoespaciais, horario comercial, contato,
avaliagcdes de usuarios, faixa de preco, fotos, entre outros.

Por outro lado, Trattner et al. (2016, p.1) entendem que pouca atencgéo é dada ao impacto
das condigbes meteorologicas na decisao final do usuario para visitar ou ndo um ponto
turistico.Tal visdo é compartilhada por Martin, Lopez e Ibarra (2017, p.1.) quando
comentam que a informac&o climatica e meteoroldgica € importante em alguns setores
econdmicos como o turismo, pois sdo muito vulneraveis aos efeitos atmosféricos. A tabela
2 mostra o resultado de uma pesquisa que os autores fizeram perguntando para usuarios
o quanto eles usam informagdes meteoroldgicas para diversos propaositos.

Tabela 2 - Com que frequéncia vocé usa informagdes sobre o clima para cada uma das seguintes

finalidades?
Propédsitos Sempre Frequente As Nao Nunca Nao se Nao Sem
ou (%) vezes frequente ou aplica, sei resposta
quase (%) (%) quase nunca (%) (%)
sempre nunca fago essas
(%) (%) atividades
(%)
Para decidir 10.3 19.4 19.9 16 33.6 0.4 0.2 0.1
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que roupa
usar

Para 18.6 32.5 20.1 10.5 16 2.1 0.1 0
planejar
uma
atividade ao
ar livre ou
atividades
do final de
semana

Para 9.6 20.3 18.5 18.8 30.3 1.7 0.3 04
planejar
eventos

sociais

Para 17.8 23.8 18 13.2 23.6 3.3 0.1 0.2
planejar
feriados ou
viagens

Para decidir 7.6 16.7 16.2 19.9 37 2.1 0.1 0.4
sua rota
diaria

Para decidir 9.1 12.3 9.2 13.2 33.9 21.6 0.3 0.2
atividades

relacionadas

ao trabalho

Para apenas 25.8 40.3 18.2 6.9 8.1 0.3 0.1 0.3
estar
informado

Fonte: Adaptado de Martin, L6pez e Ibarra (2017, p.2)

No trabalho dos autores é mostrado que os dados meteorolégicos aumentam
significativamente a precisdo da recomendagdo em comparagdo com os algoritmos
originais. Por exemplo, se estiver chovendo em um certo periodo, o usuario deve preferir
ir em um lugar que nao seja aberto.

2.6 Trabalhos relacionados

2.6.1 Where | Go: Sistema de Recomendagées Turisticas Utilizando Raciocinio
Baseado em Casos e Geolocalizagao

Fernandes e Freitas (2021) apresentam um sistema de recomendagédo de pontos
turisticos que faz uso do perfil do usuario e de sua localizagao geografica para fazer as
recomendagdes que mais se adequam ao seu gosto, utilizando o método de Raciocinio
Baseado em Casos.

Além da base de casos, sao utilizadas também as bases de dados do Google Places e do
Floripa Trip, de forma que elas servem para buscar novos casos que serao
posteriormente adicionados a base de casos.

2.6.2 Sistema de Recomendacao de Lugares Baseado em Localizagao e Perfil

Lima (2016) propde um sistema de recomendagdo de pontos turisticos baseado na
localizagao e perfil do usuario, fazendo uso da APl do Google Maps para se obter a
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localizagdo e a APl do Google Places como banco de dados dos itens a serem
recomendados, de forma que € usada a filtragem colaborativa.

No sistema o usuario pode escolher o raio, a partir da sua localizacdo, que deve ser
abrangido na recomendacéo e os itens recomendados podem ser ordenados por distancia
ou classificagao.

2.6.3 Foursquare

O Foursquare € um site e aplicativo mével que permite a procura de pontos turisticos em
uma dada localizagado geografica em qualquer lugar do mundo e que, de acordo com as
pesquisas feitas, aprende as preferéncias do usuario e tenta prever os lugares que este
usuario gostaria de visitar no futuro.

3. Metodologia
3.1 O sistema de recomendacgao proposto

Conforme citado anteriormente, o sistema de recomendacdo proposto na presente
pesquisa tem como objetivo fornecer pontos turisticos que correspondam exatamente as
especificagbes do usuario, tendo assim a proposta de ajudar o usuario a encontrar
rapidamente o ponto turistico que satisfaga seu gosto, dado que muitas opgdes podem
fazer com que ele leve mais tempo para tomar uma decisdao, quando, na realidade, ela
pode ser feita de forma mais objetiva.

