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RESUMO

A continua expansdo acelerada da internet aumenta significativamente a necessidade de
sistemas de recomendacdo eficazes para filtrar a abundancia de informacdes disponiveis. Este
trabalho propde uma revisao bibliografica abrangente sobre os principais métodos e abordagens
utilizados em sistemas de recomendacdo. Por meio dessa revisao é identificado as técnicas mais
comumente empregadas, com um foco maior nas técnicas ligadas a filtragem colaborativa. A
partir da revisdo bibliografica, é desenvolvido um protétipo de sistema de recomendacao
utilizando uma arquitetura modular e flexivel. O protétipo incorpora um modelo de
recomendacdo customizado, juntamente com técnicas de pré-processamento e pos-
processamento de dados. Além disso, o protétipo possui uma interface intuitiva que permite
aos usuarios interagir e fornecer feedback sobre as recomendagfes recebidas. Para avaliar a
eficacia do protétipo, € conduzido um estudo qualitativo com um grupo de usuarios
representativos. Os participantes foram solicitados a utilizar o sistema e fornecer feedback sobre
a qualidade e a relevancia das recomendacdes recebidas. Os resultados qualitativos do estudo
revelaram que o prototipo apresentou um desempenho promissor na geracdo de recomendacdes
relevantes e Uteis para 0s usuarios. Este trabalho contribui para o campo dos sistemas de
recomendacéo, oferecendo uma revisdo abrangente e as vezes multidisciplinar da literatura e
apresentando um protétipo funcional. Os resultados qualitativos obtidos fornecem insights
valiosos para futuros desenvolvimentos nessa area, permitindo aperfeicoar a precisdo e a

personalizacdo dos sistemas de recomendacao.

Palavras-chave: Sistema de recomendacéo. Filtragem colaborativa. Preferéncia.



ABSTRACT

The continuous and accelerated expansion of the internet significantly increases the need for
effective recommendation systems to filter the abundance of available information. This work
proposes a comprehensive literature review on the main methods and approaches used in
recommendation systems. Through this review, the most commonly employed techniques are
identified, with a greater focus on collaborative filtering techniques. Based on the literature
review, a prototype recommendation system is developed using a modular and flexible
architecture. The prototype incorporates a customized recommendation model, along with data
preprocessing and post-processing techniques. Additionally, the prototype has an intuitive
interface that allows users to interact and provide feedback on the received recommendations.
To evaluate the effectiveness of the prototype, a qualitative study is conducted with a group of
representative users. The participants were asked to use the system and provide feedback on the
quality and relevance of the received recommendations. The qualitative results of the study
revealed that the prototype showed promising performance in generating relevant and useful
recommendations for users. This work contributes to the field of recommendation systems by
offering a comprehensive and sometimes multidisciplinary review of the literature and
presenting a functional prototype. The qualitative results obtained provide valuable insights for
future developments in this area, enabling the improvement of accuracy and personalization of

recommendation systems.

Keywords: Recommender Systems. Collaborative filtering. Preference.
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1 INTRODUCAO

A industria cinematografica € uma das maiores no ramo do entretenimento e uma
das mais relevantes da atualidade. Se a algum tempo atrés a internet era temida por produtores
de contetido cinematogréafico por conta da pirataria, agora se mostra a maior das aliadas:
revolucionando a maneira como o conteddo produzido é distribuido com os servicos de
streaming. Segundo o artigo de David Curry (2022) a industria de streaming cinematogréafica
em 2021 faturou 72,2 bilhdes de dolares, e tem projecGes de faturar 115 bilhdes de dolares em
2026. Sem duvida os servigos de streaming tém impulsionado o mercado cinematografico,
principalmente por conta da variedade de contetudo que podem fornecer ao consumidor final e
facilidade de acesso ao material ofertado por esses servigos.

Segundo Amatriain (2013, p. 1, traducdo prépria):

Sistemas de recomendacdo sdo um excelente exemplo da principal aplicabilidade da
mineragcdo de dados em grande escala. Aplicacfes de e-commerce, algoritmos de
procura como Google, aplicacdes de musicas como Spotify e videos como Youtube,
jogos ou até mesmo aplicativos de namoro online como Tinder, fazem uso de técnicas
semelhantes para minerar grandes volumes de dados para melhor atender as
necessidades de seus usuarios de maneira personalizada.

Filtragem colaborativa refere-se a tarefa de prever as preferéncias de um
determinado “usuario” para alguns “objetos” (como, por exemplo, livros, musicas, produtos,
etc.) baseando-se em suas preferéncias passadas — bem como as preferéncias de outros usuarios.

Como bem colocaram Abernethy et al (2009, p. 2, traducao prépria):

[...] em um sistema de recomendacéo de livros, por exemplo, pode-se sugerir novos
livros para um novo usuario com base no que ele e outros usuarios compraram e/ou
avaliaram recentemente. O objetivo final da filtragem colaborativa é inferir as
preferéncias dos usuarios para oferecer-lhes novos objetos.

Quando a filtragem colaborativa é implementada como solucao para um sistema de
recomendac&o € necessario assumir que o usuario provavelmente ird gostar de coisas que outros
usuarios com a mesma inclinagdo aguele mesmo topico gostam. Essa ideia foi popularizada por
Koren, Bell e Volinsky (2009, p. 3, traducdo propria) afirmando na seguinte passagem: “Uma
grande vantagem da filtragem colaborativa é que ela é livre de dominio, e ainda pode abordar
aspectos de dados que muitas vezes sao ilusorios e dificil de aplicar a um perfil de usuario

utilizando filtragem de conteudo. [...]”
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1.1 PROBLEMATICA

Como explicitado no artigo de Clark da Business Insider (2020) sobre a
dinamicidade do namero de titulos disponiveis na plataforma de streaming de filmes, em 2012
a Netflix possuia 11 mil titulos no total entre filmes e séries, em 2015 a Netflix eram
aproximadamente 5.769 titulos e em 2020 esse ndmero é de 5.838, com 1.097 dessas obras
sendo originais, produzidas pela prépria Netflix. E enquanto a biblioteca do servigo de filmes e
séries diminuiu, 0 numero de usudrios utilizando seus servigos s6 aumentou, como demonstrado
no artigo de Stoll (2022), que demonstra o crescimento do nimero de usuérios de 2013, onde a
Netflix tinha 34.24 milhdes de usuérios inscritos, até o primeiro quartil de 2022 — onde esse
namero pulou para 220.67 milhdes. Muitos fatores influenciam nessa tomada de decisdo em
relacdo a quantidade de titulos disponiveis na plataforma, entre os principais esta o fato de que
com o objetivo de oferecer filmes e séries para 0 usuario que ele possa aproveitar é necessaria
uma filtragem melhor e mais densa do acervo, e mesmo assim a chance de o usuario néo
conseguir decidir o que assistir e acabar ndo assistindo nada é maior. Por muito tempo a Netflix
foi conhecida por isso: 0s usuarios passam mais tempo procurando algum filme para assistir e
rolando a listagem de filmes do que realmente assistindo os titulos disponivel na plataforma, a
Figura 1 representa bem o humor gerado pela sensacdo que 0 usuério tem de “possuir tantas

opcoes, e ndo saber o que escolher”:
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Figura 1 — exemplo de piada com ironia comumente feita em redes sociais sobre a Netflix

COMO AS PESSOAS

usaMA NETFLIX
=

TEMPO
TEMPO GASTO
GASTO ESCOLHENDO
ASSISTINDO O QUE
ALGO ASSISTIR

Fonte: Autoria propria (2022)

Observando que servicos de streaming de filmes e séries costumam ter um acervo
gigantesco, e em meio a tantas op¢fes — como recomendar o melhor contetdo possivel para o
usudrio final? Essa resposta envolve um palpite sobre o futuro, que inevitavelmente precisara
considerar a imprevisibilidade do gosto pessoal de cada individuo, que estd em constante
transformacdo na medida em que o tempo passa.

Segundo Koren, Bell e VVolinsky (2009) estratégias para sistemas de recomendacao
baseadas em conteido necessitam de coleta de dados externa, e no caso desta monografia é
necessario realizar a coleta das preferéncias dos usuarios em relagdo aos contetdos
cinematogréaficos e determinar, probabilisticamente, quais filmes e séries serdo atrativos para

quais usuérios — apesar de que as vezes essas informagdes ndo serem téo faceis de coletar.
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De forma geral, existem trés estratégias principais para abordar um sistema de
recomendac&o: filtragem de conteldo, filtragem colaborativa e filtragem hibrida. Este trabalho
propbe-se a implementar um sistema de recomendacdo de filmes baseado em filtragem

colaborativa.

1.2 OBJETIVOS

Nesta secdo estdo os objetivos geral e especifico que serviram como guia no

desenvolvimento desta monografia.

1.2.1 Objetivo geral

Desenvolver um sistema de recomendacéo de filmes a partir do uso da filtragem

colaborativa.

1.2.2 Obijetivo especifico

Para obtencao do objetivo geral sdo necessarios os seguintes objetivos especificos:
« Identificar quais as técnicas ligadas a filtragem colaborativa podem ser
aplicadas para a construcdo de um sistema de recomendacéo;
« Desenhar uma proposta de solucdo a partir dos requisitos do sistema;
o Construir uma base de dados com a opinido de usuarios reais sobre
maltiplos filmes;
o Desenvolver um protétipo funcional para materializar a proposta de

solucéo;
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e Avaliar o resultado obtido a partir da aplicacdo de um questionario para

algumas pessoas.

1.3 JUSTIFICATIVA

A presente monografia pode ser justificada pela altissima demanda de sistemas de
recomendac&o eficazes no que se propde a fazer: recomendar um grupo de itens especificos a
um grupo de usuarios especificos. Segundo Ricci, Rokach e Shapira (2015) os sistemas de
recomendacdo desempenham um papel importante em sites da internet altamente cotados, como
Amazon, YouTube, Netflix, Yahoo, Tripadvisor, Last.fm e IMDb — e esse exemplo citado € de
2010, antes da sociedade estar acostumada a redes sociais como maiores canais de comunicacgao
do ocidente, aplicativos como Instagram e YouTube estdo sempre aprimorando seus sistemas
de recomendacdo para atender uma demanda cada vez maior de usuarios. Além disso, muitas
empresas de midia estdo desenvolvendo e implantando sistemas de recomendacdo como parte
dos servicos que prestam aos seus assinantes. Por exemplo, a Netflix — ja quando era conhecida
como uma empresa de aluguel de DVD online, e ndo um servigo de streaming — concedeu um
prémio de um milhdo de ddlares a equipe que primeiro conseguiu melhorar substancialmente o
desempenho de seu sistema de recomendacao.

Segundo L (2012, p. 3, traducéo propria):

Gragas aos custos cada vez menores de armazenamento e processamento de dados, os
sistemas de recomendac&o se espalham gradualmente para a maioria das areas da vida
humana. Os vendedores observam atentamente as compras do usuario para
recomendar outros produtos e aumentar as vendas, sites sociais analisam o0s contatos
do usuario para ajuda-lo a conectar-se com novos amigos e ficar viciados no site, e
estacBes de radio online lembram mdusicas omitidas para servi-las melhor no futuro.
Em geral, sempre que ha muitos produtos diversos e os clientes ndo sdo iguais, a
recomendacdo personalizada pode ajudar a entregar o conteldo certo para a pessoa
certa. [...].

A demanda por sistemas de recomendacdo e métodos de filtragem de conteido tem
crescido exponencialmente, impulsionada pelo aumento constante do volume de dados na
internet. Nesse contexto, a pesquisa e 0 desenvolvimento nessa area tém evoluido
consideravelmente, com a proposic¢do de diversos algoritmos e técnicas, abrangendo desde a

filtragem colaborativa até a analise de conteddo. No entanto, apesar dos estudos e
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implementacBes existentes, é necessario aprofundar o conhecimento sobre as abordagens
disponiveis por meio de uma revisdo bibliogréafica abrangente. Além disso, é fundamental
traduzir esse conhecimento em um uso pratico, desenvolvendo um protoétipo funcional que
permita a validacdo das técnicas estudadas. Por fim, é essencial realizar testes reais para obter
resultados concretos e avaliar o desempenho e a eficicia das abordagens propostas. Dessa
forma, justifica-se a presente pesquisa, visando preencher essa lacuna e contribuir para o0 avango

da area de sistemas de recomendacéo e filtragem de conteudo.

1.4 ESTRUTURA DA MONOGRAFIA

Esta monografia é composta pelos seguintes capitulos:
o Capitulo 1: Apresenta a introducdo, com a definicdo do problema

abordado, seus objetivos e justificativa.

Capitulo 2: Apresenta a fundamentacdo tedrica que norteia a presente
monografia.

o Capitulo 3: Metodologia aplicada no trabalho.

o Capitulo 4: Apresenta a proposta de solucéo.

o Capitulo 5: Demonstra o desenvolvimento de software.

o Capitulo 6: Conclui o presente trabalho e apresenta possiveis trabalhos

futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Se um sistema de recomendacdo tem como objetivo palpitar a preferéncia de um
usuario sobre determinado topico — mesmo que muitas vezes 0 proprio usuario ndo possua
consciéncia sobre suas preferéncias, € importante destacar o conceito por tras da geracao — ou
descobrimento — de novas preferéncias ao longo do tempo. Este capitulo tem como objetivo
introduzir propriamente 0s conceitos tedricos que regem o desenvolvimento da presente
monografia, sendo estes: preferéncias e como elas se formam e se modificam no individuo;
sistemas de recomendacéo; e uma breve revisao sobre mineragédo de dados, ainda no contexto

de sistemas de recomendagéo.

2.1 PREFERENCIAS

A teoria da escolha racional estuda como o individuo pode racionalizar seus
préprios atos, dito que o individuo em questdo possui preferéncias, mas pouco se tem nessa
teoria sobre de onde essas preferéncias vém. Para Dietrich e List (2012) na teoria da escolha
racional as preferéncias sdo assumidas como fixas e vistas de maneira exégena. E por mais que
essa afirmacdo ndo seja necessariamente incorreta, ainda assim ndo ha um esforco na
compreensdo da “origem da vontade” — por assim dizer — no que se diz nessa teoria. Com
guestionamentos como estes, e em busca de uma maior compreensdo de como ideias,

preferéncias e vontades se formam surgiu o tépico de formacao de preferéncia.

2.1.1 Como as preferéncias surgem

Por que as pessoas fazem o que fazem? Uma resposta facil seria que “as pessoas

fazem o que elas querem”; mas neste caso, por que as pessoas querem o que querem? A
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compreensdo da vontade humana tem fascinado intelectuais por séculos, principalmente nas
areas da ciéncia economica e politica.

Como Newell et al. (1990, p. 42, traducéo prépria) afirma:

As teorias da cognicdo humana sdo, em Ultima anélise, teorias de aspectos dos
sistemas fisico e biologico. A capacidade humana de descrever a prépria cognicéo de
tal forma e ndo de outra forma se baseia sobre tudo na natureza fisica e biolégica de
todos os serem humanos. Além disto, o fato de que os seres humanos estdo
fundamentados no mundo implica restricBes adicionais que devem ser levadas em
conta na construgdo de suas proprias teorias.

Com tais afirmacGes é necessario desmistificar qualquer interpretacdo da palavra
“preferéncia” nesta monografia por si s6. Segundo Druckman e Lupia (2000) ndo ha uma forma
global e singular de se decidir qual a defini¢do da palavra preferéncia, até porque palavras como
“gosto” ou até “inclinacdes” sao validas; mas para o caso de uso dessa monografia em particular
a palavra preferéncia assumird a definicdo dada por Druckman e Lupia (2000) onde
“preferéncia” é definida como uma avaliagdo comparativa de um conjunto de objetos, ou seja,
uma classificacdo sobre tal preferéncia. A preferéncia serve como marcador cognitivo que
lembra a pessoa como interagir com aspectos de seu ambiente. Portanto, se determinado
individuo prefere a cor vermelha sobre azul, este individuo identifica aspectos no seu ambiente
que, em seu proprio raciocinio, faz com que vermelho promova maiores beneficios do que

outras cores como azul.

2.1.2 Objetos de preferéncia

“Com o objetivo de modelar como o individuo forma e revisa suas preferéncias
sobre um conjunto ndo vazio de X objetos de preferéncia. [...]” (DRIETRICH; LIST, 2012, p.
3, traducdo prépria). Ainda no mesmo paragrafo os autores continuam: afirmando que esse
conjunto pode ser um grupo de objetos fisicos como pecas de roupa, ou diferentes sofas, por
exemplo; ou um amontoado de ideias que se agrupam num contexto especifico, que apesar de
abstrato e as vezes dificil de visualizar, ttm o mesmo impacto preferencial a um nivel cognitivo
— ou ainda, Para Druckman e Lupia (2000), que colocaram essa compreensao de forma clara
dando o exemplo do sapato e tofu: sapatos e tofu sdo substitutos de varios dominios, onde

muitas pessoas preferem vestir sapatos, outras na area da alimentacéo preferem comer tofu. Se
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uma pessoa ndo se imagina comendo um sapato ou vestindo tofu, entdo esses objetos de
preferéncia ndo pertencem ao mesmo dominio preferencial, ou seja, sapatos ndo pertence ao
mesmo conjunto de preferéncias que o tofu, e nem tofu ao conjunto preferencial dos sapatos.
E importante observar também que as experiéncias pessoais do individuo podem
moldar a percepcdo deste individuo sobre um conjunto de preferéncias, como colocou
Druckman e Lupia (2000) “[...] por exemplo, algumas pessoas preferem cachorro ao invés de
gato como pets. Alguns ainda vdo além e distinguem entre diferentes tipos de cachorros e gatos,
onde outros individuos sdo indiferentes quanto a ‘raga’ do cachorro ou gato.” E isso se observa
nitidamente em alguns topicos: algumas pessoas preferem margueritas ou tulipas, mas outras
simplesmente “gostam de flores”; pessoas mais distantes do cendrio politico ou com uma visao
limitada sobre o0 assunto costumam afirmar que “politico é tudo ladrdo”, enquanto outros com
olhos mais atentos ao cenario politico e as mudancas de posicdo desse meio volatil costumam
ter opinides formadas baseadas no passado e presente dos representantes aos cargos publicos.
Em curta, estudando os trabalhos Preference theory (DYER; JIA, 2013), Preference
Formation (DRUCKMAN; LUPIA, 2000) e Where do preferences come from? (DIETRICH,;
LIST, 2012), os objetos de preferéncia ndo estdo simplesmente no mundo a espera da percep¢ao
humana para serem ranqueados e “preferidos”. Estes objetos sdo, na verdade, objetos que a
capacidade humana perceptiva teve a capacidade de se permitir diferencia-los num grupo
especifico de objetos que sdo ndo sé substituiveis entre si, mas comparaveis e — mesmo que de
forma abstrata e inconsciente — relativamente ranqueaveis, a0 menos para a percepcao do
individuo. As experiéncias do ser humano com esses objetos fornecem incentivo para
diferenciar e relembrar e associar tais objetos de preferéncia com a capacidade cognitiva do
individuo, para que entdo este possa identificar e avaliar 0s objetos sob sua percepcao.

2.1.3 De onde vém as avaliacbes comparativas de preferéncia

Como Clark (1997, p. 81, traducdo prdpria) colocou em sua obra Being There:

Putting Brain, and World Together Again:

A natureza [...] é fortemente vinculada pelas solugdes alcancadas para problemas
encontrados anteriormente. Como resultado, as novas vestimentas cognitivas
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raramente sao feitas de tecido inteiro; geralmente incluem emendas feitas as pressas
a velhas estruturas e estratégias.