Porém, o desejo do usuario e, consequentemente, a recomendagao feita dentro de suas
restricbes, podem estar dentro de um contexto no qual a visita ao ponto turistico pode nao
ser uma boa opgédo por conta das condicbes meteorologicas do dia. Dessa forma, o
sistema também se propde a ser sensivel ao contexto, informando junto a recomendacgéao
a previsao do tempo do dia atual e de alguns dias seguintes. Por exemplo, se o usuario
procurar por parques em uma determinada cidade e a previsdo do tempo é de chuva para
aquele dia, é prudente avisa-lo da condi¢cdo prevista, para que assim possa revisar sua
decisao.

Portanto, a aplicagdo proposta € um sistema de recomendacdo que mescla as
caracteristicas de um sistema baseado em conhecimento com raciocinio baseado em
restricoes com o de um sensivel a contexto, caracterizando assim um sistema de
recomendacao hibrido. Isso possibilita que pontos turisticos sejam recomendados de
acordo com o desejo do usuario, mas que também um aspecto muito relevante para esse
dominio, as condigdes meteoroldgicas, sejam wusadas para agregar valor a
recomendacao.

Como caracteristica de um tipico sistema com raciocinio baseado em restricoes, sera
fornecida ao usuario uma lista de itens que correspondem exatamente ao que o usuario
quer e, conforme ele for considerando que a lista estd muito especifica, podera fazer
novas pesquisas com filtros mais abrangentes, sendo que neste prototipo o filtro
disponivel é o preco.

3.2 Tecnologias utilizadas

A solugéo desenvolvida pode ser dividida em trés partes: banco de dados, API (Interface
de programacéo de aplicagdes) e aplicativo mével.

3.2.1 Banco de dados

Para o desenvolvimento do banco de dados foi utilizado o Cloud Firestore, banco de
dados em nuvem NoSQL (Banco de dados nao relacional) do Google, que é flexivel e
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escalavel a fim de armazenar e sincronizar dados para o desenvolvimento do lado
servidor e cliente (GOOGLE, 2023). Foi optado por ele frente as outras tecnologias de
banco de dados existentes por ser nao relacional, possibilitando assim mais flexibilidade
na manipulacdo de dados, e por ser gratuito dentro da necessidade que a presente
pesquisa possui.

3.2.2 API

Quanto a API, foi utilizada a linguagem de programagédo C# juntamente do framework
NET 7, possibilitando assim que a aplicacao desenvolvida seja multiplataforma, isso €,
que possa ser executada em mais de um sistema operacional. Além disso, a linguagem
em questdo possui uma biblioteca que facilita a integracdo com a tecnologia de banco de
dados escolhida, além de ja ser conhecida pelos integrantes do grupo, tornando assim o
desenvolvimento mais agil.

A hospedagem do servigo foi feita no Heroku, que é uma plataforma como servigo que
permite aos desenvolvedores criar, executar e operar aplicativos inteiramente na nuvem
(HEROKU, 2023). Com o uso dessa tecnologia é eliminada a dificuldade de se ter que
configurar servidores ou gerenciamento de redes, sendo necessario apenas enviar para
ele uma imagem Docker (DOCKER, 2023) da aplicagdo desenvolvida para que assim a
hospedagem seja feita. No momento que a imagem é recebida pelo Heroku é criada uma
entrada DNS publica com seu devido certificado digital, que por sua vez permite que a
API seja acessada pela internet.

A API do Google Places, que possui mais de 200 milhdes de lugares e fornece diversos
detalhes deles como avaliacbes, fotos, enderecos e horarios de funcionamento
(GOOGLE, 2023), foi utilizada para se obter os itens (pontos turisticos) que podem ser
recomendados no sistema. A escolha se deu por ser uma base de dados com muitos
lugares registrados com diversos atributos que podem ser usados como filtro ou critério
de ordenacdo, além de se tratar de uma API muito confiavel, considerando seu uso
mundial.