Como defendido por Richard B. Brandt (1998, p. 63) em seu trabalho “The Rational
Criticism of Preferences”, contido numa colecéo de ensaios chamado Preferences (GRUYTER,
1998), onde o autor aborda o criticismo racional das preferéncias na natureza do individuo:
“define-se “preferéncia” como “querendo mais”. Psicologos concordam que o desejo por um
tipo de evento aumenta se o tipo de evento é associado a eventos agradaveis no passado,
condicionado pela contiguidade”. Nesse contexto, o termo ‘“criticismo” normalmente &
empregado de forma negativa, mas no caso do texto de Brandt isso ndo necessariamente implica
uma experiéncia ruim, mas sim implica a racionalizacdo do individuo sobre os eventos como
uma reflexdo — a um nivel consciente ou ndo — dos eventos experienciados no passado. No
mesmo paragrafo, Brandt continua: afirmando que eventos como fome e sede ndo funcionam

da mesma forma, pois tais necessidades sdo ajustadas por desequilibrios quimicos no corpo.

[...] muitos eventos sdo tidos como prazerosos por uma questao evolutiva; se estes ndo
eram agradaveis, portanto, o tipo de evento agradavel desejado, os individuos néo
sobreviveriam. Essa conexdo — evento agradavel, sendo desejado do condicionamento
cléssico, e, portanto, preferéncia — abre o caminho para a critica racional. (BRANDT,
1982, p. 63, traducdo propria)

2.1.4 Mudanca de preferéncia e formacao de preferéncia

Brandt (1998) afirma que um individuo modifica sua preferéncia sobre determinado
objeto diante de um dos seguintes: (1) representacao inadequada dos fatos; (2) influéncia de um
estado motivacional temporario; (3) estimulo de generalizacdo de casos anormais; (4) ignorar
fatos desagradaveis sobre o objeto; (5) ndo fazer descriminacGes; (6) como resultado de
sugestdes de professores; e (7) resultado de crencgas factuais falsas ou injustificadas. Brandt
ainda sugere que “[...] a preferéncia foi racionalmente criticada caso a reflexdo de um desses
defeitos resultou na modificacdo de uma preferéncia.

Segundo Druckman e Lupia (2000) ¢ importante destacar que “mudanca de
preferéncia” significa uma de duas coisas — a primeira sendo que o individuo pode alterar a

propria preferéncia entre os objetos A e B, pois este obteve uma nova informacéo sobre, pelo
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menos, um desses objetos; ou segundo: este individuo decide que os objetos antes conhecidos
como um conjunto P s&o melhor tratados como objetos distintos, tornando-se conjunto P1 e P2.
Um exemplo disso séo cachorros: o individuo pode adorar quaisquer cachorros que sejam de
pequeno e médio porte, mas descobriu — ou ainda, decidiu — que cachorros de grande porte “néo
sdo a mesma coisa”. Entdo se anteriormente ele adorava o objeto P que define cachorros de
modo geral, agora ele os distingue tendo como P1 cachorros de pequeno de pequeno e médio

porte, e P2: cachorros de grande porte.

Em ambos 0s casos, novas informages sobre o atributo do objeto causam a mudanca
nas avaliagdes comparativas realizadas [pelo individuo] sobre um conjunto de objetos.
Preferéncias sobre “novos” objetos sdo exemplos relacionados ao segundo tipo de
mudanca [na preferéncia]. Entretanto, quando o individuo encontra estimulos que s&o
novos a propria percepgdo, este individuo instantaneamente forma convicgdes sobre
estes estimulos. Esses estimulos — e a preferéncia que as seguem — ndo sao recém-
criadas; ao invés disso, estas [preferéncias] emergem de preferéncias e convicgdes que
0 proprio individuo possui sobre objetos com os quais interagiu no passado. Estes
objetos selecionados do passado séo aqueles que o individuo tem como similar com o
novo estimulo que acabou de presenciar. (DRUCKMAN; LUPIA, 2000, p. 6, traducdo
prépria)

Holland, Thagard e Nisbett (1986) esclarecem as condig¢des sob qual tais mudancas
sd0 mais suscetiveis a acontecer, e as consequéncias de tais mudancas. O processo literal que
eles descrevem consiste em regras de inducéo, mas essas regras sdo equivalentes a condicfes
de mudanca de convicgéo:

“Dois tipos importantes de condig¢des para o desencadeamento sao a falha de uma
previsdo e a ocorréncia de algum evento incomum” (HOLLAND; THAGARD; NISBETT,
1986, p. 80, traducdo prépria)

“Uma nova regra ¢ construida a partir daquela que ja existe (a) aumentando a
condicgdo da regra existente com propriedades incomuns adicionais do contexto de falha e (b)
substituir o resultado inesperado como a a¢do da nova regra.” (HOLLAND; THAGARD;
NISBETT, 1986, p. 88, traducéo prdpria)

E ainda segundo Holland, Thagard e Nisbett a concorréncia dessas preferéncias
entre si favorecera aquelas regras que: “(a) fornecem uma descricdo da situacdo atual; (b) tem
um histérico de utilidade para o sistema; (c) produzem o maior grau de completude da
descrigéo; (d) tem 0 maior grau de compatibilidade com outras informagdes atualmente ativas”.
(HOLLAND; THAGARD; NISBETT, 1986, p. 49, traducdo propria), e vale ressaltar que a
palavra “sistema” no contexto de Holland, Thagard e Nisbett € utilizada para se referenciar ao

sistema decisério de preferencias do ser humano.
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2.2 SISTEMAS DE RECOMENDACAO

Como bem disse Resnick e Varian (1997) as vezes é necessario fazer escolhas sem
experiéncia suficiente e decidir o que se prefere. No dia a dia as pessoas de modo geral
dependem de recomendaces de outras pessoas: seja de boca em boca, cartas de recomendacéo,
criticas de filmes e livros ou simples pesquisas de satisfagdo e scores que medem a qualidade
de determinado produto ou servigo. Ainda nas colocacgdes de Resnick e Varian (1997), sistemas
de recomendacdo auxiliam e fomentam esse processo natural e social de recomendac6es. Em
um sistema de recomendacao tipico os usuarios do sistema podem inserir recomendaces como
a entrada dos dados, digamos: “o filme é muito bom ¢ intrigante”, ou algo mais abstrato como
uma carinha feliz apds assistir um filme completo num servico de streaming de filmes. O
sistema entdo agrega as recomendac0es e direciona estas para recipientes apropriados, que no
caso seria 0 usuario que necessita da recomendacdo em dado momento. As vezes 0 processo
primario de transformacéo desses dados é a agregacao; outras vezes o valor real de tal sistema
esta na habilidade de formar boas combinages entre os itens disponiveis para recomendacéo e
aqueles que precisam da recomendacdo — o0 segundo caso € o ideal para o trabalho proposto,
visto que para os padrdes dos sistemas que recomendam atuais, agregar alguns dados de forma
ndo dindmica e sem considerar para quem se esta recomendando €, em alguns casos, “arcaico”.

O primeiro sistema de recomendacéo veio muito antes da Amazon ou da Netflix;
como descrito por Huttner (2009), a Tapegaria (nome original: Tapestry), desenvolvida pela
Xerox Palo Alto Research Center e descrita em uma edig¢do de 1992 da “Communications of
the ACM” tinha como motivagdo o crescimento do sistema de e-mail eletrdnico, no qual
resultava em “usudrios sendo sobrecarregados de documentos”. A primeira tentativa para
reduzir a quantidade de e-mails foi “providenciar uma lista de e-mails e permitindo que 0s
usuarios se inscrevessem apenas aquelas que estes usudrios tinham interesse.”, no entanto essa
abordagem ndo teve sucesso pratico: as preferéncias dos usudrios dificilmente correspondiam
as listagens de e-mail disponiveis.

Huttner (2009) ainda descreve a segunda e mais bem sucedida tentativa desse
sistema de filtragem de e-mails: um filtro pessoal para cada usuario, e o0 usuario so receberia e-
mails que se enquadrassem no filtro definido. Mais especificamente, esse sistema iria permitir
a filtragem colaborativa, que nesse caso significaria que “as pessoas colaborariam para ajudar

outras pessoas a efetuarem suas filtragens gravando as reacOes das pessoas a esses
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documentos”. O nome formal dado pelo sistema Tapegaria a essas reagdes era “anotagdes”.
Uma analogia feita pelo autor Huttner é que essas anota¢@es sdo o0 equivalente as tags que sao
comummente implementadas em sites de filmes e comércios virtuais. Entdo se determinado e-
mail faz o usudrio dar risadas, este usuario atribui a tag de “engragado”, por exemplo.

Supondo que o usuério Giovana colocou a tag “engragado” em um e-mail, e 0s
usuarios Dibdgenes, Marcos e Nicolau possuem em sua caixa de entrada um filtro de e-mails
engracados, a ideia é que estes usuarios possuem um gosto similar — e baseado nesse principio
era possivel ter uma nocdo do que os usuarios ativos do servico de filtragem de e-mails
preferiam, entdo se a Giovana gostasse de outras coisas, adicionando outras tags em outros e-
mails, era provavel que Didgenes, Marcos e Nicolau tivessem interesse nesse topicos também.

Como definido por Adomavicius e Tuzhilin (2005), uma definicdo mais formal que
explica o problema de recomendacéo pode ser formulada da seguinte maneira:

Seja C o conjunto de usuérios, S seja o conjunto de todos os itens disponiveis para
recomendacéo, onde tanto 0 espaco de S quanto espaco o espaco de C pode ser grande —
podendo chegar aos milhGes —. E seja u uma funcgéo de utilidade que mede a utilidade do item
S para 0 usuario ¢, ou seja, u: C x I — R, onde R é o conjunto ordenado — por exemplo, um
conjunto de numeros ndo negativos ou reais dentro de determinado intervalo. Esta ordenacgéo
existe para oferecer os itens do mais relevante ao menos relevante para o usuario. Entdo, para
cada usuério ¢ € C, o objetivo é escolher tais itens s’ € S que maximize a utilidade desse item.
Ainda nas colocacGes de Adomavicius e Tuzhilin (2005), podemos representar essa ldgica da

seguinte forma (Equacdo 1):

arg maxu(c,s) 1)

VceC,s, = e

Segundo Ricci, Rokach e Shapira (2015, p. 1, tradugdo propria):

““Item’ é o termo especifico para denominar o que o0 sistema recomenda aos USUArios.
Um sistema de recomendacdo normalmente foca em tipos especificos de itens (por
exemplo, CDs ou noticias) e, consequentemente, seu design, sua interface grafica e a
técnica principal de recomendacdo utilizada para gerar as recomendacfes [aos
usuarios] é completamente personalizado para promover sugestdes Uteis e eficazes
para este tipo especifico de item.”

Ainda nas palavras de Adomavicius e Tuzhilin (2005): cada elemento do espaco de

usuarios U pode ser definido como um perfil que inclua vérias caracteristicas de dado usuario
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como idade, género, salario, etc. e “[...] essencialmente o0 modelo que representa o usuério [no
sistema] representa suas preferéncias e necessidades” (RICCI; ROKACH; SHAPIRA, 2015, p.
2, traducdo propria). Perfis de usuario sdo importantissimos para o processo de recomendacao.
As informacdes sobre perfis de usuario podem ser coletadas de maneira implicita: armazenando
informagdes sobre as a¢fes do usuario para tentar perceber padrfes de comportamento; ou
explicita: quando o préprio usuério informa ao sistema sua preferéncia em relacéo aos objetos
apresentados a ele, ndo se restringindo a usar apenas uma dessas abordagens na coleta de dados
para perfis de usuario (PRIMO, 2013).

“O problema central de um sistema de recomendacao esta no fato de que utilidade
(u) ndo costuma ser definido por todo espaco C x S, mas sim por um subconjunto deste [espago].
Ou seja, u precisa ser extrapolado para todo o espago C x S.” (ADOMAVICIUS; TUZHILIN,
2005, p. 2, traducdo propria)

Vale também pontuar o fato explicitado por Ricci, Rokach e Shapira em seu livro
Recommender Systems Handbook (2015): as vezes a utilidade que um item tem para
determinado usuario depende de outras varidveis, que € atribuido o nome genérico de
“contextual”. Por exemplo, o dominio de um usuario em um determinado campo do
conhecimento influenciard a escolha deste: um guitarrista iniciante pode comprar qualquer
guitarra e estar igualmente satisfeito, ja alguém com mais proficiéncia com o instrumento tenha
preferéncias mais especializadas como uma Gibson Les Paul; ou pode depender do momento
que a recomendacao foi solicitada: se o usuario deseja uma recomendacéo de refeicdo a noite
provavelmente pedira um lanche, pizza, sushi, etc... mas se o pedido sera feito ao meio dia,
provavelmente uma marmita o satisfara melhor; outro fato a se levar em consideracdo é
localizagéo, visto que, por exemplo, um sistema de recomendagéo de restaurantes ndo deveria
recomendar para um usudrio, digamos, que se encontra no sul do Brasil a fazer uma 6tima
refeicdo em Paris. Consequentemente, a recomendacdo deve ser adaptada aos detalhes
adicionais especificos — e como resultado, a recomendacdo acaba se tornando mais dificil de
estimar corretamente.

As funcdes internas de um sistema de recomendacdo sao caracterizadas, segundo
Bobadilla et al. (2013), pelo seu algoritmo de filtragem. Bobadilla ainda afirma que existem 4
métodos principais que dividem esse algoritmo: (a) filtragem colaborativa; (b) filtragem
demogréfica; (c) filtragem baseada em conteudo; e (d) filtragem hibrida — mas outras literaturas
como o livro de Ricci e Shapira Recommender Systems Handbook (2015) ndo chegam a citar a

filtragem demografica entre os principais métodos de filtragem, entdo serdo abordadas as outras
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trés no decorrer desta sessdo, destrinchando em especial e com maior minucia a temética da

presente monografia: filtragem colaborativa.
2.2.1 Filtragem baseada em conteudo

Segundo Ricci, Rokach e Shapira (2015) sistemas de recomendacao baseados em
filtragem baseada em contetdo aprendem a recomendar itens que sdo similares com aqueles
que o usuario gostou no passado. A similaridade dos itens é calculada baseada nos atributos
associados com o item comparado. Por exemplo: se um usuario deu uma nota positiva para um
filme de comédia (ou melhor dizendo, com o atributo “comedia’) entdo o sistema aprendera
que deve recomendar mais filmes do mesmo género cinematografico, ou em outras palavras,
com o atributo comédia.

Segundo Meteren e Someren (2000, p. 3, traducdo propria):

“[...] PRES (acrénimo para Personalized Recommender System, ou sistema de
recomendac&o personalizado) é um sistema de recomendacao com filtragem baseada
em conteldo. [O sistema] faz recomendac¢6es comparando o perfil do usuario com o
conteldo de cada documento na colecdo. O conteldo do documento pode ser
representado por um conjunto de termos. Termos sdo extraidos de documentos
executando varias etapas de analise [...]”

Meteren e Someren (2000) continuam: afirmando que a representacao mais comum
desse método de recomendacédo € o modelo de vetor no espaco:

No modelo de vetor no espagco um documento D se vé representado em um vetor
multidimensional, onde cada dimensao corresponde a um termo distinto e m é o nimero total
de termos usados em uma colecdo de documentos. O vetor de documentos é escrito: onde w;
define o peso do termo t; que indica a importancia. Se documento D ndo contem o termo t;
entdo o peso w; é igual a zero. Os pesos para 0s termos podem ser determinados usando um
esquema de tf-idf. Nessa abordagem os termos sdo associados a um peso, e este peso é baseado
na quantidade que aquele termo aparece em um documento em particular, e o quéo frequente o

termo aparece na colecéo inteira de modo geral (Equagéo 2):

w; = tf; * log (difl) (2)
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Onde tf; é definido pelo nimero de ocorréncias do termo t; no documento D, n € o
total de documento na colecéo e df; € o nUmero de documento em que o termo t; aparece pelo
menos uma vez.

E importante ressaltar que o exemplo dado no artigo de Meteren e Someren (2000)
menciona andlise bayesiana e bastante analise semantica, assuntos que estdo fora do escopo
deste trabalho cientifico, o que estamos observando é a metodologia como o exemplo dado
pelos autores atribui um peso a um item, e com esse peso podemos calcular a recomendacéo

para determinados perfis de usuarios, seguindo o exemplo de Meteren e Someren (2000):

O perfil do usuério consiste em um vetor que representa um topico de interesse. Em
muitos sistemas de filtragem de informag&o que usam o feedback [do usuario] como
relevancia o perfil do usuério acaba sendo representado por mais de um vetor. [...] 0
problema de usar mais de um vetor é que leva algum tempo até que um vetor
represente um topico suficientemente preciso [para o usuario].

Um documento sobre determinado topico ira, portanto, nem sempre ser atrelado a
um vetor de perfil de usuario sobre o0 mesmo topico. “[...] quando o usuario passa um
determinado tempo lendo um documento D o perfil do usuario P é atualizado utilizando

conforme a seguinte equacéo (Equacéo 3):

P'=aP + BD 3)

Os termos de determinado perfil que possuem valores muito baixos s&o removidos
quando o vetor do usuério é atualizado. O peso S determina a importancia relativa de um
documento para o usuério. f pode assumir diferentes valores em diferentes métodos de
filtragem de informacGes baseada em conteldo, mas para o caso do exemplo atual esse valor
sera sempre 1. O vetor de perfil de usuario € ajustado para uma diminuicao dos interesses do
usudrio por a, um peso entre 0 e 1 reduz o valor dos termos no perfil, e este peso é ajustado via
experimentacao.

Sistemas de recomendacdo baseados somente na filtragem de contetdo geralmente
sofrem dos problemas de (a) limite de conteudo para analise e (b) superespecializacdo
(SHARDANAND, 1995). O Problema de limite de contetdo para analise — como o préprio
nome sugere — ocorre quando o sistema ndo possui informacdes suficientes sobre o perfil do
usuario ativo ou do contetdo dos itens disponiveis para servir a recomendagdo. Por exemplo,

pode ser que por problemas de seguranca de dados os usuarios sejam impedidos de fornecer
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determinadas informagdes pessoais, ou haja dificuldades ou custos elevados para extrair o
contetdo de um item disponivel para recomendagdo. Outro problema é o fato do contedo de
um item seja insuficiente por si sO para determinar sua qualidade (RICCI; ROKACH,;
SHAPIRA, 2015).

Superespecializacdo, por outro lado, é um efeito colateral da maneira como sistemas
[de recomendacéo] baseados em filtragem baseada em conteldo recomendam novos
itens, onde a previsdo da avaliacdo do usudrio para um item ¢é alta se esse item for
semelhante a outros itens que o usuario gostou. (RICCI; ROKACH; SHAPIRA, 2015,
p. 55, tradugdo propria).

Por exemplo, num sistema de recomendacéo de filmes, o usuario serd recomendado
a assistir filmes do mesmo género que ele assistiu anteriormente, ou que tenha 0s mesmos
atores. Isso faz com que o sistema se limite a outras possibilidades que o usuario ndo foi
recomendado, mas ainda assim iria gostar (RICCIl; ROKACH; SHAPIRA, 2015).

O problema apresentado no exemplo dado por Ricci, Rokach e Shapira foi o motivo
pelo qual houve um prémio de um milh&o de ddlares ofertado pela Netflix, como ja mencionado
anteriormente, para quem criasse um sistema de recomendacdo que fosse confiavel e que de

fato fizesse o que se propde a fazer, com o menor numero de limitagdes possiveis.

2.2.2 Filtragem colaborativa

Ja dito que filtragem colaborativa € uma abordagem que assume o fato de que o que
um usuario em particular prefere provavelmente se equivale as preferéncias de outros usuarios
e vice-versa, contrastando com filtragem baseada em contetdo que depende do contetdo da
informagéo.