Para obter os dados de previsao do tempo foi utilizada a API de previsdo do tempo HG
Brasil, uma API publica que fornece dados de previsdo do tempo e condi¢des climaticas
para uma dada cidade (HG BRASIL, 2023), sendo que sua escolha se deu por seu plano
gratuito ser suficiente para atender ao que o sistema precisa, de forma que varias outras
APls disponiveis no mercado sdo pagas desde o uso inicial. Além disso, aceita o nome de
cidades como parametro das consultas.

3.2.3 Aplicativo mével

Quanto ao desenvolvimento do aplicativo movel, foi escolhido o Flutter, um framework de
cédigo aberto do Google para criar aplicativos multiplataforma bonitos e compilados
nativamente a partir de uma unica base de coédigo (GOOGLE, 2023). Essa tecnologia foi
escolhida devido a sua simplicidade, dado que para o desenvolvimento da aplicagao é
preciso lidar com apenas uma linguagem, o Dart, e ndo com HTML, CSS e Javascript
como nos frameworks mais convencionais. Essa caracteristica da linguagem a torna mais
simples e deixa o desenvolvimento mais agil.

O aplicativo mével foi publicado apenas na Play Store, pois durante o desenvolvimento do
projeto ndo havia os recursos necessarios para publicar na App Store (servigo de
distribuicdo de aplicativos moveis da Apple), isso €, um computador que possua o sistema
operacional macOS. Porém, o aplicativo desenvolvido foi configurado para poder ser
publicado na App Store também.

A seguir é apresentado um desenho da solugéo:
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Figura 1 - Arquitetura do sistema de recomendagéao de pontos turisticos

Dispositive Android.

::'. Firestore!

Fonte: De autoria prépria.
3.3 Funcionamento do sistema
3.3.1 Registro de usuario

A tela inicial do aplicativo é a de login, na qual o usuario digita suas credenciais para
poder se autenticar no sistema. Porém, caso ndo tenha uma conta criada, ele pode
fazé-lo clicando no botdo “Registre-se” e fornecendo as seguintes informagdes: nome,
e-mail (que sera usado como seu nome de usuario) e senha. Essas informagées possuem
as seguintes validacoes:

- Nome: deve ter no minimo trés caracteres e no maximo cinquenta caracteres
- Email: deve ter um formato valido de email
- Senha: deve ter no minimo seis caracteres

3.3.2 Autenticacao

Dado que o sistema desenvolvido se trata de um protétipo, optou-se pelo mecanismo de
Autenticagédo Basica (Basic Authentication) definido na RFC 7617 de Reschke (2015, p.3),
que é um meio de autenticagdo mais simples que consiste, basicamente, em o usuario
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enviar seu nome de usuario e senha codificados em Base64 em um cabecalho de
Autorizagao (BERNERS-LEE; FIELDING, 1996), de forma que a cada requisicao feita na
API esses dados sao validados.

Conforme mencionado anteriormente, essas credenciais devem ser informadas na tela
inicial para que o usuario possa entio ter acesso a tela principal, onde ele podera solicitar
as recomendagdes que satisfacam aos filtros escolhidos.

3.3.3 Obtencao das recomendacgoes

A recomendacéao de pontos turisticos pode ser obtida informando-se, obrigatoriamente, o
tipo de lugar que se deseja visitar e a cidade, sendo que no sistema construido se
restringiu para que pudessem ser usadas apenas cidades localizadas no Brasil, pois
incluir outros paises na pesquisa poderia aumentar a complexidade da consulta e da
recomendacao, além de demandar uma API de previsdo do tempo mais robusta, gerando
assim custos adicionais. O tipo de lugar € escolhido dentro de uma lista pré-definida que
corresponde com as opgdes que a propria APl do Google Places possui, de forma que
possui opgdes como parques, clubes noturnos, restaurantes, estadios e parques de
diversdao. Além disso, é dada a opcado de filtrar por pregos minimo e maximo,
possibilitando assim obter-se pontos turisticos mais baratos ou mais sofisticados, a
depender da vontade do usuario. A faixa de precgos varia de 0 a 4, podendo ser: gratuito
(0), barato (1), moderado (2), caro (3) e muito caro (4). Porém, o filtro de pre¢o nao
funciona para todos os locais disponibilizados para filtro, pois sé para alguns essa
propriedade faz sentido. Por exemplo, para parques esse filtro ndo se aplica, dado que,
em geral, todos sao publicos.