Como explicitado anteriormente no artigo de Resnick et al. (1994) e Herlocker et
al. (1999) grande parte dos algoritmos de filtragem colaborativa utiliza 0 método dos vizinhos
mais proximos como forma de criar a sua funcdo de utilidade. Para isso, um determinado
numero de usuarios é recuperado baseando-se na similaridade com o usuario alvo. O método
de “vizinhos mais proximos” também ¢é abordado por Koren, Bell ¢ Volinsky (2009), apesar do
paper exaltar os modelos de fatoracdo de matrizes como superiores por permitirem a

incorporagdo de informacdo adicional como feedback implicito, efeitos temporais e niveis de
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confianga. Segundo Ricci, Rokach e Shapira (2015), além do método do vizinho mais préximo
também existe 0 método de filtragem baseada em modelos.

2.2.2.1 Filtragem baseada no vizinho mais proximo

Filtragem colaborativa baseada no vizinho mais préximo pode ser divididos de duas
abordagens em relacdo a maneira que realizam o processo de recomendacdo (RICCI, ROKACH
e SHAPIRA, 2015) (PRIMO, 2013) (WANG, VRIES, e REINDERS, 2006):

e Usuério — Usuario;

o [tem — Item;

2.2.2.1.1 Usuério — Usuéario

Filtragem colaborativa baseada em uma l6gica de Usuario — Usuério € o algoritmo
mais utilizado para encontrar similaridades entre os usuarios de um sistema. A abordagem de
Usuario — Usuério baseada no vizinho mais proximo (ou em algumas literaturas, “vizinhanga”)
procura avaliar quais usuarios tém gostos mais similares — esta conclusdo vem da avaliacdo
desses usuarios aos itens propostos a estes, se as avaliagdes sdo similares entdo 0s usuarios tem
gostos similares (RICCI; ROKACH; SHAPIRA, 2015) (PRIMO, 2013). O método pode ser
descrito em trés partes, descrito por Primo (2013, p. 38):

1. Avaliacdo da similaridade de um usuario em relacéo aos outros [usuarios]. Nesta

etapa € comum ser utilizado o coeficiente de correlacdo Pearson (KONSTAN;
RIEDL, 1999) (SHARDANAND; MAES, 1995) (RESNICK et al., 1994),
comparando os perfis de usuario, que nesse caso é representado por um vetor

que possui 0s itens e as respectivas notas dadas por cada usuario a cada item;
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2. Selecdo de um conjunto de vizinhos. Neste caso, normalmente é estipulado um

limiar ou um numero maximo de vizinhos (usuarios similares) a serem

considerados para o célculo da predicao;

3. O célculo da predicao (fungdo de utilidade) determina a nota que um usuério

daria um item que ndo foi avaliado por este [usuario], mas que foi avaliado pelos

seus vizinhos. Esta predicéo pode ser gerada por meio de uma media ponderada

a partir das avaliacdes dos vizinhos [demonstrado em (RESNICK et al., 1994)].

Um exemplo comummente usado para ilustrar esse método € utilizar uma matriz

para mostrar os usuarios e a preferéncia destes usuarios sobre determinados itens. Primo (2013)

fornece um 6timo exemplo em sua monografia Método de representacdo de conhecimento

baseado em Ontologias para apoiar Sistemas de Recomendacédo Educacionais:

[...] Para esse exemplo, serd utilizado o Quadro 1 como base de informacdes. Este
quadro contém em suas colunas conjuntos de objetos, em suas linhas usuarios e a sua
intersecdo representa a avaliagdo (valores de 1 a 10) de um objeto por um usuario.
Desta forma, a coluna 2 na linha 2 é interpretada como: Usuério 1 avaliou em nota 4
0 objeto A. Considerando isto, descreve-se 0 passo a passo do mecanismo utilizado
para estimar a avaliacdo do Usuério 1 para o objeto G.

Quadro 1 — exemplo da abordagem Usuério — Usuério na filtragem colaborativa

A|B|C|D|IE|F|G|H
Usuériol | 4 2 |1|7
Usuario2 |5 |1 |2 (2 |1]7]9
Usuario3 |6 |5 |4 |1 |2 8 |5
Usuério 4 2 3 1 2

Fonte: Primo: Método de representacdo de conhecimento baseado em Ontologias para apoiar Sistemas de
Recomendacdo Educacionais (2013, p. 39).

Quadro 2 — Similaridade dos usuarios com o Usuario 1

Usuario 2

+0,98

Usuario 3

+0,87

Usuario 4

-1

Fonte: Primo: Método de representacdo de conhecimento baseado em Ontologias para apoiar Sistemas de
Recomendacdo Educacionais (2013, p. 39).
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Como visto nas etapas do método descrito, o coeficiente de correlacdo Pearson é
utilizado para tragar a correlacdo entre os perfis de usuario (Equacéo 4):

?=O(Ai XBi) _ O(A) X Z O(B)
Cy (4,B) = @

j( ro(ap) - 2 )> (?=0<BE> Ei ))

Onde C,, (4, B) se refere ao coeficiente de correlagdo Pearson entre 0 usuario A e 0

usuario B, A; representa uma nota especifica de um usuério A, B; uma nota especifica de um
usuario B e n representa o total de notas que ambos os usuarios tem em comum. O resultado da
equacdo é um valor que varia entre -1 e +1, sendo que -1 indica auséncia de correlagdo e +1
simboliza uma forte correlagéo.

O exemplo dado por Primo (2013) pretende estimar a avaliacdo do Usuario 1 para
0 objeto G, para isto, o Usuario 1 serve como base para o processo de correlacdo. Vale também
ressaltar que sdo consideradas para correlacdo apenas notas existentes em ambos 0S usuarios.

Desta forma, quando aplicada a equag&o entre Usuario 1 e o Usuério 2 nds temos (Equagdo 5):

74 _ 14 I 15
C, (A, B) = ~ 0.98 (5)

\/(70—%) X (79—@)

Repetindo a aplicacdo dessa equacgdo para os Usuarios 3 e 4, explica Primo (2013),

os resultados sdo apresentados no Quadro 2, onde a primeira coluna representa 0s usuarios
existentes e a coluna 2 representa o valor de correlagcdo com o Usuario 1. Desta forma o Quadro
representa: o usuario 1 possui 0,98 de correlacdo com o Usuario 2. Os calculos deste coeficiente
servirdo de base para a funcdo de utilidade expressa através de uma média ponderada (Equacéo
6):

m.(C,(A,B)x A;)
“1Cy(AB) (6)

E,(4,0) =
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Nessa equacdo de utilidade, F, (A, ®) representa a possivel avaliacdo de um usuério
A para um objeto ©, n € referente ao nimero de usuarios que avaliaram um objeto © e C, (4, B)
representa o coeficiente de similaridade entre o usuario A e usuario B. Levando em
consideracdo os dados do Quadro 2, a estimativa de avaliagdo do Usuério 1 para o objeto G &,

aplicando a Equacdo 6 (Equagéo 7):

(0,98 x 9) + (0,87 x 8) 6co @)
0,98 + 0,87 o

E,(4,0) =

Isto €, 0 Usuario 1 tendera a avaliar o objeto de preferéncia G em 8,52. Lembrando
que essa estimativa se da devido as avaliacBes prévias deste mesmo objeto por usuarios

similares ao Usuario 1.

2.2.2.1.2 Item — Item

A abordagem da filtragem colaborativa baseada na logica Item — Item, diferente da
abordagem Usuério — Usuério, prever a nota de um usuario para um item baseado nas notas que
0 usuario deu para itens similares. Em tal abordagem, dois itens sdo similares se varios usuarios
do sistema deram notas similares a estes itens (RICCI; ROKACH; SHAPIRA, 2015).

Ricci, Rockach e Shapira fornecem um 6timo exemplo dessa abordagem em

Recommender Systems Handbook (2015):

[...] ao invés de consultar seus pares, Eric — usuario ficcional desse exemplo —
determina se quer assistir “Titanic” baseando-se nos filmes que ele j& assistiu. Entdo
Eric percebe que as pessoas que assistiram Titanic deram notas similares para os
filmes “Forrest Gump” e “Wall-E”. Considerando que Eric gostou desses filmes ele
entdo decide que também ira gostar de Titanic.

Formalizando esse exemplo podemos concluir que: dado N, (i) os itens mais
parecidos ao item i classificados pelo usuario u. A taxa de previsdo de u para i é obtida como

uma média pesada das notas dadas pelo usuario u para os itens de N, (i) (Equacéo 8):
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£ D jeNy (D) Wij Tuj (8)
Y Yenym) 1 Wi |

Continuando no exemplo de Ricci, Rockach e Shapira (2015): supondo que as
previsdes sao feitas novamente com dois vizinhos proximos, e que os itens mais parecidos com
“Titanic” sdo “Forrest Gump” e “Wall-E”, com o peso da similaridade sendo, respectivamente,
0,85 € 0,75. Sendo que Eric deu as notas 5 e 4, respectivamente. A previsao de nota para Titanic

seria (Equacéo 9):

_0,85 X5+ 0,75 ><4~

. 9)
= ~ 4
Tui 0,85 + 0,75 3

As diferengas nas escalas de classificacdo individuais dos usuérios podem ser

consideradas, normalizando as classificagdes com uma funcéo h (Equagédo 10):

b <2jeNu(i) Wij Tuj) (10)
Djeny @) | Wij |

Além disso, Ricci, Rockach e Shapira (2015) afirmam que também pode-se definir
uma abordagem baseada na classificacdo baseada em itens: nesse caso, 0s itens j avaliados pelo
usuario u votam na classificacdo que sera dada ao um novo item i, e esses votos sdo pesados
pela similaridade que existe entre i e j. A versdo normalizada e formalizada dessa abordagem

pode ser observada na seguinte equacdo (Equacéo 11):

i = h~1| argmaxreS’ Z §(h(ryj) = r)wy; (11)
JEN, (D)
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2.2.2.1.3 Usuéario — Usuario vs. Item — Item

Ha cinco critérios para avaliar qual melhor abordagem para determinada solucéo,
estas sdo: (a) preciséo, (b) eficiéncia, (c) estabilidade, (d) capacidade de justificacdo [para dada
recomendacdo] (do inglés justifiability, ou “justificabilidade”) e (e) acaso (DESROSIERS;
KARYPIS, 2015). Na pesquisa de Desrosiers e Karypis (2015), efetuada no capitulo 2 de
Recommender Systems Handbook esses critérios ficam:

(@) Precisdo: Sobre precisdo, para Desrosiers e Karypis (2015, p. 47, traducao

prépria):

A preciséo do método de recomendago baseado em vizinhos depende principalmente
da relacdo entre o nimero de usuarios e itens no sistema. A similaridade entre dois
usuérios em metodologias baseadas em usuério (Usuario — Usuério), o qual determina
0s vizinhos de tal usuério, costuma ser obtido através da comparacéo das avalia¢des
deste usuério para 0s mesmos itens.

Dito que — para 0s propositos desta analise — as avalia¢fes estejam distribuidas
uniformemente entre os itens (em casos de sistemas de recomendacao reais é
comum o usuario avaliar uma pequena por¢cdo dos itens consumidos).
Considerando o Quadro 3, a média de usuarios disponiveis como possiveis
vizinhos uns dos outros é 650. Entretanto, 0 nimero médio de classificacdes
comuns utilizadas para calcular as semelhancas € somente 1. Por outro lado, a
abordagem Item — Item computa a similaridade de dois itens comparando as
avaliacdes de determinado usuario sobre estes itens. Assumindo novamente
uma distribuicdo uniforme das avaliacdes sobre os itens, n6s temos um nimero
médio de 99 vizinhos e uma média de avalia¢cdes similares computadas de 10
(DESROSIERS; KARYPIS, 2015, p. 47).

Quadro 3 —a média de vizinhos e avaliac@es utilizadas para computacao das similaridades para
0s métodos de vizinho-mais-proximo baseadas em Usuério — Usudrio e ltem — Item
Média vizinhos Média avaliagOes

Usuério — Usuério lil — p\* p?
- (1-(U72) )

il 2]

Item — Item il - D lul — q\? q?

i—-111- —

|ul |ul

Fonte: Desrosiers e Karypis: A Comprehensive Survey of Neighborhood-Based
Recommendation Methods (2015, p. 48)
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Uma distribui¢do uniforme é assumida como média do nimero de avaliagdes
por usuario p = |R|/|U|, e a média de avaliacdes por item se da formalmente

como q = |R|/|I].

Quadro 4 — A complexidade dos métodos Usuario — Usuario e Item — Item, baseado em espaco
e tempo, como fungdes de nimero maximo de avaliagdes por usuario p= [max] u|l ul, e
méaximo de avaliacOes por item g= [max] _i|U_i|, e 0 nimero maximo de vizinhos utilizado

Espaco Tempo
Treinamento Online
Usuario — Usuario o(|U|» o0(|U|%*p) 0(|1k)
Item — Item B 0(|11%q) o(|Ilk)

Fonte: Desrosiers e Karypis: A Comprehensive Survey of Neighborhood-Based
Recommendation Methods (2015, p. 48)

No geral, um nimero pequeno de vizinhos de alta confianca é preferivel ao
invés de muitos vizinhos a qual a confiabilidade nos pesos atribuidos das
avaliacOes ndo sdo confiaveis (DESROSIERS; KARYPIS, 2015). No caso de
sistemas onde o numero de usuarios é muito maior que o nimero de itens, por
exemplo Netflix (CLARK, 2020, sobre o numero de itens no catalogo da
Netflix) (CURRY, 2022, sobre o nimero de usuarios em sites de streaming,
incluindo Netflix), abordagens baseadas em Item — Item produzem uma
recomendacdo mais precisa. Da mesma forma, sistemas com menos usuarios
que itens se beneficiard de uma abordagem de vizinho-mais-préximo baseada
em Usuario — Usuario. Um bom exemplo da abordagem Usuario — Usuario é o
de Herlocker et al. (2003) em seu paper que apresenta milhares de usuarios,
mas centenas de milhares de artigos como itens de recomendagéo.

(b) Eficiéncia: Como demonstra 0 Quadro 4 — continuando a dissertacdo de
Desrosiers e Karypis (2015) — a eficiéncia computacional e de memaria de um
sistema de recomendacao depende muito da relagdo entre o nimero de usuarios
e itens. Portanto, quando o nimero de usuarios exceder o numero de itens — 0
que é muito comum em sistemas de recomendacdo de grande escala — a
abordagem de recomendacdo Item — Item é mais eficiente, pelo fato de que
exige muito menos memdoria e tempo de computagdo 0s pesos similares entre

itens (fase de treinamento) comparado a abordagem Usuario — Usuério, fazendo
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da abordagem Item — Item mais escalavel. Entretanto, a complexidade de tempo
em relagdo a fase de recomendacgéo online —a qual depende somente do nimero
de itens disponiveis e 0 maximo de vizinhos — € 0 mesmo para ambas
abordagens Usuario — Usuario e Item — Item.

Na prética a computacgdo de pesos similares € muito menos custosa
no pior caso possivel de complexidade, como demonstra no Quadro 4; isso se
da ao fato de que usuarios ddo avaliacbes a somente alguns itens
(DESROSIERS e KARYPIS, 2015). Assim, somente 0s pesos de similaridade
diferentes de zero precisam ser armazenados, o que geralmente € muito menor
que 0 nimero de pares de usuario. Esse nimero pode ser reduzido ainda mais:
armazenando para cada usuario apenas 0s pesos superiores N, onde N é um
parametro (RESNICK et al., 1994) que é suficiente para uma cobertura
satisfatoria dos pares de Usuario — Item. Da mesma forma, pesos diferentes de
zero podem ser computados eficientemente sem ter que testar cada par de
usuarios ou itens — tornando os métodos de vizinho-mais-proximo escalaveis
para sistemas de recomendacao muito grandes.

(c) Estabilidade: Desrosiers e Karypis (2015) sobre a estabilidade entre filtragem

baseada em Usuario — Usudrio e Item — Item:

A escolha entre Usuario — Usuério e Item — Item também depende da frequéncia e
quantidade de mudanca nos itens e usuérios do sistema. Se a lista de itens disponiveis
para o usudrio for suficientemente estatica em comparagdo aos usudrios do sistema
uma abordagem ltem — Item sera preferivel, desde que a similaridade dos pesos pode
entdo ser computada de com um intervalo mais infrequente de tempo e ser capaz de
recomendar itens aos Novos USUarios.

E o contréario também € valido, nas aplicacfes onde a lista de itens
estd constantemente mudando, como o exemplo de Herlocker et al. (2003) em
seu paper, onde havera constante entrada de artigos, uma abordagem Usuario —
Usuario é preferivel.

(d) Capacidade de justificacdo: Uma vantagem de utilizar uma abordagem Item
— Item € que esta pode ser facil de justificar. Isto é, a lista de itens vizinhos
usada para a recomendagéo, assim como a similaridade em seus pesos, pode ser
apresentada ao usuario como uma explicacdo de uma recomendacéo. Sistemas
baseados em Usuario — Usuario sdo menos receptiveis ao processo de

justificacdo da recomendacéo, pois 0 usuério ndo sabe que outros usuarios estao
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servindo de vizinhos para dada recomendacdo (DESROSIERS; KARYPIS,
2015). A Figura 2, por exemplo, demonstra as recomendacdes feitas pela
Netflix utilizando o que parece ser a abordagem Item — Item. E possivel deduzir
isso pela justificativa no topo de cada lista de filmes: acima da primeira lista de
filmes, por exemplo, ha um texto que pode ser traduzido para “[vocé estd sendo
recomendado isso] porque vocé assistiu séries sobre anti-herdis e ambiguidade

moral”.
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Figura 2 — Netflix recomendando filmes e séries utilizando como base itens assistidos pelo
usuario no passado.

DON’T JUDGE A SHOW BY ITS GENRE.

Because you watched shows about Anti-Heroes and Moral Ambiguity >

Fonte: artigo do site dev.to: “How did Netflix use ML to become the world’s streaming leader?”, publicado por
“Mage” em 08 de fev. de 2022.

(e) Acaso: em uma abordagem Item — Item, a avaliacdo prevista para um item é
baseada na avaliacdo do usuério a itens similares. Consequentemente, sistemas
de recomendagéo que utilizam esse método tendem a recomendar ao usuario
itens que estdo relacionados com aqueles que costumam ser apreciados pelo
usuario em questdo. Por exemplo, em uma aplicagdo que recomendara filmes,
filmes do mesmo género, atores ou diretor serdo recomendacdes provaveis. Por

mais que esta abordagem seja segura, pode ser mais dificil para o usuario
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descobrir tipos de itens diferentes que talvez ele ir4 gostar tanto quanto
(DESROSIERS; KARYPIS, 2015).

Sistemas de recomendacdo utilizando uma abordagem Usuario —
Usuario, por outro lado, naturalmente terdo recomendagdes mais “ao acaso”.
Isso é particularmente verdade para recomendagfes feitas a um pequeno
namero de vizinhos-mais-préximos. Por exemplo: um usuério A que sé assiste
comedia pode ser muito similar a um usuario B que também assiste comédias.
Entretanto, se B se gostar de outro género de filme, esses filmes de género
diferente podem ser recomendados ao usudrio A atraves da similaridade que ele
compartilha com B (DESROSIERS; KARYPIS, 2015).

2.2.2.2 Filtragem baseada em modelo

Nas palavras de Ricci, Rokach e Shapira (2015, p. 39, traducao prépria):

Ao invés de usar as notas fornecidas pelos usuarios diretamente no momento de prever
quais itens recomendar ao usuario como a filtragem colaborativa baseada em “vizinho
mais proximo”, abordagens que utilizam a filtragem baseada em modelo usam essas
notas fornecidas pelo usuéario para o aprendizado de um modelo preditivo.
Caracteristicas de usuarios e itens que se sobressairem sdo capturadas por um conjunto
de pardmetros de um modelo.

Para a tarefa de recomendacéo de itens o método de filtragem baseada em modelo
existe varias abordagens como clusterizacdo bayesiana (BREESE; HECKERMAN; KADIE,
1998), analise semantica latente (HOFMANN, 2003), alocacéo latente de Dirichlet (BLEI; NG;
JORDAN, 2003), maxima entropia (ZITNICK; KANADE, 2004), maquinas de Boltzmann
(SALAKHUTDINOV; MNIH; HINTON, 2007), maquinas de vetores de suporte (GRCAR et
al., 2006), e decomposicao em valores singulares (PATEREK, 2007).
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2.2.3 Filtragem hibrida

Como o nome sugere, filtragem hibrida é a combinacdo de duas ou mais técnicas
de filtragem (THORAT; GOUDAR; BARVE, 2015) (SANCHEZ, 2013). A abordagem hibrida
foi introduzida para superar alguns problemas que séo comummente associados com as técnicas
de filtragem separadamente, por exemplo: filtragem colaborativa costuma ter um problema de
“cold start” e filtragem baseada em contetudo tem o problema de superespecializagdo. Outro
motivo para utilizar a filtragem hibrida é a melhora da precisao e eficiéncia do processo de
recomendacdo (THORAT; GOUDAR; BARVE, 2015); a melhora na precisdo e eficiéncia se
da pelo fato de que com a filtragem hibrida o sistema é capaz de explorar 0s pontos positivos
de cada abordagem (SANCHEZ, 2013).

Filtragem hibrida costuma ser utilizada sobre dados biolégicos ou probabilisticos.
Tais métodos incluem, mas ndo se limitam a: algoritmos genéticos (SALEHI;
POURZAFERANI; RAZAVI, 2013), genética difusa (em inglés, fuzzy genetic) (Al-SHAMRI;
BHARADWAJ, 2007), redes neurais (REN et al., 2008), redes bayesianas (em inglés, Bayesian
Networks) (CAMPOS et al., 2010), clusterizacdo (SHINDE; KURKARNI, 2012) e
caracteristicas latestes (em inglés, 43atente features) (MANEEROJ; TAKASU, 2009), entre

outros.

2.2.4 Problemas comuns em sistemas de recomendacao

“A pesquisa no campo de sistemas de recomendacao deixou de abordar o problema de calcular
as classificacOes previstas de itens para abordar questbes que surgiram agora que sistemas de
recomendacdo se tornaram mais difundidos” (BURKE, 2001) (GOOD et al., 1999). Kunaver e
Pozrl (2017) dissertam bem sobre os problemas relacionados a sistemas de recomendagéo

modernos, trazendo a seguinte lista:
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2.2.4.1 Escassez de dados

Independentemente do tipo de abordagem que um sistema de recomendacao adotara
para fazer as recomendacdes, todos os sistemas de recomendacao sofrem do mesmo problema:
escassez de dados (HUANG; CHEN; ZENG, 2004): trabalhando com conjuntos de dados de
Usuario — Item praticamente vazios. O problema surge do simples fato de € impossivel que cada
usuario forneca feedback para cada item existente no banco de dados. Ter todas as classificacoes
possiveis também anularia o propdsito dos sistemas de recomendacéo, pois significa que nao
h& mais nada a ser recomendado. E também os nimeros tanto de itens e usuarios crescem
constantemente a medida que novos itens sdo adicionados e novos usuérios se cadastram no
sistema. Sistemas de recomendacéo precisam ser capazes de trabalhar com as tabelas de dados
praticamente vazias (KUNAVER; POZRL, 2017).

2.2.4.2 Arrangue a frio (ou em inglés, cold start)

Cada novo item ou usuério apresenta um problema, pois o sistema ndo pode criar
imediatamente o modelo de recomendag&o necessario. No caso de um novo item, o sistema ndo
consegue decidir se o item é relevante para algum usuario até que o item seja descrito pelos
metadados apropriados e/ou for avaliado por pelo menos alguns usuarios. No caso de um novo
usuario o sistema pode — na maioria dos casos — apresentar apenas recomendacfes genéricas
como itens com as melhores classificacdes, por exemplo, até que o usuario forneca informacées
suficientes sobre si mesmo na forma de dados demogréaficos ou na forma de feedbacks sobre
alguns dos itens da base de dados. Esse problema ¢ conhecido por “arranque a frio”, ou cold

start (SCHEIN et al., 2002).
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2.2.4.3 Big data

Em poucas palavras, Big Data é um termo que costuma ser utilizado para se referir
a um grande conjunto de dados armazenado, esse aglomerado de dados precisa ser armazenado
e analisado (MIRANDA, 2017). O problema esta no fato de que para uma melhor previsdo do
que o usuario deseja assistir no momento da recomendacdo, a coleta de uma grande quantidade
de dados deve ser feita e 0 processamento desses dados complexos e muitas vezes nédo
totalmente relacionados também se faz necessario, ou seja, € preciso um design complexo para
a coleta dos dados do usuario e a andlise eficaz desses dados, tornando Big Data um possivel
problema, e certamente um desafio em sistemas de recomendagdo (AMER; ABDALLA;
NGUYEN, 2021).

Kunaver e Pozrl (2017) fornecem uma visdo similar a Amer, Abdalla e Nguyen

(2021) em relacdo ao problema de Big Data no contexto de sistemas de recomendacao:

Embora os sistemas de recomendacdo enfrentam o problema de escassez de dados,
eles também encontram o problema do lado oposto deste espectro — o problema de
Big Data. Como dito anteriormente [sobre a escassez de dados], a maioria dos valores
esta faltando as tabelas de itens do usuério, ja que a maioria dos usudrios fornece
feedback sobre apenas alguns itens do contetdo consumido, mas com o nimero de
usudrios e itens na maioria dos sistemas, como o YouTube por exemplo, com a soma
desses numeros na faixa dos milhdes, sendo bilhdes, isso ainda significa que ha uma
imensa estrutura de dados que normalmente ndo pode ser processada sem algoritmos
especializados.

2.2.4.4 Superespecializacdo (ou over-fitting)

Uma vez que o sistema é capaz de gerar recomendac6es de forma consistente para
cada usuario, surge um novo problema, pois o sistema pode comecar a recomendar itens de um
espectro muito “estreito” do interesse dos usuarios, por exemplo, um servigo de venda de doces
online s6 recomenda rosquinhas de sabores diferentes a um grupo de usuarios, mesmo tendo
duzias de variedades que este usuario poderia gostar. Esse problema ocorre quando —
ironicamente — um usuario esta tentando ser prestativo e fornece feedback explicito sobre os

itens que ele realmente gosta muito. Isso leva a criagdo de um modelo de recomendagdo muito
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especifico que sabe exatamente as preferéncias de tal usuario, portanto, ndo consegue detectar
mais nenhum tipo de item que seja do interesse do usuario, pois 0 usuario ndo mostrou nenhum
interesse nestes itens, por exemplo, o usuario da loja de doces online nunca demonstrou
interesse em sonhos, trufas ou panquecas — SO rosquinhas. Isso é conhecido como
superespecializacdo ou over-fitting (KUNAVER; POZRL, 2017).

2.2.45 Ovelha cinza

Ovelhas cinzas sdo usuarios que possuem um gosto especial e ndo costumam
concordar com a maioria dos usudrios. A identificacdo desses usuarios (ovelha cinzas) se torna
entdo um desafio para sistemas de recomendac&o, pois o sistema podera ter dificuldades para
recomendar itens para este usuario e estas recomendacdes podem acabar ndo sendo tdo precisas
(ZHENG; AGNANI; SINGH, 2017). Fazziki et al. (2019) também define o tema ovelha cinza
de forma parecida: “usuarios com preferéncias Unicas podem tornar dificil o processo de
recomendacéo e a criacdo de perfis precisos. Ou seja, a busca por similaridade no momento da

recomendacao falha em encontrar bons resultados.”

2.2.5 Meétodos para mineracdo de dados em sistemas de recomendacao

Ricci, Rockach e Shapira (2015) contemplam que tipicamente ha 3 passos no
processamento de dados, executados nessa sequéncia: (a) pré-processamento de dados, (b)
modelo de aprendizagem e (c) interpretacdo dos resultados (ou testagem e validacdo). Aqui €
importante uma revisdo introdutoria sobre as principais etapas de pré-processamento de dados
e métodos de aprendizado de méaquina mais comummente vistos em implementacdes de
sistemas de recomendac&o, estes métodos de aprendizado de maquina sendo divididos em (1)
aprendizado supervisionado e (2) aprendizado ndo supervisionado (RICCIl; ROKACH;
SHAPIRA, 2015) (BISHOP, 2006).
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Esse capitulo tem como intensdo esclarecer o impacto que a mineragdo de dados
tem no campo dos sistemas de recomendacdo e revisar métodos e técnicas de mineragdo de
dados que foram utilizadas com sucesso. Dito isso, a Figura 3 a seguir ilustra com clareza as

fases do processo de mineracéo de dados:

Figura 3 — principais passos no processo de mineragéo de dados

Pré-proceccamento
de dado¢

Modelo de
aprendizagem

Jestagem e

vaﬁq’a.pﬁa

Fonte: autoria propria (2022), imagem baseada na figura 7.1 do livio Recommender Systems Handbook (RICCI;
ROKACH; SHAPIRA, 2015, p. 228, tradu¢do prépria).
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2.25.1 Pré-processamento de dados

O conjunto de técnicas utilizadas anteriores a aplicagdo de métodos de mineracao
de dados é nomeado de pré-processamento para mineracdo de dados e € conhecido por ser um
dos mais significativos problemas dentro do processo de descobrimento de conhecimento a
partir de dados (GARCIA et al., 2016).

[...] Visto que os dados provavelmente serdo imperfeitos, contendo inconsisténcias e
redundancias, [0 conjunto de dados] ndo é diretamente aplicavel para comegar o
processo de mineracio de dados. E importante também mencionar o réapido
crescimento das taxas de geragdo de dados e seu tamanho em aplicagdes negociais,
industriais, académicas e aplica¢des cientificas. Quanto maior a quantidade de dados
coletados, mais sofisticado precisara ser 0 mecanismo para analisa-los. O pré-
processamento de dados é capaz de adaptar os dados aos requisitos impostos por cada
algoritmo de mineracdo de dados, permitindo processar dados que seriam inviaveis
[para analise]. (GARCIA et al., 2016, p. 3, traducio propria)

A Figura 4 que Garcia et al. (2016) nos disponibiliza demonstra com clareza os
passos no processo de pré-processamento de dados:
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Figura 4 — etapas no pré-processamento de dados

Limpesa de dados Normalizagdo de dados
—_— [
Transformacdo de dados Imputagdo de valores ausentes
? 7 8 5
7 ? — 2 4
? 6
Integragdo dos dados Identificagdo de ruido

Fonte: Big data preprocessing: methods and prospects (GARCIA et al., 2016, p. 3, o nome das etapas fora
traduzido para melhor compreensao)

Garcia et al. (2016) afirma que apos a aplicacdo bem sucedida do estagio de pré-
processamento dos dados o conjunto de dados final obtido pode ser considerado confiavel e
uma fonte de dados adequado para o algoritmo de mineracéo de dados aplicado posteriormente.

Ricci, Rokach e Shapira (2015) propdem o0s 4 seguintes passos para 0 pré-
processamento dos dados num sistema de recomendacdo: metrificacdes de distancia (ou
distance metrics, em inglés), os autores também se referem a essas metrificacbes como
“medidas de semelhanga”, amostragem (ou sampling, em inglés), reducdo de dimensionalidade
(ou dimensionality reduction, em inglés) e eliminacdo de ruido (ou denoising, em inglés). E
interessante observar que enquanto Garcia et al. (2016) observa o pré-processamento dos dados
para big data; Ricci, Rokach e Shapira (2015) em Recommender Systems Handbook voltam o
olhar do pré-processamento dos dados diretamente para sistemas de recomendagdo e suas

peculiaridades.
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2.2.5.1.1 Medidas de semelhanca

Uma das abordagens preferiveis para sistemas de recomendacdo que utilizam
filtragem colaborativa é o classificador KNN (k-nearest neighbor). Esse método de classificacdo
— assim como a maior parte de classificadores e técnicas de clusterizacdo — € altamente
dependente da definigdo apropriada da similaridade ou a medida de distancia entre itens de
classificacdo. Apesar do fato de que as medidas de semelhanga serem um processo necessario
na maioria dos processos de mineracdo de dados, este ndo é um requisito para todos estes
processos (RICCI; ROKACH; SHAPIRA, 2015).

O exemplo mais simples e mais comum de medir a distancia entre estes itens &,
segundo Ricci, Rokach e Shapira (2015), medir a distancia Euclidiana ou a “norma L2”
(Equacéo 12):

d(x,y) = Z(Xk - i)? (12)
k=1

Onde n é o numero de dimensdes (atributos [dos itens disponiveis para
recomendacéo]) e x;, e y, sdo os k° atributos (componentes) dos objetos de dados x e vy,
respectivamente.

Além de medidas de distancia entre itens, podemos também utilizar calculos de
correlacdo como correlacdo de Pearson (como exemplificado no capitulo 2.2.2.1.1) para

determinar métricas de semelhanca entre os itens.
2.2.5.1.2 Amostragem

Amostragem € a técnica principal usada em mineracdo de dados para selecionar um
subconjunto de dados relevantes de um grande conjunto de dados. Utilizado tanto no pré-
processamento quanto na parte final do processo, onde had a interpretacdo dos dados.

Amostragem é utilizado também porque ha um custo computacional muito grande para
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processar um conjunto de dados inteiro. Amostragem também pode ser utilizado para criar
conjuntos de dados de treinamento e testagem. Nesse caso, 0 conjunto de treinamento é
utilizado para aprender os parametros ou configurar os algoritmos utilizados no momento da
analise, enquanto um conjunto de dados para testagem € utilizado para avaliar o0 modelo ou
configuracdo obtido na fase de treinamento, garantindo que a andlise performara bem com
dados ndo vistos previamente. Na verdade, na maioria dos casos ndo so € preciso criar conjuntos
para treinamento e testagem, mas um terceiro também para validacdo. O conjunto de
treinamento serve para “modelar o modelo” — por assim dizer — o conjunto de validacédo serve
para aprender hiper parametros? e por fim, o conjunto de testagem serve para ver como o modelo
esta generalizando (RICCl; ROKACH; SHAPIRA, 2015). E na amostragem que pode ocorrer
a superespecializacdo, discutida na sessdo 2.2.4.4, Ricci, Rokach e Shapira (2015) propdem
uma solucéo para tal problema: dito que os conjuntos de dados de treinamento e testagem sao
criados a partir do conjunto de dados original, o0 modelo é treinado utilizando os dados de
treinamento e testados com os exemplos nas amostras de testagem. Depois disto, diferentes
conjuntos de dados de treinamento e testes sdo selecionados para o processo de treinar/testar, e
esse processo se repete K vezes. E por fim, a performance média de K aprendida pelos modelos
é reportada. Este processo ¢ conhecido como, em tradugdo literal, “validagdo cruzada” (cross-

validation em inglés).

2.2.5.1.3 Reducéo de dimensionalidade

“Reducdo de dimensionalidade ¢ o passo no pré-processamento que remove
atributos redundantes, ruidosos e dados irrelevantes, esse processo é realizado para melhorar a
precisdio do aprendizado e reduzir o tempo de treinamento”. (VELLIANGIRI,
ALAGUMUTHUKRISHNAN; JOSEPH, 2019, p. 1, traducéo propria)

Sarwar et al. (2000) em “Application of Dimensionality Reduction in Recommender
System — A Case Study” apresentam uma andlise da reducdo de dimensionalidade em sistemas

de recomendacéo, nesse estudo de caso os autores fazem dois experimentos onde exploram a

! hiper parametros, ou hyperparameters em inglés, sdo pardmetros cujos valores controlam o processo de
aprendizado e determinam os valores dos parametros do modelo que um algoritmo de aprendizado acaba
aprendendo. O prefixo “hiper” sugere esses pardmetros como de “nivel superior”, ou “top-level”, que controlam
0 processo de aprendizagem e os parametros do modelo que dele resultam (NYUYTIYMBIY, 2020)
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tecnologia Singular Value Decomposition (SVD) para reduzir a dimensionalidade das bases de
dados do sistema de recomendagdo. O primeiro experimento compara a eficacia de dois
sistemas de recomendacdo em prever as preferéncias do usuario baseado num banco de dados
com feedback explicito dos usuarios sobre os itens de recomendacdo. O segundo experimento
compara a eficacia de dois sistemas de recomendacdo na produgdo de listas “Top-N’ com base
em uma base de dados de compras de clientes da vida real num site de e-commerce. Segundo
Sarwar et al. (2000) os experimentos feitos com SVD possuem potencial de enfrentar muitos
dos desafios no campo dos sistemas de recomendacéo, sob certas condicdes.

SVD também é conhecido como fatoragdo de matrizes (RICCI; ROKACH,;
SHAPIRA, 2015) (KOREN; BELL; VOLINSKY, 2009). O fato de que a técnica de SVD
venceu o prémio de um milhdo de délares ofertado pela Netflix é relembrado no trabalho de
Ricci, Rokach e Shapira (2015) e devidamente aprofundado no trabalho de Koren, Bell e
Volinsky (2009). Em ambas literaturas a técnica de SVD (ou fatoragdo de matrizes) € tida como
poderosa e simples: “[...] a abordagem de fatoracdo de matrizes pode ser considerada mais que
uma simples técnica de pré-processamento ou reducdo de dimensionalidade, visto que todo o
problema de recomendacéo pode ser sumarizado como uma conclusao de matriz. [...]”. (RICCI;
ROKACH; SHAPIRA, 2015)

2.2.5.1.4 Eliminagéo de ruido (ou em inglés: denoising)

Dados coletados para fins de mineracdo de dados podem estar sujeitos a diferentes
tipos de ruidos, como valores ausentes e pontos fora da curva. Eliminagéo de ruido é a etapa de
pré-processamento que, como o proprio nome diz, remove qualquer efeito indesejado nos dados
causado por esses ruidos, enquanto maximiza a informacéao desses dados. (RICCI; ROKACH;
SHAPIRA, 2015)

Ricci, Rokach e Shapira (2015) continuam: definindo ruido como “todo e qualquer

artefato indesejado que vieram na etapa de coleta de dados e que podem impactar os resultados
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duma andlise e interpretacdo dos dados”. Num contexto de sistemas de recomendacdo, podemos
distinguir entre ruidos naturais e maliciosos (O’MAHONY; HURLEY; SILVESTRE, 2006).
Os autores definem ruidos naturais como um ruido involuntario, ou seja, introduzido
involuntariamente pelo usuario quando forneceu feedback sobre suas preferéncias. Ruidos
maliciosos sdo, segundo O’Mahony, Hurley e Silvestre (2006), “ruidos deliberadamente
introduzidos em um sistema com o objetivo de enviesar os resultados.

Fica claro que ruidos maliciosos podem afetar os resultados de saida de um sistema
de recomendacdo. Mas também, como demonstra os estudos feitos por Amatriain, Pujol e
Oliver (2009), os efeitos sobre os resultados de saida causados por ruidos naturais ndo séo
negligenciaveis. Para corretamente enderecar os ruidos naturais, em 2009 os autores Amatriain,
Pujol, Oliver e Tintarev produziram o artigo “Rate it Again: Increasing Recommendation
Accuracy by User re-Rating”, a ideia principal do método é melhorar a precisdo das
recomendacdes solicitando feedback para o usuario de itens que ele ja deu nota.

As melhorias na precisdo dos resultados da recomendagdo podem ser maiores na
etapa de eliminacdo de ruido do que as melhorias nos resultados obtidos quando utilizado
algoritmos complexos de otimizacdo (RICCI; ROKACH; SHAPIRA, 2015).

2.2.5.2 Aprendizado supervisionado

Manning, Raghavan e Schitze (2009) explicam que aprendizado supervisionado
tem esse nome porque um supervisor (humano que define as classes e rotula documentos de
treinamento) serve como professor, direcionando o processo de aprendizado. O método de
aprendizagem supervisionado é denotado por I e escrito I'(ID) = y. O método de aprendizado
I' recebe um conjunto de treinamento D como entrada e retorna uma funcéo de classificacédo
aprendida y. Essa definicdo de aprendizado supervisionado é também fornecida por Bishop
(2006) em seu trabalho dedicado em reconhecimento de padrédo e aprendizado de maquina, no
caso de Bishop, o autor do livro afirma que o objetivo da aprendizagem supervisionada €

modelar uma distribuigdo condicional p(t|x) [...].