Uma vez informados os parametros citados, o sistema consulta a APl do Google Places
para obter os pontos turisticos, tendo em consideragao que o proéprio servigo consultado
ja retorna os resultados por ordem de relevancia, de forma que leva em conta a
popularidade e avaliagdes dos locais.

Em seguida é feita uma consulta na APl de Previsdao do Tempo da HG Brasil informando
como parametro a cidade que se deseja obter os dados meteoroldgicos. para que entdo o
sistema possa fazer algumas interpretacdes e tentar fazer uma recomendagao mais
personalizada ao usuario, se baseando no ponto turistico desejado e nas condigdes
meteoroldgicas atuais .

A recomendacgao personalizada em questdo pode consistir em avisar o usuario que é
esperado que seja um dia frio baseado na temperatura maxima, caso ele escolha um
parque, recomendo-o0 assim considerar visitar um outro ponto turistico. Ou ainda
recomendar levar um agasalho, caso esteja procurando clubes noturnos e seja esperado
gue a madrugada do dia seguinte seja fria.

De qualquer forma, mesmo que nao haja uma recomendacao personalizada, pois nem
sempre pode fazer sentido no contexto, a previsdo para os proximos cinco dias € sempre
disponibilizada. Assim o usuario pode também tirar suas proprias conclusbes mesmo em
contextos mais subjetivos, ja que a APl do Google Places nao fornece algumas
informacdes que podem também ser relevantes, como a de o local ser ou ndo aberto.

A seguir sao apresentadas as telas do aplicativo:
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Figura 2 - Tela de registro de novo usuario

Nome
Email
Senha
Criar conta
Fonte: De autoria prépria.
Figura 3 - Tela de login
Email
Senha

Ainda ndo tem uma conta? Registre-se.

Fonte: De autoria prépria.
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Figura 4 - Tela com locais recomendados para uma busca de parques

07/05

Dom | 16°C | 21°¢ | 100% J

Parque do Povo
Av. Henrique Chamma, 420 - Pinheiros, Sao Paulo - SP, 04533-130, Brazil

Aberto
Gratuito

4.6 Y (21324 avaliagdes)

Curtir recomendagao

Salvar na lista de favoritos

2 + 4 4

Fonte: De autoria prépria.

Figura 5 - Tela com a previsdo do tempo e a recomendagao personalizada de um dia frio para parques

#  saopaulo @ Parque ™

Preco minimo:

Preco méximo:

28/04 Sex 16°C 20°C 21%
29/04 S8 15°C 22°C 57%
30/04 Dom 16°C 25°C 0%
01/05 Seg 16°c 25°C 8%
02/05 Ter 16°C 25°C 20%
03/05 Qua 16°C 26°C %
04/05 Qui 17°c 26°C 4%
05/05 Sex 18°c 22°C 94%
06/05 Sdb 16°C 2°c 100 %
07/05 Dom 16°C 21°c 00%

2 + 4 L4

Fonte: De autoria prépria.
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3.4 Avaliagao do sistema de recomendacao

Como citado por Ricci, Rokach e Shapira (2022, p. 576), € muito comum que em sistemas
de recomendagao voltados ao turismo a escolha de apenas um item seja suficiente para
considerar que a recomendacéao foi um sucesso, fazendo assim com que a classificagao
média reciproca seja um bom método de avaliagdo da precisdo dessa classe de sistemas.
Conforme mencionado na revisao bibliografica, a classificagdo média reciproca pode ser
dada pela seguinte férmula 1.

Portanto, se em uma lista de recomendacédo de pontos turisticos de vinte itens, se o
usuario julgar que o primeiro item foi util, 0 MRR sera:

MRR = 1/1 = 1 2)

Sendo 1 o valor maximo, o entendimento nesse caso é que a recomendacao feita foi
muito precisa. Como o MRR ¢é independente da quantidade de itens na lista de
recomendacgoes, listar muitos ou poucos itens para o usuario nao faz diferenca para o
calculo da precisao.