2.2.5.2.1 Vizinhos mais proximos
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O método de classificagdo de vizinhos mais proximos, abordado no contexto de
filtragem colaborativa na sessdo 2.2.2.1, € mais antigo que os proprios sistemas de
recomendacdo como A Tapecaria (1992), primeiro sistema de recomendacdo voltado a
filtragem (colaborativa) de e-mails, o artigo Nearest Neighbor Pattern Classification de Cover
e Hart e publicado em 1967 (p.1, traducdo prdpria) descreve o algoritmo de vizinhos mais

proximos como:

A regra de decisdo do vizinho mais proximo atribui a classificagdo do conjunto mais
proximo de um conjunto de pontos previamente classificados a um ponto amostral
ndo classificado. Esta regra é independente da distribuicdo conjunta subjacente nos
pontos amostrais e suas classificacdes, e, portanto, a probabilidade de um erro R de
tal regra deve ser pelo menos tdo grande quanto a probabilidade de erro Bayers R*- a
probabilidade minima de erro sobre as regras de decisdo considerando a probabilidade
estrutural subjacente [...]

Um fato interessante a se citar é que uma das referéncias para o trabalho de Cover
e Hart € o livro “The Mathematical Foundations of LEARNING MACHINES”, e aborda o tema
de descobrir relacionamentos escondidos entre os dados, o livro é de 1965 (NILSSON;
SEJNOWSKI; WHITE).

O algoritmo de vizinhos mais proximos foi um dos primeiros algoritmos a resolver
0 “problema do caixeiro viajante” (KIZILATES; NURIYEVA, 2013).

2.2.5.2.2 Arvores de decisdo

Como Quinlan (1986) explica, arvores de decisdo sdo classificadores em um
atributo alvo (ou classe) com uma estrutura de arvore. As observacdes — ou itens — a serem
classificados sdo compostos por seus atributos e valor alvo. Os nds dessa arvore podem ser: (a)
nos de deciséo: nesses nds um valor de atributo Unico é testado para determinar para determinar
qual ramificacdo da subarvore se aplica; ou (b) nos de “folha”, que indicam o valor do atributo
alvo.

Quinlan (1986) propde um bom exemplo para a visualizagdo do conceito da arvore

de deciséo. Dado o conjunto de dados:



Quadro 5 — exemplo de conjunto de dados para arvore de decisao
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N° Outlook Temperature Humidity Windy Class
1 sunny hot high false N
2 sunny hot high true N
3 overcast hot high false P
4 rain mild high false P
5 rain cool normal false P
6 rain cool normal true N
7 overcast cool normal true P
8 sunny mild high false N
9 sunny cool normal false P

10 rain mild normal false P

11 sunny mild normal true P

12 overcast mild high true P

13 overcast hot normal false P

14 rain mild high true N

Fonte: Induction of Decision Trees (QUINLAN, 1986, p. 6)

Quinlan, utilizando os dados do Quadro 5, ilustra a arvore decisoria da seguinte

forma (Figura 5):



56

Figura 5 — Utilizando os dados do Quadro 5 de Quinlan, € ilustrado a l6gica da arvore de decisdo
simples

sunny  overcast  rain

humidity P windy
high  normal true false
N b N ;

Fonte: Induction of Decision Trees (QUINLAN, 1986, p. 7)

Quinlan esclarece que nesse exemplo ndo ha muitos atributos sendo considerados,
portanto essa arvore é uma arvore de decisdo simples [...].

Uma arvore de decisdo complexa condensa todas as possibilidades em uma s6
arvore e, apesar de finito, o nimero dessas possibilidades pode ser bem grande — fazendo duma

arvore complexa mais indicada para pequenas tarefas de inducdo (QUINLAN, 1986)
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Figura 6 — Utilizando os dados da Tabela 5 de Quinlan, € ilustrado a l6gica da arvore de decisdo

complexa
cool mild hot
sunny o'cast rain sunny o'cast rain true/llse
/ | /
P 12 12 [humid N

true  false true false high normal high normal

;N'/ \_Pff P/ \;N \F’

P
true false ;nny o'cast ram\

N 14 N P nul

Fonte: Induction of Decision Trees (QUINLAN, 1986, p. 8)

Segundo Quinlan, a arvore de decisdo complexa (Figura 6) foi criada para outro
espectro: onde ha muitos atributos e o conjunto de treinamento possui muitos objetos, onde é

necessaria uma arvore de decisdo razoavelmente boa e sem a necessidade de muita computacéo.

2.2.5.2.3 Classificadores Bayesianos

Um classificador Bayesiano é uma estrutura (ou framework, como os autores o
chamam em inglés) para resolver problemas de classificacdo baseado na definicdo de uma
probabilidade condicional e no teorema de Bayers (FRIEDMAN; GEIGER; GOLDSZMIDT,
1997).

A escola Bayesiana de estatisticas utiliza probabilidade para representar incerteza
sobre as relacdes aprendidas com os dados. Além disso, 0 conceito ‘anteriores’ €
muito importante, pois representa as expectativas ou conhecimento prévio sobre o que
o relacionamento verdadeiro pode ser. Em particular, a probabilidade de um modelo
de dados (posterior) é proporcional ao produto da probabilidade vezes a probabilidade
anterior. O componente de probabilidade inclui o efeito dos dados enquanto a ‘crenca’
no modelo antes dos dados serem observados. (RICCI; ROKACH; SHAPIRA, 2015,
p. 241, tradugdo propria).
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Na explicacdo de Ricci, Rokach e Shapira (2015), Classificadores Bayesianos
consideram cada atributo e etiqueta da classe (ou como os autores chamaram em inglés: label)
como variaveis aleatorias (sendo estas discretas ou continuas). Dando um registro de N atributos
(A1, A,, ..., Ay), 0 objetivo é prever a classe C; encontrando o valor de C, que maximize a
probabilidade  posterior da classe: dado os dados P(Cy| A1 A, ..., Ay) &
P(Ay, Ay, ., Ay | C) P(Cy).

Um classificador utilizado comumente é o Naive Bayes Classifier. Para estimar a
probabilidade condicional, (A4, A4,,...,Ay | C,), um Naive Bayes Classifier assume a
independéncia probabilistica dos tributos — por exemplo: a presencga ou auséncia de um atributo
em particular ndo é relacionado com a presenca ou auséncia de outro atributo. Essa suposicao
formalmente é: P(Cy| A1, A5, ..., Ay) = P(A1]| Ck)P(A;] Ci)...P(Ay| Cy). Ricci, Rokach e
Shapira (2015) citam como beneficios no Naive Bayes Classifier o fato de ser robusto em isolar
pontos ruidosos nos dados e atributos relevantes, e também lidam com dados faltantes,

ignorando-os durante os calculos de estimativa de probabilidade.

2.2.5.2.4 Support Vector Machines (SVM)

O objetivo de um classificador de SVM é encontrar um hiperplano linear (limite de
decisdo) que separa os dados de tal forma que a margem é maximizada (CRISTIANINI;
SHAWE-TAYLOR, 2000).

Ricci, Rokach e Shapira (2015) fornecem um bom exemplo sobre o topico de

Support Vector Machines:
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Figura 7 — Demonstracdo do exemplo dos autores sobre SVM, demonstrando as fronteiras de
um SVM.

Small Margin Large Margin

O wex+b=1__
0 wex+b=0
wex+b=—1._

. O Od

Support Vectors

Fonte: Recommender Systems Handbook (RICCI, ROKACH e SHAPIRA, 2015, p. 244)

No exemplo em questdo os autores utilizam como exemplo o problema de
separacdo de duas classes em duas dimensdes — vistas na Figura 7 — evidenciando que existem
muitas linhas de fronteira possiveis para separar as duas classes. Cada fronteira tem uma
fronteira associada. A l6gica por trds dos SVMs, segundo Ricci, Rokach e Shapira (2015), € que
se escolhermos aquele que maximiza a margem é menos provavel que classifiquemos
incorretamente itens desconhecidos no futuro. A separacao linear entre duas classes é alcancada
através da fungdo w @ x + b = 0. A fungdo que pode classificar itens como sendo de classe ¢
definida como +1 ou -1, enquanto esses itens sdo separados por alguma distancia minima da

funcéo de separacéo de classe.

2.2.5.3 Aprendizado nédo supervisionado

“Aprendizado ndo supervisionado ndo é comumente utilizado na area de sistemas
de recomendac¢do”, a afirmagdo pode ser confirmada pelo trabalho de Ricci, Rokach e Sapira
(2015), e os autores de “MATRIX FACTORIZATION TECHNIQUES FOR RECOMMENDER
SYSTEMS” (KOREN; BELL; VOLINSKY, 2009) — observadores do prémio da Netflix como
ja citado algumas vezes nessa monografia — comentam sobre algoritmos como “Vizinhos mais

proximos” e, como o nome do artigo indica: “fatoracdo de matrizes” (tradugao literal de Matrix



60

Factorization), indicando uma inclinacdo natural dos sistemas de recomendacdo a utilizarem
aprendizado supervisionado para seus sistemas.

Mesmo assim ainda ha autores que abordam aprendizado ndo supervisionado em
sistemas de recomendacdo: “Conversational Recommendation System with Unsupervised
Learning” (SUN et al., 2016); “Unsupervised Learning of Paragraph Embeddings for Context-
Aware Recommendation” (XIE et al., 2019). Ainda é possivel uma terceira abordagem: utilizar
uma combinacéo de aprendizado supervisionado e nao supervisionado: “Enhancing scalability
and accuracy of recommendation systems using unsupervised learning and particle swarm
optimization” (BAKSHI et al., 2014).

Ghahramani (2003) descreve aprendizado néo supervisionado da seguinte forma:
considere uma maquina que recebe uma sequéncia x;, x,, x5... de inputs, esses inputs x, sdo
sensiveis ao tempo t. esse input, estes que serdo chamados de ‘dados’, podem corresponder a
imagem de uma retina, 0 som de uma voz cantando, ou palavras que correspondem a uma
historia. Na explicacdo de Ghahramani o afirma que pode parecer misterioso imaginar o que a
maquina poderia aprender dado que néo tera feedback do seu ambiente. No entanto, é possivel
desenvolver um framework (ou em traducdo literal do inglés: “estrutura”) formal para o
aprendizado ndo supervisionado com base na no¢ado de que o “objetivo da maquina € construir
representacdes dos inputs utilizados na tomada de decisdo, prever inputs futuros, comunicacao
eficiente das entradas para outra maquina, etc”. Aprendizado ndo supervisionado pode ser
considerado como “encontrar padrdes nos dados anteriores e além, do que, antes disso, seria

considerado ruido puro ndo estruturado”.

2.2.5.3.1 K-Means

K-means € considerado um dos algoritmos mais populares e poderosos para
mineracdo de dados na comunidade de pesquisa (SERAJ; ISLAM, 2020). Segundo Sinaga e
Yang (2020) apesar do k-means ser um algoritmo de aprendizado ndo supervisionado para
clusterizacdo em reconhecimento de padrdes e aprendizado de méaquina, k-means sempre é
influenciado por inicializagbes com um nimero necessarios de clusters anteriores. Seraj e Islam
(2020) em seu artigo sobre a performance do algoritmo k-means cita esse problema de

inicializacdo e propde alternativas para contorna-lo eficientemente. O artigo de Seraj e Islam:
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“The k-means Algorithm: A Comprehensive Survey and Performance Evaluation” também
realiza benchmarks nesses diferentes métodos e brevemente os introduz ao leitor.

Bishop (2006) define k-means utilizando o seguinte exemplo: o primeiro passo é
identificar grupos, ou clusters de pontos de dados em um espaco multidimensional. Supondo
um conjunto de dados {x;, ..., xy} consistindo de observagdes N de uma variavel aleatdria D-
dimensional euclidiana x. Intuitivamente, um cluster pode ser pensado como compreendendo
um grupo de pontos de dados cujas distancias entre pontos sdo pequenas comparadas com as
distancias para pontos fora do cluster — O objetivo do algoritmo k-means € particionar o
conjunto de dados em um numero K de clusters — Bishop (2006) segue, formalizando sua
explicagdo: um grupo de vetores D-dimensional y,, onde k = 1, ..., K, onde p, é um prot6tipo
associado com o k" cluster. O p, pode ser considerado como a representagdo dos centros dos
clusters. O objetivo €, entdo, encontrar uma atribuicdo de pontos de dados para clusters, bem
como um conjunto de vetores {u,}, tal que a soma dos quadrados das distancias de cada ponto
de dados ao seu vetor mais proximo ,, € 0 minimo possivel.

Héa algumas alternativas que ndo seja 0 k-means para um sistema de recomendacao,
algumas dessas sao, por exemplo: “Locality-sensitive hashing (LSH)”, técnica para solucionar
0 problema da busca do vizinho mais proximo em espagos de alta dimensionalidade. O
algoritmo se baseia na utilizacdo de funcdes de hash que preservam a “localidade”, ou em outras
palavras, agrupa itens que sao similares (ANDONI; INDYK, 2008).

Outra alternativa ao k-means seria o “Latent Dirichlet Allocation (LDA)”, o LDA ¢
modelo de associa¢do mista, em que se considera que cada ponto de dado pode pertencer a mais
de um unico cluster (BLEI; NG; JORDAN, 2003). Uma aplicacdo tipica de LDA, segundo
Ricci, Rokach e Shapira (2015) é identificar topicos em colecdes de documentos. Nesse caso,
0 LDA também est4 muito relacionado a analise semantica latente e, portanto, técnicas como

Singular Value Decomposition (SVD).
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3 METODOLOGIA

Para Gil (1999), os métodos definem os procedimentos I6gicos que deverdo ser
realizados no processo de investigacdo cientifica dos fatos da natureza e da sociedade. Gil
também afirma em seu trabalho “Como Elaborar Projetos de Pesquisa” (1996) que uma
pesquisa bibliografica é desenvolvida através de materiais ja elaborados, podendo ser livros e
artigos cientificos.

O presente capitulo tem como objetivo explicitar o tipo de pesquisa, as etapas

metodoldgicas e as devidas delimitagdes da presente monografia.

3.1 DEFINICAO DO TIPO DE PESQUISA

A pesquisa pode ser dividida, de seu ponto de vista da natureza, como basica ou
aplicada (SILVA; MENEZES, 2005). Esta monografia é caracterizada neste sentido como uma
pesquisa aplicada. A justificativa para a afirmacdo é de que o objetivo do presente trabalho
cientifico tem como objetivo gerar conhecimentos para a aplicacdo pratica dirigida a solucéo
de um problema (SILVA; MENEZES, 2005) (PRODANOQV; FREITAS, 2013).

Em relacdo a procedimentos técnicos, a presente pesquisa se caracteriza como uma
pesquisa bibliografica. Gil afirma em seu trabalho “Como Elaborar Projetos de Pesquisa”
(1996) que uma pesquisa bibliogréfica € desenvolvida através de materiais ja elaborados,
podendo ser livros e artigos cientificos. Numa pesquisa bibliografica ¢ importante que o
pesquisador verifique a veracidade dos dados obtidos, observando as possiveis incoeréncias ou
contradicGes que as obras possam apresentar. (PRODANOV; FREITAS, 2013, p. 54)

Em relacdo a abordagem, esta pode ser definida como uma abordagem qualitativa,
isto €: “[...] a interpretacao dos fenomenos e a atribuicao de significados sdo basicas no processo
de pesquisa qualitativa. Nao requer o uso de métodos e técnicas estatisticas. O ambiente natural
é a fonte direta para coleta de dados e o pesquisador € o instrumento-chave.” (SILVA;
MENEZES, 2005, p. 20).
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Para a visualizacdo das etapas metodoldgicas, estas podem ser representadas a

partir do fluxograma representado pela Figura 8 a seguir:

Figura 8 — Fluxograma ilustrando as etapas metodoldgicas

O ELEMAL 5  REVISAO 5|  DEFINICAQ DA »|LEVANTAMENTO DE
gy BIBLIOGRAFICA METODOLOGIA REQUISITOS DO
SISTEMA
A4
AVALIAGAO,
TESTESE |, |DESENVOLVIMENTO, | MODELAGEMDO |, ESCOLMA DAS
VALIDAGRO DO [ DOSISTEMA  |€ SISTEMA  [¢ FERRAMENTAS
SISTEMA

Fonte: autoria propria (2022)

3.2.1 Definicdo do problema e objetivos

A definicdo do problema e dos objetivos da presente monografia fora definido no

capitulo 1: introducdo, os objetivos na sessdo 1.2 e a definicdo do problema na sessdo 1.1.

3.2.2 Revisao bibliogréafica

A revisdo bibliografica esta disponivel ao decorrer de todo capitulo 2, a revisao

inicia com defini¢cBes psicoldgicas sobre a habilidade de definir preferéncias, aborda em

maiores detalhes o topico do presente trabalho: sistemas de recomendacao, e também introduz

0 assunto de mineracdo de dados, considerando os principais aspectos dessa mineragdo no

ambito de sistemas de recomendacao.
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3.2.3 Defini¢cdo da metodologia

No presente capitulo (capitulo 3) é definida a metodologia, dividida em suas
devidas sessdes. E na atual sessdo, sessdo 3.2, é descrito em as etapas metodoldgicas desta

monografia.

3.2.4 Levantamento de requisitos do sistema

Para desenvolver um sistema que atenda as necessidades do usuario é necessario
que se defina os requisitos de tal sistema, com o levantamento de requisitos € possivel prever
as acdes possiveis e também impossiveis dentro do nosso sistema e fornecer ao usuario
implicitamente uma expectativa do que este usuéario podera performar dentro do sistema

desenvolvido.

3.2.5 Escolha de ferramentas

Com os requisitos do sistema estabelecidos, se faz necessario ferramentas para
atingir tais requisitos definidos. Essas ferramentas sdo, por exemplo, a linguagem de
programacao escolhida e ferramenta de versionamento de cddigo fonte. Na etapa de escolha de
ferramentas € descrita a funcdo de tal ferramenta, qual papel dela na solucdo proposta, €, se se

fizer necessario, informacdes adicionais sobre determinada ferramenta.
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3.2.6 Modelagem do sistema

Na etapa de modelagem do sistema é realizado um planejamento de como as
diferentes necessidades do sistema — visualizadas no levantamento de requisitos — serdo
implementadas a nivel de software, por exemplo: um sistema de recomendacao precisara de um
modelo de aprendizagem, este modelo sera retroalimentado? Como sera feito o retreinamento?
Existirh uma API exclusiva para o0 modelo de aprendizado de maquina ou serd tudo
disponibilizado em um grande servico? Essas perguntas, assim como outras deverdo ser

respondidas nessa etapa para o sucesso do presente trabalho.

3.2.7 Desenvolvimento do sistema

Durante o desenvolvimento do sistema todas as etapas anteriores, e também etapas
seguintes, influenciaram a forma que tomara o desenvolvimento do sistema. O desenvolvimento
do sistema envolve a prototipacdo de interfaces graficas, a implementacdo e revisdo da
modelagem feita para o sistema, que pode sofrer alteragcdes ao longo de desenvolvimento se
exibir possiveis melhorias a serem feitas. Isto significa dizer que as perguntas feitas e
respondidas na modelagem do sistema deverdo ser testadas e comprovadas — ou ndo — no

desenvolvimento do sistema.

3.2.8 Avaliagéo, testes e avaliagcdo dos sistemas

Com o sistema desenvolvido, é necessario exp0-lo e ter uma avaliagdo de um
usuario real. Dito que a monografia se propde a realizar uma analise de forma qualitativa, e
como descrito nos objetivos especificos os testes serdo realizados através de um questionario
aplicado a alguns usuarios, o objetivo dos testes e avalia¢cGes € medir de forma qualitativa a

qualidade do sistema através do feedback daqueles que utilizaram o sistema.
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3.3 DELIMITACOES

Tendo abordado até entdo todas as caracteristicas da presente monografia como ela
é; igualmente importante é definirmos como este trabalho néo €. Sendo assim, as delimitacdes
para a execucao deste trabalho sao:

v' O protétipo para a visualizacdo do sistema de recomendacdo sera
desenvolvido para web, o prot6tipo é importante para a coleta de dados dos
usuarios na forma de feedback explicito;

v O objetivo do trabalho é desenvolver um sistema que faca recomendacoes
baseado na filtragem colaborativa utilizando uma abordagem de Usuério —
Usuério (visto na sessdo 2.2.2.1.1 da presente monografia). Dito isso, ndo
sera utilizada nenhuma outra forma de filtragem na implementacdo desse

sistema de recomendacéo.
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4 PROPOSTA DE SOLUCAO

Considerando que “h4 mais de um caminho para o topo da montanha” (TOKITSU,
2006), ditado japonés inventado por Miyamoto Musashi em 1645, o presente capitulo ndo busca
explicar técnicas, ferramentas ou paradigmas no quesito linguagens de programacao, apesar
desses conceitos serem citados brevemente. N&o. O objetivo deste capitulo é, portanto:
introduzir a metodologia ICONIX: metodologia que, em sua fase inicial, visa explicitar
requisitos de sistema, demonstrar prototipos de tela, casos de uso da aplicacdo, diagrama de
robustez, diagrama de sequéncia e diagrama de dominio.

Também se fara util a utilizacdo da linguagem UML, destinada a modelagem —
comumente utilizada em sistemas construidos em linguagens orientadas a objeto, mas ndo se
limitando a estes — para uma melhor compreenséao do protétipo desenvolvido.

A metodologia ICONIX prop&e muitas das técnicas de desenvolvimento abordadas
no presente capitulo, mas foi o estudo de mais literaturas ao longo do capitulo que diversificou

a abordagem para melhor atender as necessidades do projeto.

4.1 ICONIX

A metodologia ICONIX comecou a ser desenvolvida em 1993, com o objetivo de
mesclar os melhores aspectos das trés mais famosas metodologias orientada a objetos vigentes
na época, que posteriormente formaram a base da UML (ROSENBERG; STEPHENS, 2007).

Em 2005 a obra “Agile Development with ICONIX Process: people, process, and
pragmatismo” foi oficialmente publicada por Doug Rosenberg, fundador e presidente da Iconix
Software Engineering Inc., juntamente com Matt Stephens e Mark Colling-Cope, ambos
especialistas em projetos de desenvolvimento agil, e com larga experiéncia em
desenvolvimento, arquitetura, iteracdo e design de softwares (SBROCCO; MACEDO, 2012).

Nas palavras dos préprios autores, a metodologia ICONIX é minimalista e
orientada a casos de uso. A obra de 2005 ¢ repleta de conselhos, estes conselhos tém como
objetivo evitar erros comuns no desenvolvimento &gil (ROSENBERG; STEPHENS;
COLLINS-COPE, 2005).
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Segundo Shrocco e Macedo (2012) o processo ICONIX possui 8 fases, mas
seguindo o proprio manifesto agil original (BEEDLE et al., 2001), e na mesma mentalidade
simplista de Dave Thomas (2015), que afirma que uma metodologia realmente “agil” ¢ uma
que trata de adaptar-se ao longo de sua idealizacéo e implementacéo, ndo sera feito uso de todas
as 8 fases da metodologia ICONIX explicadas no trabalho de Sbrocco e Macedo (2012), mas
sim o que é de fato relevante e trard valor ao produto final da presente monografia, dado o
contexto inserido?,

No livro de Rosenberg, Stephens e Collins-Cope (2005) fica evidente que a
abordagem que eles escolhem para demonstrar o ICONIX € voltada para sistemas
desenvolvidos em linguagens como Java ou .NET/C#, linguagens orientadas a objeto. No
capitulo 5 fica claro que a abordagem do protétipo foi diferente, mas o presente capitulo
esclarece que a metodologia nao se limita ao paradigma de programacao que a linguagem de

programacéo do projeto oferta.

4.1.1 Modelagem do dominio

Essa é a fase onde se identifica 0 dominio do problema e seus objetivos. Se faz
necessario identificar e abstrair objetos de dominio de aplicacdo existente no mundo real, seus
relacionamentos, generalizacdes e agregacdes, € possivel fazer um diagrama de classes de alto
nivel. O objetivo da fase de modelagem de dominio é construir um modelo razoavelmente
correto do dominio, e todos os envolvidos no projeto poderdo compartilhar e usar comumente
0 sistema prototipo (SBROCCO; MACEDO, 2012).

ZA metodologia ICONIX se direciona a times grandes e multidisciplinares, para projetos enormes e de longa
duracdo — muitas vezes projetos cujo objetivo seja a continuidade e melhoria continua do produto, enquanto o
presente trabalho € elaborado por uma sé pessoa e num determinado periodo de tempo, fazendo com que o
escopo do trabalho, assim como a metodologia aplicada para sua realizacéo, seja adaptado para as necessidades
que o projeto apresenta. “N&0 é a espécie mais intelectual que sobrevive; ndo é a [espécie] mais forte que
sobrevive; mas sim [sobrevive] a espécie que melhor se adapta e se ajusta ao ambiente mutavel em que se
encontra” (DARWIN, 1859)
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4.1.2 Anélise de robustez

A anélise de robustez também possui a afinidade de descobrir eventuais
ambiguidades, ndo dos requisitos, mas dos casos de uso representados. Esta analise ¢ feita por
um diagrama de robustez que representa um diagrama de classes estereotipado. Essa fase
conecta a analise ao projeto, certificando-se do que a descrigdo dos casos de uso esteja correta.
Nessa fase é possivel descobrir novos objetos, que ndo foram vistos no modelo de dominio.
(SBROCCO; MACEDO, 2012).

4.1.3 Comportamento dos objetos

Na fase de comportamento dos objetos se inicia 0 processo de utilizagdo das
definicBes da regra de negdcio, previamente definidas utilizando casos de uso. Aqui o objetivo
¢ usar um diagrama de sequéncia ou atividades (apesar desta monografia optar pelo primeiro).
A ideia é utilizar uma representacdo grafica da interacdo e resultados, mostrando como as a¢des
executadas pelo sistema se comportam (SBROCCO; MACEDO, 2012).

4.2 UML

UML, ou Linguagem Unificada de Modelagem, é uma linguagem grafica para
visualizacao, especificacdo construcdo e documentacdo de artefatos de sistemas complexos de
software (BOOCH, 2006). Booch (2006) ainda explica que pelo fato do niumero de métodos
orientados a objeto do fim dos anos 80 e comego dos anos 90, muitos usuarios tiveram
dificuldades para encontrar uma linguagem de modelagem capaz de atender inteiramente as
suas necessidades [...].

Larman (2007) afirma ser necessario uma linguagem para as “plantas de software”,

tanto como ferramenta de raciocinio quanto ferramenta de comunicacdo. Larman em sua obra
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questiona: “Suponha que € necessario escolher uma Unica habilidade prética dentre todos 0s
topicos discutidos aqui — uma habilidade a ser empregada numa ‘ilha deserta’. Qual seria ela?”
A resposta que o autor fornece ¢é: “atribuir, habilmente, responsabilidades aos objetos de
software”. E em seguida explica que essa habilidade influencia drasticamente a robustez, a
manutenibilidade e o reuso de componentes de software. Essa habilidade citada por Larman é
influenciada pela criagdo do UML, assim como o UML é influenciado pela capacidade do
desenvolvedor de atribuir essas responsabilidades.

Segundo Fowler (2005) uma UML valida é o que ¢ definido como bem-formado na
especificacdo. Na prética, no entanto, essa resposta se torna um pouco mais complicada. Mas
como via de regra, Fowler afirma que se faz necessario ter em mente de que “um principio geral
na UML é de que qualquer informacdo pode ser suprimida de um diagrama em particular [...].

Em um diagrama, por tanto, nunca se deve inferir algo por sua auséncia.”

4.3 PROTOTIPACAO

Segundo Warfel (2009) um prototipo € um modelo representativo ou simulagéo do
sistema final. E, diferentemente de um documento de requisitos ou wireframe, protétipos védo
além e demonstram como o sistema sera experienciado.

No caso de um sistema de recomendacao, no trabalho de Ricci, Rokach e Shapira
(2015) é proposto que podemos fazer uso do método cientifico para conduzir experimentos
controlados e randomizados, o qual se chama testes AB.

Testes AB, como explicam Ricci, Rokach e Shapira (2015) utiliza dois grupos de
individuos, o grupo A seria 0 grupo de controle que experienciaria o sistema como ele é
atualmente e o grupo B teria a experiéncia da variagdo proposta numa nova solucéo. Para fazer
tal experimento utilizam-se 0s seguintes passos: (a) iniciar com uma hipotese: isto é, um
algoritmo/funcionalidade/design X ira crescer o engajamento do usuério com o servico sendo
exposto a teste e consequentemente teremos uma melhor retencdo de usuarios; (b) projetar um
teste: aqui é considerado problemas como variaveis dependentes ou independentes, controle e
significancia; (c) implementar um teste: com base na projecéo do teste, construir uma solucao
ou protétipo que execute num ambiente de producdo (ou uma simulagéo de tal) onde o servico

possa servir requisicles; (d) executar teste: designar diferentes usuarios para diferentes
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experiéncias e pedir para estes responder a diferentes experimentos; (e) analisar o teste:
observar estatisticamente as mudancas significantes nas métricas do negocio, no caso do
exemplo dado anteriormente: retencdo de usuario, e tentar explicar estas mudancas, através da
variacdo no comportamento das métricas de usuario (e. g. maior selecdo das recomendacdes

feitas pelo sistema de recomendagéo).

4.3.1 Levantamento de requisitos do sistema

No trabalho de Sbrocco e Macedo (2012) sobre a metodologia ICONIX os autores
fornecem um exemplo (p. 176, cap. 12.4) que demonstra a metodologia em acdo e com um
passo a passo e dos oito passos ilustrados pelos autores, se faz uso dos passos descritos na
sessdo 4.1 da monografia: modelagem do dominio, andlise de robustez, comportamento dos
requisitos por meio de casos de uso e comportamento dos objetos.

Para Sommerville (2011, p. 57) “os requisitos de um sistema sao as descrigoes do
que o sistema deve fazer, 0s servicos que [este sistema] oferece e as restricdes em relacéo a seu
funcionamento”. Sommerville observa que o termo ‘requisito’ ndo ¢ utilizado de forma
consistente na industria de software: “em alguns casos, o requisito ¢ apenas uma declaragdo
abstrata de alto nivel [...]. Em outro extremo, € uma definicdo detalhada e formal de uma funcgéo
do sistema.” O detalhamento do que se deve ser feito e especificacdo de requisitos saem
ligeiramente do escopo do ICONIX (SOUSA, 2013).

Quando se est4 desenvolvendo um sistema utilizando uma metodologia agil como
ICONIX, é importante manter em mente o adjetivo “agilidade” que o método se propde a
trazer. Se faz também de interesse do desenvolvedor observar mais de um ponto de vista em

relacdo a dado topico para que se cultive mais de uma perspectiva sobre 0 mesmo assunto.
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4.3.1.1 Requisitos funcionais

“Na maioria dos processos de desenvolvimento, logo no inicio do projeto, tem-se

um documento textual para expressar o que o sistema deve fazer” (SOUSA, 2013). Para Sousa,

esse documento € bem importante, mas ndo facilita a analise dos requisitos funcionais e a

posterior passagem para a etapa do projeto.

“Os requisitos funcionais de um sistema descrevem o que ele deve fazer. Eles

dependem do tipo de software a ser desenvolvido, de quem sdo seus possiveis usuarios e da

abordagem geral adotada pela organizagao ao escrever os requisitos” (SOMMERVILLE, 2011,

p. 57). Sommerville afirma que requisitos funcionais do sistema variam de requisitos gerais,

que abrangem o que o sistema deve fazer, até requisitos mais especificos, que refletem os

sistemas e as formas de trabalho em uma organizacao.

O Quadro 6 representa os requisitos funcionais definidos para o protétipo:

Quadro 6 — Requisitos funcionais do protétipo

Requisito Descricdo

RF001 O sistema deve permitir o usuario a criar uma conta.

RF002 O sistema deve permitir o usuéario a efetuar login com e-mail e senha.

RF003 O sistema deve possibilitar o usuario a efetuar login utilizando o Google
como método autenticador.

RF004 O sistema deve exigir autenticacdo para acessar os filmes a serem
avaliados e recomendados.

RF005 O sistema deve permitir que o usuario avalie varios filmes.

RF006 O sistema deve permitir que o usuario busque um filme utilizando o
nome do filme como termo de busca.

RF007 O sistema deve permitir que o usuario peca recomendacdes para 0
sistema através de um botdo.

RF008 O sistema deve permitir que o usuério saia da aplicagao.

Fonte: autoria propria (2023)
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4.3.1.2 Requisitos ndo funcionais

A complexidade de um software é determinada em parte por sua funcionalidade, ou

seja, 0 que o sistema faz, e em parte por requisitos gerais que fazem parte do desenvolvimento

de software como custo, performance, confiabilidade, manutenibilidade, custos operacionais,

entre outros. Estes requisitos podem ser chamados de requisitos ndo funcionais (CYSNEIROS,

2001).

Assim como Cysneiros (2001), Sommerville (2011, p. 60) afirma que os requisitos

ndo funcionais estdo relacionados as propriedades emergentes de um sistema, como

confiabilidade, tempo de resposta e outros exemplos citados na literatura de Cysneiros.

O Quadro 7 representa os requisitos ndo funcionais definidos para o prototipo:

Quadro 7 — Requisitos ndo funcionais do prototipo

Requisito Descricdo

RNF001 O modelo de recomendacéo deve ser escrito em python versdo 3.10 ou
superior.

RNF002 A API que realizara o cadastro do usuério na base de dados deve ser
escrito em TypeScript versdo 4.9.5 ou superior.

RNF004 O cliente deve ser desenvolvido utilizando NextJS versdo 13 ou
superior.

RNF005 O cliente web deve funcionar nos navegadores Google Chrome,
Mozilla Firefox e Microsoft Edge.

RNF006 A infraestrutura do protétipo deve seguir o principio de baixo
acoplamento.

RNF007 Toda a infraestrutura do projeto deve estar hospedada no servico de
nuvem publica AWS (Amazon Web Services).

RNF008 Todos os dados a serem persistidos no sistema devem estar numa
instancia do MongoDB.

RNF009 Toda comunicacéo entre as aplicacGes deve seguir o padrdo RESTful.

RNFO010 A interface deve possuir um carater simples e objetivo.

Fonte: autoria propria (2023)
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4.3.1.3 Regras de negocio

As regras [de negdcio] normalmente estdo ligadas a leis que regem o negocio e
descrevem de forma complementar o funcionamento de seus processos — por isso, muitas vezes
sdo chamadas de regras de negocio [...]. Elas ndo séo especificamente ligadas a solucao — e,
portanto, ao software — mas ao dominio do problema em que estas regras se inserem
(VAZQUEZ; SIMOES, 2016).

Algumas das razdes que 0 negocio precisa de regras inclui, mas nao se limita a:
minimizacao de riscos, reducdo de custos, protecéo, etc. (WITT, 2012). Witt (2012) afirma que
as regras que governam o negécio precisam ser documentadas e de fécil acesso aos
stakeholders, a fim de que essas regras sejam revisadas, considerando a relevancia e
concordancia [da regra]. Em seu trabalho: “Writing Effective Business Rules” (2012), Witt
afirma que os trés principais problemas que a maioria das organizac6es enfrentam séo: (1) suas
regras [de negdcio] ndo respeitam um formato padrdo; (2) suas regras ndo sao acessiveis aos
stakeholders; e (3) o processo de alteracdo dessas regras é complexo.

O Quadro 8 representa as regras de negocio que regem o prototipo:

Quadro 8 — Regras de negocio do prototipo
Regra Descricéo

RNO001 Ao cadastrar-se no sistema (UC001), o usuério deve criar uma senha

com pelo menos 6 caracteres.

RNO002 Quando o usuério se cadastrar no sistema (UC001), o sistema deve

verificar se 0 e-mail utilizado pelo usuério € Unico na base de dados.

RNO003 Quando o usuério avaliar um filme (UC004), a nota da avaliacdo deve

variar entre 0.5 e 5.

RNO004 Quando o usuério solicitar recomendacdes de filmes (UC005), o sistema

deve recomendar filmes que o usuario ainda nao avaliou.

Fonte: autoria propria (2023)

Witt (2012) afirma que os negécios, de modo geral, possuem sindnimos:
‘passageiro’, ‘usuario’, ‘convidado’, ‘cliente’... no nosso sistema de recomendagao € utilizado

0S termos ‘usuario’, assim como o ‘sistema’ que este usuario interage.
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4.3.2 Levantamento de requisitos do sistema

“Se o0 negocio envolve a criagcdo de um website, aplicacdo de software, ou sistemas
que possuem componentes tanto software quanto hardware, vocé ndo pode deixar de

prototipar” (WARFEL, 2009, pag. 3; cap. 4, tradugao propria).

O cliente frequentemente define um conjunto de objetivos gerais para o software, mas
ndo identifica detalhadamente requisitos de entrada, processamento ou saida. Em
outros casos, 0 desenvolvedor pode estar inseguro da eficiéncia de um algoritmo, da
adaptabilidade de um sistema operacional ou da forma que a interagdo
homem/maquina deve assumir. Nessas e em muitas outras situagdes, um paradigma
de prototipagem pode oferecer a melhor abordagem. [...] O projeto rapido parte de um
protdtipo. (SBROCCO; MACEDO, 2012, p. 62)

Apesar do foco da monografia estar longe de ser voltado a experiéncia de usuario
no que diz interface de tela, o prototipo precisar ser — no minimo — apresentavel. As telas do
sistema seguem os conceitos basicos de UI/UX fornecidos por Werfel (2009) e mais ainda em
especial o livro “UX for the Web: Build websites for user experience and usability”
(WINTERBOTTOM; RITTER, 2017), onde o capitulo 1: “The Fundamentals of UX” serviu de
linha guia para o desenvolvimento do prot6tipo como um todo.

Os prototipos de tela a seguir demonstram as telas que o usuario acessara em sua
jornada pela aplicacdo web.

A Figura 9 mostra a tela inicial do protétipo:
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Figura 9 — tela inicial do protétipo
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Fonte: autoria propria (2023)

Na Figura 9 é possivel ver que ha um botdo de ENTRAR junto ao input de e-mail,
e caso o usuario preencha um e-mail ndo cadastrado no banco de dados ele seréa redirecionado
para tela de cadastro (Figura 11), caso contrario, o usuario é redirecionado a tela de login, onde
preenche a senha — esse fluxo de login e cadastro é inspirado no site oficial da Netflix (Figura
10):
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Fonte: autoria prépria (2023)

A tela de login é autoexplicativa, o e-mail do usuario ja vem preenchido com o e-

mail utilizado na tela inicial (Figura 9), e o usuario precisa colocar a senha correta.

diegosousafio@hotmail.com
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% ) ’ by Lad
‘319 7927

Fonte: autoria prébria (2023)

Na tela de cadastro (Figura 11) é realizada a coleta de todos os dados necessarios

para criacdo da conta do usuério: e-mail, senha e como este usuério prefere que seu nome seja
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mostrado. Considerando a filtragem colaborativa baseada em Usuario — Usuério néo
precisaremos de outros dados, pois os dados utilizados para recomendacéo seréo as avaliagdes

que este usuario atribuird na proxima tela (Figura 12):

Figura 12 — tela de avaliacdo de filmes do sistema de recomendacao
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No canto superior direito esta a barra de buscas por filmes, e logo acima o botdo
“SAIR”, que direciona o usuario para a tela inicial do protétipo (Figura 12). No lado esquerdo
superior esta a quantidade de filmes avaliados por aquele usuario e um botdo de
“RECOMENDACOES”, ao clicar nesse botio o modelo de recomendacio ira enviar os Ids dos
filmes recomendados ao cliente e o cliente ira listar esses filmes para o usuério. No restante da
tela estdo os filmes: no topo de cada filme estdo 5 estrelas para a avaliacdo, a capa do filme e a
baixo 0 nome do filme com o ano de langcamento entre parénteses.