Quanto ao método usado para identificar se o usuario gostou ou ndo de alguma das
recomendacgdes feitas, sera considerada a observacéo feita por Stamatelatos et al. (2021,
p.212) em sua pesquisa, na qual conclui que, em sistemas voltados ao turismo, a agao de
salvar um ponto turistico em uma lista de favoritos deve ter mais valor do que outras para
saber se a recomendacdo foi util Além disso, para complementar essa obtencdo da
avaliagao do usuario, ele também podera dizer explicitamente se a recomendacgao Ihe foi
util. Dessa forma, caso ele salve o ponto turistico em uma lista de favoritos ou diga
explicitamente que gostou da recomendacgao, sera entendido que a recomendacgao foi um
sucesso.

As recomendacobes feitas, portanto, serdo salvas no banco de dados do sistema e,
posteriormente, serdo atualizadas com a informag¢ao de sua utilidade para o usuario da
aplicagao. Dessa forma se faz possivel, a partir da consulta de recomendagbes que o
servico possui, analisar a precisdo e a qualidade das recomendacgoes, para que assim o
sistema possa ser melhorado continuamente.

Como a avaliagao feita sera baseada em dados coletados a partir das interagdes do
usuario com o sistema, sera usada a do tipo online, que se prova o método no qual prové
mais evidéncias reais do quanto o sistema esta entregando valor de acordo com Ricci,
Rokach e Shapira (2022, p. 559).

Outras medidas previamente citadas n&o ser&o utilizadas por nao fazer sentido dentro do
escopo do tipo de sistema de recomendacido escolhido, mas podem ser futuramente
incorporadas a metodologia de avaliagdo uma vez que novos métodos de recomendagéao
forem incluidos ao algoritmo. Por exemplo, a medida de novidade ndo pode ser usada na
proposta de sistema apresentada, pois ela sé é aplicavel em um contexto onde as
recomendacgdes sao feitas com base nas preferéncias do usuario, mas pode ser usada
uma vez que o sistema seja expandido para também fazer recomendacgdes baseadas no
histérico do usuario.

A seguir € mostrado como a medida do MRR é retornada pela APl como parte de cada
recomendacao que o sistema realiza:
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Figura 6 - Rota de consulta de recomendagdes mostrando o calculo de MRR

& > C (¢ @& poi-recommender-system herokuapp.com/Recommendations?userEmail=etorres@hotmail.com&limit=100&offset - 2

// 2230506150819
// https://poi-recommender-system.herokuapp.com/Recommendations?userEmail=etorres@hotmail.com&limit=1008&0offset=0

"recommendations”

"id": "3d3e52c7-a878-4404-bbda-f43e0ad497e17"

"createdAt": "05/04/2023 17:54:00"

"query": "{\"PlaceType\":\"restaurant\",\"City\":\"osasco\",\"MinPrice\":null,\"MaxPrice\":null, \"PageToken\":\"null\"}"
"savedToLikedItens": false

"selectedItemOrder": 2

"selectedItemPlaceType": "restaurant"

"selectedItemPlaceId": "ChIJ79fZYWv_zpQRN1UzjqZwzpY"

"userId": "t83mG2WWf82GUSeL9blw"

"wasUseful": true

"meanReciprocalRank": ©.5

"id": "be2650@dc-21dd-4deb-b8e8-ccdaged179fa"

"createdAt": "05/04/2023 17:56:02"

"query": "
{\"PlaceType\":\"restaurant\",\"City\":\"osasco\",\"MinPrice\":null, \"MaxPrice\":null, \"PageToken\":\"AZose@17Wu7yiBxIVTyF5I57m
2gTLA1s35010jNs08ZVP_DtySyWQETQ644KGTihrZODWw8cFpgXftSv3uQY1lpgT7oyx-aFGPqK3c3Y-iGruAjMjD3UV1TocjWfG5-
PgLs8wxdCFI0j114Q91XbzTZ3hIMdObT5kBhZOrpwPyyws5COfUxQdwvKhDNQT3ameDLIXL3WMnygqqzS3x7wtYEHitsFenuOljeepHCi2RN2bB1BURN6eCCdtkV292z6
-r9YHf6uAmhF6bZKGx4jEOzIQr0q369bsthrqWlBeb3MZeoDRMeZY1V6L4_QPDVOiudBdyhytad8MTFYpqjMkQeNK9PavBdFILXXojhRZcNn- .

Fonte: De autoria propria.

4. Resultados e Discussao

A pesquisa desenvolvida se aprofundou nos principais tipos de recomendacao,
explorando suas particularidades e casos de uso, visando criar um embasamento tedrico
para a decisdo de qual seria o melhor método para recomendacgao de pontos turisticos.
Além disso, explorou necessidades especificas que sistemas de recomendacéo de pontos
turisticos possuem quando consideram também aspectos contextuais, como os dados
meteorolégicos. Esse aprofundamento fez com que fosse possivel encontrar um método
adequado de avaliagao da precisao do algoritmo utilizado, que conforme a visao de Kuanr
e Mohapatra (2021, p,7), € essencial para a evolugéo dos sistemas de recomendagéo.

A partir do estudo feito foi possivel desenvolver um sistema de recomendacao hibrido,
que mescla caracteristicas do baseado em conhecimento com o sensivel a contexto. APIs
que fornecem dados de pontos turisticos e de previsdao do tempo foram utilizadas em
conjunto para enriquecer a recomendacao de pontos turisticos relevantes com dados
meteorolégicos, que configuram uma informagdo contextual que pode influenciar
diretamente a decis&o do usuario que esta planejando uma visita a algum local.

O sistema foi utilizado por dez pessoas e a tabela a seguir mostra as recomendacoes
feitas juntamente do calculo do MRR (métrica escolhida para avaliagdo da preciséo das
recomendacgdes) e do dia e horario em que as recomendacdes foram feitas, para que
assim seja possivel, além de medir a precisao, verificar se os dados de previsdo do tempo
informados ao usuario estao condizentes com a realidade.

Tabela 3 - Resultados da utilizacdo do sistema de recomendacido desenvolvido

Dia e horario Tipo de Cidade Preco Preco Localmais M Recomenda
da lugar minimo maximo relevante RR cao
recomendaca recomenda personaliza
o do da
25/04/2023 as Parque Sao Paulo N/A N/A Parque do 1 E esperado
14:30 Povo que hoje
seja um dia

23 de 28



frio, pode
ser

interessante
considerar ir
a um outro
lugar ao
invés de um
(a) parque.
30/04/2023 as Shopping Foz do N/A N/A Cataratas 1 N/A
17:53 Iguacgu JL Shopping
30/04/2023 as Padaria Cabrobo N/A N/A Padaria 1 N/A
17:53 Dupéo
01/05/2023 as Shopping Sao Paulo N/A N/A Iguatemi 0.5 N/A
10h Shopping
02/05/2023 as Clinica Cotia N/A N/A GranjaVet 0.2 N/A
11:45 Veterinaria Health Care
05/02/2023 as  Restaurante Canela N/A N/A Brilée 0.5 N/A
21:41 Bistrd
Canela
09/05/2023 as Restaurante  Sao Paulo Gratuito Caro Jiquitaia 1 N/A
14:35 Restaurante
& Bar
09/05/2023 as  Floricultura Diadema N/A N/A New 0 N/A
15:03 Cottage
Flowers
09/05/2023 as Bar Campinas N/A N/A Brasil Bar - 1 N/A
19:23 Campinas
09/05/2023 as Bar Gramado Moderado Muito White Fly 0.3 E esperado
20:25 caro 3 que hoje
seja um dia
frio,
lembre-se
de levar um
agasalho.

Fonte: De autoria propria.

Os resultados apresentados mostram que o sistema desenvolvido cumpriu com o objetivo
proposto, pois forneceu recomendagdes de pontos turisticos obedecendo as restricbes do
usuario, juntamente da previsdo do tempo que corresponde com a realidade no periodo
em questdo. Além disso, grande parte das recomendagdes tiveram ao menos um item
escolhido, fazendo assim com que o sistema tenha cumprido seu propdsito de fornecer ao
menos um item relevante ao usuario. De qualquer forma, apesar de haver algumas
recomendagdes com um MRR relativamente baixo, essas avaliagdes tém a funcao de
fornecer insumos para que o sistema possa ser melhorado e entdo aumente sua precisao,
tendo em vista que sistemas de recomendagdo devem constantemente se adequar a
novas preferéncias do usuario.