O design do site em si ndo segue a risca um padrdo, visto que um padrdo de design
no quesito UI/UX ndo é pré-requisito para o protétipo, mas definitivamente é algo a ser

melhorado no futuro — mas sem deixar a estética retro de lado, definitivamente.
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4.3.3 Casos de uso

Os casos de uso sdo uma técnica de descoberta de requisitos introduzida
inicialmente no método Objectory (JACOBSON et al., 1993 apud SOMMERVILLE, 2011).
Sommerville (2011, p. 74) afirma que em sua forma mais simples, um caso de uso identifica os
atores envolvidos em uma interacdo e d& 0 nome ao tipo de interacdo. Essa [interacao] é, ento,
suplementada por informag0es adicionais que descrevem a interagdo com o sistema.

Segundo Sousa (2013) o ICONIX minimiza a paralisia da analise, ignorando a
semantica de estereotipos do padrdo UML, tais como << extend >> e << include >>, etc. que
faz o desenvolvedor perder tempo, retardando a passagem da analise para o projeto.

Para que fique claro os casos de uso seréo apresentados como diagramas e quadros, no trabalho
de Cockburn (2005): “Escrevendo Casos de Usos Eficazes: Um guia préatico para
desenvolvedores de software”, o autor demonstra detalhadamente o processo de ideacdo de

casos de uso para um sistema:

Figura 13 — Quadro de casos de uso, como demonstrado por Cockburn (2005)
CASO DE USO 1 (Wl Comprar Agbes na Internet o

Ator Primario: Comprador
Escopo: Conselheiro Particular / Pacote Financeiro (PAF)
Nivel: Objetivo do usuario
Stakeholders e Interesses:
Comprador — deseja comprar agdes e té-las adicionadas ao portfolio PAF automaticamente.
Agéncia de agbes — deseja toda informagao da compra.
Pré-condigio: Usuério ja estd com o PAF aberto.
Garantia Minima: Existira informacgdo de registro suficiente para que o PAF possa detectar
gue algo errado aconteceu e pedir para o usuario fornecer detalhes.
Garantia de Sucesso: O Websife remoto confirmou a compra; o registro e o pertfélio do usua-
rio sdo atualizados.
Cenario de Sucesso Principal:
Comprador seleciona comprar agdes na Internet.
PAF obtém o nome do Website para usar (E*Trade, Schwab, etc.) do usuario.
PAF abre uma conex&o Web com o site, mantendo controle.
Comprador navega e compra agdes no site.
PAF intercepta respostas do site na Internet e atualiza o portfélio do comprador.
PAF mostra ao usuario a nova posigdo do portfélio.
Extensdes:
2a. Comprador deseja um Website que o PAF nio suporta:
2a1. Sistema obtém nova sugestao do comprador, com a opgdo de cancelar o caso de uso.
3a. Algum tipo de falha na Internet durante a configuragéo:
3a1. Sistema informa a falha ao comprador com aviso, retorna ao passo anterior.
3a2. Comprador ou sai do caso de uso, ou tenta novamente.
4a. Computador estraga ou & desligado durante a transagao de compra:
4al. (O que fazemos aqui?)
4b. Website ndo confirma a compra, mas a pde em espera:
4b1. PAF registra a espera, ajusta um cronémetro para perguntar ao comprador sobre o
resultado.
5a. Website ndo retorna a informagio necesséaria para a compra:
5ail. PAF registra a falta de informagao, no log, o comprador recebe atualize compra ques-
tionada.

e

Fonte: Escrevendo Casos de Usos Eficazes: Um guia préatico para desenvolvedores de software (COCKBURN,
2005, p. 23)
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Como afirma Cockburn (2005): “cada situagdo requer um estilo de escrita
levemente diferente [...]”, e com base no contexto da presente monografia, se faz uso do modelo
de escrita de casos de uso de Cockburn de forma objetiva, simplificada e mais alinhada com a
metodologia ICONIX que nédo utiliza uma forma padrdo de escrita em seus casos de uso
(SOUSA, 2013, p. 38).

Um excelente modelo que ilustra com maestria 0s casos de uso de forma limpa e
organizada ¢ o modelo de casos de uso fornecido por Lujan-Mora (2005) em sua tese de

doutorado, apresentado na Figura 14:

Figura 14 — modelo de casos de uso proposto por Lujan-Mora

Use case nhame Use case: ShowComputerSales
Unique identifier ID: ucas
The actors involved Actors:
in the use case Sales manager
The system state before Preconditions:
the use case can begin 1. It is the end of a business quarter

Flow of events:
1. The use case starts when the Sales
The actual steps manager selects a product in the computer

of the use case { category.
2. The DW determines the total sales

amount for the computer product category

.
Postconditions:
The system state when
the use case is over lﬁd;;‘: aggregated sales table have been

Fonte: Data Warehouse Design with UML (LUJAN-MORA, 2005, p.39)

Seguindo o modelo de Lujan-Mora, estes sdo 0s casos de uso do sistema de

recomendacéo (Quadros 9 — 13):



Quadro 9 — Caso de uso UC001

uCO001: Criacdo de conta de usuario no sistema de recomendacao.
Ator: Usuério.
Pré-condicdes: Nenhuma.

Objetivo:

O ator cria uma conta para entrar no sistema.

Fluxo principal:

Passo 1: O ator acessa a pagina inicial do sistema.

Passo 2: O ator insere e-mail, senha, confirmacéao de senha e como
prefere ser chamado em seus respectivos campos.

Passo 3: O ator aperta no botdo “ENTRAR”.

Fluxo alternativo:

Passo 1: O ator acessa a pagina inicial do sistema.

Passo 2: O ator clica no botao “login com Google”.

Passo 3: O ator é redirecionado para a tela de login com Google.
Passo 4: O ator completa o fluxo de login providenciado pela

Google.

P6s condigdes:

O ator é redirecionado para a tela de avaliagdo de filmes.

Fonte: autoria prépria (2023)

Quadro 10 — Caso de uso UC002

uCo00z2:

Login no sistema de recomendacéo via e-mail e senha.

Ator:

Usuario.

Pré-condicdes:

O ator possui uma conta cadastrada no sistema.

Objetivo:

O ator utilizou suas credenciais para entrar no sistema.

Fluxo principal:

Passo 1: O ator acessa a pagina inicial do sistema.
Passo 2: O ator insere e-mail e senha em seus respectivos campos.
Passo 3: O ator aperta no botdo “ENTRAR?” e ¢ redirecionado para

a tela de avaliacdo de filmes.

Fluxo alternativo:

Passo 1: O ator acessa a pagina inicial do sistema.

Passo 2: O ator clica no botao “login com Google”.

Passo 3: O ator é redirecionado para a tela de login com Google.
Passo 4: O ator completa o fluxo de login providenciado pela

Google.

P6s condigdes:

O ator € redirecionado para a tela de avaliacdo de filmes.

Fonte: autoria propria (2023)

81
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Quadro 11 — Caso de uso UC003

UCO004: Avaliar filme.

Ator: Usuario.

Pré-condicdes: Estar logado no sistema.

Objetivo: O ator avalia um filme de 0.5 a 5 estrelas.

Fluxo principal: Passo 1: O usuario acessa a pagina de avaliacdo de filmes.

Passo 2: O usuario clica na nota que deseja atribuir ao filme

utilizando as estrelas que estdo acima do respectivo filme.

Pos condicdes: A nota do ator persiste num banco de dados.

Fonte: autoria prdpria (2023)

Quadro 12 — Caso de uso UC004

UCO005: Solicitar recomendacdes ao sistema.

Ator: Usuario.

Pré-condicdes: Estar logado no sistema.

Objetivo: O ator solicita recomendacdes ao sistema.

Fluxo principal: Passo 1: O ator acessa a pagina de avaliacdo de filmes.
Passo 2: O ator clica no botdo “RECOMENDACOES”.

Pos condicdes: O ator visualiza os filmes recomendado pelo sistema.

Fonte: autoria prépria (2023)

Quadro 13 — Caso de uso UC005

UCO006: Sair do sistema.

Ator: Usuario.

Pré-condicdes: Estar logado no sistema.

Objetivo: O ator sai do sistema de recomendacao.

Fluxo principal: Passo 1: O ator acessa a pagina de avaliacdo de filmes.

Passo 2: O ator clica no botdao “SAIR”.

Pos condigdes: O ator é redirecionado para tela inicial e precisar efetuar login

novamente se quiser acessar a tela de avaliacdo e recomendacao.

Fonte: autoria propria (2023)

Os quadros acima (Quadros 9 — 13) demonstram 0s casos de uso da aplicagéo

proposta para demonstracdo dos conhecimentos obtidos na construgéo da presente monografia.
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Observando os casos de uso, os Quadros 9 e 10 possuem o mesmo fluxo alternativo, isso se da
ao fato de que ao realizar login com 0 Google o usuario é automaticamente cadastrado, o sistema
de recomendacao torna transparente esse cadastro na base de dados, mas “por baixo dos panos”
o primeiro login do usuario utilizando Google é, na verdade, um cadastro de usuario na base de
dados do sistema de recomendag&o.

Segundo Sommerville (2011) algumas pessoas consideram cada caso de uso um
cenario unico; outros encapsulam um conjunto de cenarios em um Unico caso de uso. Mas como
afirma Sommerville (2011) “vocé pode, na pratica, usa-los de qualquer forma”, o que deixa
claro que os quadros e diagramas de casos de uso estdo abertos para misturar e combinar
diferentes maneiras de organizacdo de tais informagdes, desde que o objetivo seja sempre a
facil compreensdo dos requisitos do usuario.

Sousa (2013) afirma que no ICONIX os casos de uso devem ser organizados atraves
de um diagrama de casos de uso, no caso do prototipo sendo desenvolvido tal diagrama é

desenvolvido de maneira simplista, como demonstra a Figura 15:
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Figura 15 — Diagrama de casos de uso

SISTEMA

Com excessdo &

LIC001, todas as

————————— funcionalidades do

sistema dependem
da UC002.

UC001 - Criagao de
conta no sistema de
recomendagao

b
[l

==gxtend==

UCoo2 - Login no
sistema de

recomendagao

LS

UC003 - Avaliar filme

Ador

UC004 - Solicitar
recomendagdes ao
sistema

UC005 - Sair do
sistema

Fonte: autoria prépria (2023)

Assim como 0s quadros que representam os casos de uso, o diagrama de casos de
uso pode ser feito de qualquer forma, desde que atenda o requisito de informar de forma clara
e objetiva 0s casos de uso de um sistema. Apesar de Sousa (2013) afirmar ndo ser necessario a
utilizagdo de notagbes como <<include>> ou <<extend>>, Rosenberg e Scott (2001)
recomendam em seu trabalho “Use Case Driven Object Modeling with UML” a utilizagdo
desses esteredtipos do UML para uma melhor leitura do diagrama. Considerando que o objetivo
do diagrama de casos de uso € a melhor compreensdo dos casos de uso em si, foi feito uso
desses estereotipos recomendado por Rosenberg e Scott.

Casos de uso podem estar relacionados a outros casos de uso utilizando os
relacionamentos extend, include ou generalization, exemplificado na Figura 16. O <<extend>>

implica que o relacionamento que aquele caso de uso pode estender um comportamento descrito
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em outro caso de uso; O <<include>> significa que o caso de uso inclui 0 comportamento
descrito em outro caso de uso; O <<generalization>> entre casos de uso significa que a crianga

é uma forma especifica do caso de uso pai (SCHMID, 2002).

Figura 16 — exemplo de diagrama de caso de uso

Authentication

| |
aextends» : wextends»

Customer
Give fingerprint

Insert chip card

Fonte: International Workshop on Requirements Engineering for Product Lines (SCHMID, 2002, p. 28)

4.3.4 Diagrama de robustez

Trata-se de um diagrama aderente as arquiteturas atuais do MVC — Modelo, Visao
e Controle, que auxilia o desenvolvedor, gerenciando, visualizando e persistindo dados de uma
aplicagdo. A palavra ‘robustez’ indica a utilizagdo de um método capaz de tragar passo a passo
toda a interacdo do usuario com o sistema. Envolve um conjunto de simbolos representativos
que indicam a interface utilizada, os menus e possiveis resultados obtidos, facilitando assim o
entendimento e a identificacdo dos objetos e a¢des propostas pelo sistema. O diagrama de
robustez é composto por trés simbolos (SBROCCO; MACEDO, 2012):
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Figura 17 — Simbolos do diagrama de robustez

Boundary Control Entity

Fonte: Metodologias Ageis: Engenharia de Software sob Medida (SBROCCO; MACEDO, 2012, p. 175)

Os simbolos da Figura 17 se traduzem como: Boundary (ou Limite), refere-se a
interface que serd oferecida ao usuario do sistema; Control (ou Controle), refere-se ao
controlador com as regras de negocio do sistema; e Entity (ou Entidade), refere-se ao
armazenamento dos dados provenientes do sistema (SBROCCO; MACEDO, 2012).

Maia (2016) afirma que o diagrama de robustez possui quatro regras: (1) Atores
(que pode ser lido também como o ‘usuario’ do sistema de recomenda¢do) somente podem se
comunicar com objetos de Limite; (2) Limites podem se comunicar somente com Atores e
Controles; (3) Entidades s6 podem se comunicar com Controles; (4) Controles pode se
comunicar somente com Entidade e Limite, e também com outros controladores, mas ndo com
Atores. A Figura 18 servird de exemplo para o diagrama de robustez do protétipo do sistema

de recomendag&o.

Figura 18 — exemplo de diagrama de robustez

formCadastro N
astra cliente validarbgdos cadastrarCHente clinete

Suario
wlema exibirhd gem

janMensagem conta

validar

Fonte: Construindo Softwares com Qualidade e Rapidez Usando ICONIX (MAIA, 2016, p. 10)

Para os diagramas de robustez do sistema de recomendacao ficarem sucintos, estes

estdo separados em partes:
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Figura 19 — diagrama de robustez para os casos de uso UC001 e UC002

As sessdes ndo fazem parte do fluxo
de login do usudrio porque & gerida por um
senvico terceiro chamado "Firebase”

pesquisa usudrio ()

»  Usuario
Informa e-mail ( )
_ OL__I veriiica existéncia do
efetua login via Google () | usuario na base ()

cadastra usuario ()

:=| Tela principal

Tela de login

preenche formulario Exibe tela { )
de cadastro () J Telade %

'| cadastro

y preenche dados
Usuari de login { )

Exibe tela ()

Gerenciador
de usudrios

h 4

| Tela de
listagem de
| filmes

")
4

com o login ou cadasiro

executado com sucesso,

0 usugério entra na tela de
listagem de filmes

Fonte: autoria propria (2023)

A Figura 19 demonstra o diagrama de robustez para os casos de uso UC001 e
UCO002, ambos possuem o objetivo de gerenciar a conta do usuario, portanto faz sentido eles
serem exibidos no mesmo diagrama. Além dos itens presentes nesse diagrama, é importante
observar o que ndo se faz presente neste e nos demais diagramas de robustez: um sistema de
gerenciamento de sessao adequado. Essa auséncia se da por conta do escopo do trabalho, o qual
se propde a fazer recomendacdes de filmes e ndo garantir a devida integridade dos servicos

envolvidos nessa recomendacao.



88

Figura 20 — diagrama de robustez para o caso de uso UC003

cadasirar avaliacio ()
ou
atualizar avaliacio existente ()

persistir avaliacio
no sistema ()

[
P

avaliar filme () Tela de
listagem de

filmes

Gerenciador Avaliacdo

de avaliaces

pesquisar avaliagies

Usuario do usudrio ()

Fonte: autoria prépria (2023)

O diagrama na Figura 20 que ilustra o caso de uso UC003 é bem direto ao ponto:
0 usuério avalia o filme e o sistema cadastra ou atualiza a avaliacdo, para saber qual das duas

acOes performar o sistema deve checar a existéncia da avaliacdo antes de cria-la.
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Figura 21 — diagrama de robustez para o caso de uso UC004

pesquisar avaliaces
dos usudrios ()

Gerenciador
de avaliagdes

Avaliacio

solicita recomendacdes ()

busca avaliacbes dos usuérios ()

solicita recomendacbes

Q clicando no botdo ()

Usuario

Tela de
listagem de
filmes

recomendador

exibe recomendacbes
a0 usuariol )

Fonte: autoria prépria (2023)

A Figura 21 mostra o diagrama do caso de uso mais importante do sistema: a
recomendacéo de filmes ao usuario (caso de uso UC004). No capitulo 5: desenvolvimento fica
explicito como os dados do conjunto de dados pré-definido e os dados armazenados no banco
de dados da aplicacdo se interagem, essa interagdo entre dois conjuntos de dados serve para
mitigar uma das dificuldades enfrentadas nos sistemas de recomendacdo, vista no capitulo
2.2.4.2, cold start (ou arranque a frio).

Outra coisa a se observar é o fato de que o servico de recomendacao nao interage
diretamente com a entidade Avaliacéo, e sim solicita os dados ao Gerenciador de avaliacdes,
isso se da por conta da RNF006 que exige o baixo acoplamento dos servicos.
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Figura 22 — diagrama de robustez para o caso de uso UC005

Gerenciador de

Sessdo

Invalida token de
autenticacdo ()

Sai do sistema
clicando no botéo ()

Tela de
listagem de
filmes

J.-I
el

-
Usudrio Retorna usuario para
a tela inicial ()

Fonte: autoria prépria (2023)

Como citado anteriormente: a sessdo ndo é validada de maneira adequada, mas
ainda ha uma validacdo feita do lado do cliente (ou em outras palavras: internamente no
navegador), como demonstrado na Figura 22. Essa sessdo nao expira por si s, mas quando o
usuario solicita a saida do sistema de recomendacdo este ndo mais acessa a tela de listagem de
filmes sem os UC001 ou UCO002, referentes a cadastro e login no sistema.

4.3.5 Diagrama de sequéncia

Para Sommerville (2011) os modelos de caso de uso e diagrama de sequéncia
podem ser usados juntos, pois apresentam diferentes niveis de detalhamento do sistema. O autor
Sommerville (2011) afirma que “diagrama de sequéncia, como 0 nome indica, mostra a
sequéncia de interagdes que ocorrem durante um caso de uso em particular ou em uma instancia
de caso de uso. Na literatura de Sommerville hd um exemplo claro de como um diagrama de

sequéncia pode ser escrito, dado o caso de uso, conforme mostra a Figura 23:
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Figura 23 — modelo de diagrama de sequéncia do caso de uso ficticio “Ver informacdes de
pacientes”.

Recepcionista do médico

i P: InfoPaciente D: MHCPMS-DB AS: Autorizacao
| l |
Verinfo (PID) ~ | Relatério I |
(Info, PID,UID) | |
Autorizar |
(Info, UID) |
Autorizacso
Alt )

[Autorizacao OK] de pacientes

1

) |
Informacoes |
|

Fonte: Engenharia de Software (SOMMERVILLE, 2011, p. 88)

Aqui vale destacar que diferente de Sousa (2013) e Sbrocco e Macedo (2012, p.
179), Sommerville (2011) n&o disponibiliza o diagrama de sequéncia como uma ferramenta da
metodologia ICONIX, mas sim como um método de descrever casos de uso hum nivel mais
alto de detalhamento.