Adicionalmente, a previsao do tempo informada pode ser usada para caracterizar uma
outra métrica de avaliagdo importante: a confianga. Como as previsdes obtidas
corresponderam com a realidade, pode-se dizer que o sistema de recomendacdo é
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confiavel no que ele se propde a informar, de forma que, caso o0 usuario seguisse as
recomendacgdes personalizadas que foram feitas, ndo se decepcionaria.

5. Consideragoes Finais

A presente pesquisa pretendeu fazer uso de conceitos importantes do estado da arte de
sistemas recomendacao para desenvolvedor um servico de recomendagado de pontos
turisticos que recomende ao usuario locais de interesse, juntamente da previsdo do
tempo, com o objetivo de agregar valor ao setor de turismo, que por sua vez
constantemente ganha novos pontos turisticos e possui as condi¢des climaticas como um
fator importante para a visitagdo, tornando assim mais dificil encontrar de forma objetiva
locais de interesse do turista.

Realizou-se entdo um estudo aprofundado sobre os diversos tipos de sistemas de
recomendacao, para entao ser possivel decidir quais seriam as melhores caracteristicas
de cada um que poderiam ser usadas para construir um sistema que atingisse o objetivo
proposto. Além disso, foram levantadas importantes métricas que determinam a qualidade
de um sistema de recomendacdo, para que assim fosse escolhida a melhor forma de
medir se o sistema esta fazendo boas recomendacdes. Finalmente, foi estudado o
impacto das condigbes climaticas no turismo, sobretudo sob a 6tica do quanto o turista
leva em consideracao esse fator quando esta decidindo visitar ou ndo determinados
pontos turisticos.

Tendo em vista o objetivo de desenvolver um sistema de recomendacédo de pontos
turisticos que use e disponibilize a previsdao do tempo para fazer recomendacgdes
personalizadas, foram utilizadas caracteristicas de sistemas de recomendacédo baseado
em conhecimento e sensiveis a contexto, que possibilitaram entdo a sugestdo de itens
que atendem as preferéncias do usuario juntamente de aspectos contextuais importantes
para o dominio, a previsdo do tempo. Adicionalmente, foi elaborado um método de
obtencao de avaliagdo do usuario acerca das recomendagdes para entdo se poder definir
um meio eficiente de medir a precisdo do sistema, que no caso consiste em niao ser
sensivel ao tamanho da lista de recomendacgao e observar se ao menos um item da lista
foi de utilidade do usuario.

Considerando-se a importancia observada que a previsdo do tempo possui na decisao de
visitacdo de um ponto turistico, a boa precisdo de boa parte das recomendacdes feitas
pelo sistema desenvolvido e a inexisténcia de sistemas de recomendacdo de pontos
turisticos que agreguem dados climaticos as sugestdes feitas, entende-se que a presente
pesquisa trouxe valor ao setor de turismo, que, como mencionado anteriormente,
movimenta boa parte do produto interno bruto mundial.

De qualquer forma, o projeto pode ser estendido adicionando um algoritmo de
recomendagdo baseado em conteudo, de maneira que possibilite a recomendacao de
pontos turisticos baseados nos itens que o usuario gostou ou salvou em sua lista de
favoritos. A introdugdo desse algoritmo no sistema adicionaria a ele a caracteristica de
novidade, isso €, de sugerir locais relevantes pela perspectiva das preferéncias historicas
do usuario, mas que pela quantidade de possibilidades ou falta de vontade de conhecer
algo novo, o turista acaba nao descobrindo, ajudando-o assim a se conhecer melhor.
Além disso, pode também ser interessante explorar a possibilidade de ajudar o usuario a
montar um roteiro turistico baseado na sua pesquisa atual, para que assim ele consiga de
forma mais facil explorar locais relevantes préximos de onde deseja visitar e assim fazer
um melhor proveito da viagem.

Por fim, entende-se que o sistema desenvolvido poderia ser agregado a aplicativos
voltados ao turismo ja existentes no mercado, como os de reservas de hospedagens ou
contratagao de pacotes turisticos, pois ajudaria a tornar essas aplicagdes mais completas,
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fornecendo assim ao usuario mais ferramentas que podem ajuda-lo a planejar suas
viagens de forma mais completa.
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