O diagrama de sequéncia tem como ponto forte as mensagens de retorno, e € mais
utilizado que um diagrama de atividades (SBROCCO e MACEDO; 2012).

O diagrama de sequéncia tem como objetivo mostrar a colabora¢do dindmica (troca
de mensagens) entre os varios objetos do software. No ICONIX, assim como na
maioria dos processos que utilizam a UML como linguagem de modelagem, o
comportamento de um caso de uso é detalhado por meio do diagrama de sequéncia. O
principal objetivo dessa atividade é designar comportamento, proveniente das classes
de controle, para as classes de entidade e interface. (SOUSA, 2013, p. 48)

Dita as vantagens descobertas na literatura sobre o diagrama de sequéncia utilizado
na metodologia ICONIX — mas nédo se limita a esta metodologia —, a Figura 24 demonstra o

diagrama de sequéncia para o sistema de recomendacao:



Figura 24 — diagrama de sequéncia para 0 UC001 do sistema de recomendacao
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Fonte: autoria propria (2023)



Figura 25 — diagrama de sequéncia para 0 UC002 do sistema de recomendacao
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Fonte: autoria propria (2023)

Os casos de uso UC001 e UC002 (Figuras 24 e 25, respectivamente) possuem suas

similaridades, para o usuario por exemplo o login ou criacdo de conta utilizando Google fica

transparente, e ao utilizar e-mail e senha ha 1 passo extra, que é o preenchimento dos campos

necessarios tanto para o cadastramento da conta quanto para o login, onde o usuério utiliza o e-

mail e a senha.



Figura 26 — diagrama de sequéncia para 0 UC003 do sistema de recomendacao
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Fonte: autoria prépria (2023)

Simples e direto, a resposta ao usuario para 0 UC003 (Figura 26) foi a propria acdo

de avaliar o filme e a informacdo salva é utilizada tanto para recomendacdo quanto para as

préximas visitas do usuario no site.
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Figura 27 — diagrama de sequéncia para 0 UC004 do sistema de recomendacao
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Fonte: autoria prépria (2023)

O caso de uso UC004 (Figura 27) € o mais complexo de todos. No capitulo 5 em

que o desenvolvimento é abordado fica claro todo o fluxo entre os servicos.
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Figura 28 — diagrama de sequéncia para 0 UC005 do sistema de recomendacao
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Fonte: autoria propria (2023)

O caso de uso UC005 (Figura 28) simplesmente efetua o logoff do usuério no
sistema, invalidando sua sessé&o.

Toda a literatura do presente capitulo guiara o processo de desenvolvimento.
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5 DESENVOLVIMENTO

O capitulo 5 é destinado a demonstrar a utilizacdo da filtragem colaborativa baseada
em Usuario — Usuario em um prototipo funcional. O desenvolvimento do protétipo inclui: o
desenvolvimento de um servico para o gerenciamento de cadastros de usuarios e suas
avaliacbes, o cliente para que seja possivel que o usuario interaja com o sistema de
recomendac&o, e 0 modelo que fard os calculos de recomendacéo. Com 0s servicos do sistema
em maos, o prototipo também precisara de uma infraestrutura para ser hospedado e acessado
num DNS puablico. O processo de desenvolvimento e a configuracdo infraestrutura séo
destrinchados nas sessfes a seguir num formato em que fica claro o processo de
desenvolvimento, com todos os erros e tentativas ao longo do caminho, e por fim, a avaliagdo
do prototipo funcional com usuarios reais.

E também importante que para nio gerar dividas fique claro que a palavra “servico”
no contexto do presente capitulo se destina a um repositorio de cddigo, que possui uma
responsabilidade e ird executar independente dos outros servicos, assim o sistema mantem o
baixo acoplamento. Nesse prot6tipo temos 3 servigos, ja mencionados anteriormente: o modelo
de recomendacédo, o gerenciador de usuarios e avaliacfes e o cliente, o Gltimo sendo uma
aplicacdo web. A palavra “sistema”, portanto, refere-se ao conjunto desses servigos trabalhando
juntamente com servicos externos, que, como o servico da Google, o Firebase, é responsavel
pela validacdo da autenticacdo do usuario no sistema; e também ao ambiente onde este sistema
estd hospedado, entdo “sistema” também engloba infraestrutura. A palavra “infraestrutura” ¢
autoexplicativa, e ndo faz parte do desenvolvimento do software no quesito funcionalidades,
mas tem a responsabilidade de manter o software disponivel para o usuério, com a menor
laténcia possivel.

As figuras a seguir, Figura 29 e Figura 30, sdo respectivamente: as ferramentas
utilizadas no desenvolvimento do protétipo (mesmo que estas ndo tenham sido incluidas no

prototipo final), e a arquitetura do sistema desenvolvido.
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Figura 29 — Ferramentas utilizadas
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Fonte: autoria propria (2023)

As ferramentas na Figura 29 estdo dispostas de forma a agrupa-las pela sua funcéo,
e ao ler a sessdo 5.1 e 5.2 da monografia fica claro que, por exemplo, TypeScript foi utilizado
juntamente com PostgreSQL,; Firebase, JavaScript e NextJS foram utilizados em conjunto e

assim por diante.
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Figura 30 — Arquitetura do sistema

SERVIDOR: MODELO DE
RECOMENDAGAO

SERVIDOR: BANCO DE DADOS
POSTGRES

CLIENTE: APLICAGAO WEB
NO NAVEGADOR DO USUARIO

API: AUTENTICAGAO
DO USUARIO

SERVIDOR: GERENCIAMENTO
DE USUARIOS E AVALIAGOES

Fonte: autoria prépria (2023)

5.1 PROCESSO DE DESENVOLVIMENTO DOS SERVICOS

Essa arquitetura modular, ou micro servigos, foi escolhida pela sua capacidade de
dividir responsabilidades a0 mesmo tempo em que remove “ponto Unico de falha”. O mesmo
resultado pode ser obtido em arquiteturas monoliticas, mas visto que a presente monografia foi

fortemente influenciada pela exceléncia de software que empresas como Netflix demonstram
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(EVANS, 2016) e o comprometimento dos times de desenvolvimento por tras dos produtos de
empresas como Netflix, a abordagem de micro servigos se faz adequada.

5.1.1 Gerenciador de usuarios e avaliagdes

O servico de gerenciamento de usuarios e avaliacGes € um simples cadastro parcial
de usuarios e avaliagfes. A palavra parcial na descri¢do desse servigo é porque que nem todas
as operacOes béasicas de cadastro — essas sendo: criar, ler, atualizar e deletar — estdo presentes

para 0s usuarios ou avaliagdes. As responsabilidades desse servico sdo:

Cadastrar um usuério;

e Encontrar um usuario pelo seu e-mail;

e Encontrar um usuario pelo seu ID;

e Cadastrar uma avaliacdo de filme nova para o usuario;

e Atualizar a avaliagdo que o usuario forneceu sobre o filme;
e Encontrar todas as avaliagdes de um usuario;

e Retornar todas as avalia¢Ges [para 0 modelo de recomendacéo];

5.1.1.1 Tecnologias e ferramentas

Existiram duas versdes desse servico: a primeira foi criada utilizando Go (ou
Golang), que € uma linguagem de facil leitura, uma excelente abordagem em relacdo a
programacao concorrente e performance sélida e persistia os cadastros de usuarios e avaliagdes
no banco de dados ndo relacional MongoDB, mas por motivos que discutiremos no histérico
de desenvolvimento, essa versdo foi substituida por um servigo que possuia as mesmas
funcionalidades, mas foi escrito em TypeScript e persistia suas informacdes de usuarios e
avaliacdes no banco de dados relacional PostgreSQL. Todas essas mudangas se deram por conta

de servigos ofertados pela AWS, e é melhor abordado na sesséo de infraestrutura.
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51111 Go

Go é uma linguagem de programacdo de codigo aberto que, segundo a
documentacao (2023) do proprio Go, permite que os desenvolvedores sejam mais produtivos.

Ainda segundo a documentacdo do Go (2023), a linguagem € expressiva, concisa,
limpa e eficiente. Seus mecanismos de concorréncia tornam facil a escrita de programas que
fazem proveito de processadores multicores, a0 mesmo tempo que seu sistema de tipagem
permite a construcdo de um sistema flexivel e modular.

Go foi escolhido como primeira opcao por conta de sua performance e facilidade
na hora de trabalhar, e foi descartado por ndo ser tdo popular, mas essa decisao se baseia mais
na infraestrutura e na dindmica desejada para a abordagem deste prototipo.

5.1.1.1.2 MongoDB

MongoDB é um banco de dados de cddigo aberto baseado em documentos com
escalabilidade e flexibilidade (MONGODB, 2023). Segundo a documentacdo do MongoDB o
banco de dados é simples e eficiente.

MongoDB foi escolhido pela sua simplicidade e facilidade de integracdo, mas assim
como Go, foi descartado por falta de integracao e facilidade nas ferramentas de deploy da AWS,
outra decisdo baseada na infraestrutura disponivel somada com a dindmica desejada para a
abordagem deste proto6tipo.

5.1.1.1.3 TypeScript

Segundo a documentacao: mais de 20 anos depois de sua criacdo, JavaScript é uma

das linguagens mais utilizadas, sendo adaptada para multiplas plataformas. TypeScript
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adiciona, entre outras coisas, checagem e definicdo de tipos estaticos para JavaScript, e possui
seu proprio compilador (TypeScript, 2023).

Node.js, é o runtime responsavel por permitir que a linguagem seja executada como
linguagem de servidor (NODEJS, 2023), e esse runtime é o motivo pela troca: ele é popular,
isto é, é possivel integré-lo com facilidade em servigos de nuvem publica como AWS sem

muitos esforcos.

5.1.1.1.4 PostgreSQL

PostgreSQL é um banco de dados relacional orientado a objetos de cddigo aberto
com mais de 35 anos de desenvolvimento, possui excelente robustez e performance
(POSTGRES, 2023).

Apesar da eficacia do sistema gerenciador de banco de dados, ndo foi a primeira
escolha. A flexibilidade de um banco nédo relacional como MongoDB e a velocidade que
permite o desenvolvedor a corrigir erros sem precisar alterar tabelas que ainda estdo em fase de
prototipagdo séo as grandes vantagens de um banco de dados nesse formato, no entanto, a
ferramenta a qual se pretende usar, AWS Lightsail, ndo fornece suporte nativo ao MongoDB,

mas mais sobre isso na sessdo de infraestrutura (5.2).

5.1.2 Cliente

O cliente (ou frontend) é a parte que o usuario pode interagir, com base nos
prototipos da sesséo 4.3.2 desta monografia, o cliente permite que o usuario:

e Crie uma conta utilizando seu e-mail,
e Crie uma conta utilizando sua conta Google;
e Efetue login com seu e-mail, caso ja possua uma conta;

e Listar os filmes disponiveis para avaliacao;
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e Efetuar recomendac6es com o clique de um botéo;

5.1.2.1 Tecnologias e ferramentas

O desenvolvimento do cliente foi simples e direto: utilizar um framework popular,
desenvolver todas as telas e integrar todas as funcionalidades dos demais servigos, incluindo o

servico externo Firebase, responsavel pela autenticacéo dentro do cliente.

5.1.2.1.1 Javascript

Javascript (ou JS) € uma linguagem de programacdo leve e interpretada (ou
“compilado na hora”). Mais conhecida por ser a linguagem de script para paginas web, muitas
aplicacdes utilizam o runtime Node.js para executar Javascript e suas variagdes em outros
ambientes fora do navegador (DEVELOPER MOZILLA, 2023).

51.2.1.2 Nextjs

Next.js € um framework que, a partir do React e suas contradi¢cbes na parte de
configuracdo, expandiu para se tornar uma ferramenta completa, fornecendo configuracao
propria com um compilador préprio, criado pela equipe por trds do Next.js, a equipe também
disponibiliza uma plataforma de deploy propria para aplicativos web criados com Next.js
chamada Vercel (NEXT.JS, 2023).

A escolha do framework foi baseada na sua dindmica de lidar com roteamento, o
que esta se tornando comum entre outros frameworks web: Next.js faz o roteamento de toda

aplicacdo baseando-se na estrutura dos diretorios e arquivos na raiz do projeto. Outras
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funcionalidades que vale ressaltar, apesar de minimamente utilizadas no protétipo é o SSR
(Server Side Rendering) que permite o desenvolvimento de uma aplicagcdo web que carrega
itens estaticos do servidor antes de renderizar a pagina, tornando a experiéncia do usuario
melhor, e aprimorando o SEO, assunto que esta fora do escopo do presente trabalho (NEXT.JS,
2023).

5.1.2.1.3 Firebase

Firebase ¢ uma plataforma de desenvolvimento que ajuda a construir aplicativos e
jogos mantida pela Google (FIREBASE, 2023).

Firebase é uma solucdo popular entre a comunidade de desenvolvedores para
funcionalidades comuns que, dentro da plataforma sdo faceis de usar e escalar, mas para
implementar manualmente costumam dar mais trabalho, no caso do prot6tipo a unica funcéo

utilizada foi a de autenticacao de usuarios.

5.1.3 Modelo de recomendacao e coleta de dados

Responsavel por calcular as recomendagdes de cada usuario. Existem algumas
abordagens ao se criar um sistema de recomendacdo do zero, sem nenhum dado ou ponto de
referéncia, no livro de Ricci, Rokach e Shapira: Recommender Systems Handbook (2015), uma
delas é a recomendacao baseada no contetido, tendo em vista um sistema zerado de informac6es
do usuério, ndo se sabe o que nenhum usuario quer em nenhum momento, entdo a
recomendacdo baseada em conteddo faz sentido. No entanto, conforme ja afirmado
anteriormente, o intuito é a recomendac&o baseada na técnica de filtragem colaborativa baseada
em Usuario — Usuario. Entdo é necessario encontrar dados iniciais para tentar mitigar ao
maximo o problema de “arranque a frio” de sistemas de recomendagdo, € no caso do presente

trabalho os dados inferidos inicialmente estéo disponiveis em datasets de sites como Kaggle.
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5.1.3.1 Tecnologias, ferramentas

Para resolver o problema da recomendacéo foi reinventada a roda alguma vezes, a
estrutura dos dados precisou ser constantemente adaptada sempre que um novo modelo era

posto para teste.

5.1.3.1.1 Python 3

Python é uma linguagem de programacdo interpretada, orientada a objeto e de alto
nivel com uma semantica dindmica. Pelo fato de o Python ter estruturas de dados de alto nivel,
e com tipagem e semantica dindmica, acaba sendo uma excelente op¢do para desenvolver
aplicacdes de forma rapida (PYTHON, 2023).

Python foi escolhido por possuir uma variedade de bibliotecas relacionadas a
aprendizado de méaquina. Visto que Python foi a unica linguagem utilizada, as ferramentas e
tecnologias a seguir sdo bibliotecas disponiveis na linguagem que facilitaram muito o

desenvolvimento do protétipo funcional.

5.1.3.1.2 Pandas

Pandas € uma escolha facil para tratamento de dados, considerando que foi utilizado
arquivos JSON e CSV e muitas iteracfes no processo de manipulacao desses dados para melhor
servir o intuito do prototipo. Pandas, segundo a sua documentacéo é: uma ferramenta de cédigo
aberto para manipulacgéo e analise de dados rapida, poderosa, flexivel e facil de usar, construida
em Python (PANDAS, 2023).
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5.1.3.1.3 Numpy

Numpy é uma biblioteca do Python para computacdo cientifica, esta biblioteca
fornece vetores multidimensionais, rotinas de ordenamento para rapidas operaces com vetores,
Numpy fornece rotinas matematicas, logicas, manipulacdo de formatos, ordenacéo, selecéo,
algebra linear basica, estatistica basica e muitas outras funcionalidades (NUMPY, 2023).

Uma pequena parcela do potencial do Numpy foi utilizada no protétipo para
auxiliar nos calculos durante a construcdo dos modelos de recomendacdo, mas muito importante

para a construcao dos modelos.

5.1.3.2 Pesquisa e tratamento dos dados

Os dados utilizados para o prot6tipo, a partir desse capitulo chamados de datasets,
sdo uma unido de duas fontes diferentes, os datasets tiveram a fase da coleta de dados, preparo,
processo de pré-processamento, este que ocorre toda vez que o modelo treina, e enfim os dados
estdo prontos para serem utilizados pelo modelo. No presente trabalho o termo dataset se refere
a um conjunto de dados que ndo necessariamente estdo limpos ou corretos, mas se tém em
volume e os dados estdo agregados de forma a serem usados como um Dataframe do Pandas,
por exemplo. Um conjunto de dados pode ser preparado para se tornar um dataset, este processo

foi realizado num dos datasets.

5.1.3.2.1 Sobre os datasets

Os dados iniciais do modelo de recomendacdo consistem de quase 20 mil filmes da
base de dados do TMDB, uma base de recursos de filmes open source e que ajudou
imensamente no desenvolvimento do prototipo. A necessidade que estes dados atendem é o

recurso que ela disponibiliza para a listagem dos filmes, a foto do filme, como o prototipo exige



107

uma imagem do filme, demonstrado na Figura 12, faz sentido coletarmos filmes de uma fonte
de dados que nos fornece a imagem dos filmes disponiveis para avaliacdo e recomendacao.

O segundo dataset utilizado no protdtipo é o “MovieLens 20M Dataset”,
comumente utilizado para o proposito de treinamento de modelos para recomendacéo de filmes.
Como o nome indica, o dataset possui pouco mais de 20 milhGes de linhas de avaliacGes de
usuarios, e um dataset de filmes com algumas poucas informagdes sobre os filmes avaliados,
como nome, por exemplo. Para referéncia, o dataset com filmes coletados e agrupados do site
TMDB serd chamado de dataset TMDB, e ambos datasets de filme e avaliacdes desses filmes
que o dataset fornecido pelo MovieLens, disponivel no Kaggle serdo chamados de dataset
MovieLens.

5.1.3.2.2 Coleta e preparo dos datasets

A fase de coleta se aplica somente para o dataset TMDB, pois os datasets
MovieLens disponibilizados no Kaggle ja estdo agrupados da forma certa. O TMDB possui uma
API publica que permite a coleta de filmes, e um dos endpoints dessa AP é de filmes populares,
este tem uma paginacado de 20 itens por vez e um maximo de 1000 paginas. Um script simples
em python efetuando essas requests em loop, agregando os filmes buscados em cada pagina e
salvando-os em um arquivo JSON ao final foi suficiente para finalizar a coleta de dados dos
filmes com os dados necessarios para a listagem na aplicacao cliente do sistema.

A parte de preparo datasets foi necessaria porque (a) dos quase 20 mil filmes
coletados para a formacéo do dataset TMDB, nem todos estes filmes eram presentes no dataset
MovieLens; e (b) nem todas as avaliaces do dataset MovieLens eram de filmes disponiveis no
dataset TMDB. Considerando tais informacfes, é possivel visualizar um problema de
interseccdo: TMDB N MovielLens. Para realizar essa interseccdo € necessario encontrar um
campo em comum entre essas duas fontes de dados, o Unico campo que essas duas fontes de
dados compartilham em comum €é o nome e ano do filme, e estes precisam ser formatados, a

interseccdo dos datasets se deu com 0s seguintes passos:

e Utilizando o exemplo do filme Toy Story (1995): um filme disponibilizado

no dataset TMDB possui 0 nome por extenso e somente 0 nome por extenso,
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entdo Toy Story estava descrito com o campo “title”: “Toy Story”, e um
campo de data de lancamento no mesmo JSON; no dataset MovielLens o
nome do filme era descrito como “Toy Story (1995)”, entdo 0 tratamento
desse campo tipo string foi necessario para remover o ano do nome do filme
para outra coluna no dataset efetuar a unido dos dois datasets de forma
correta, utilizando nome e ano de langamento do filme como referéncia;

e Ap0s isso, a ldgica é simples: inserir o ID presente nos filmes do dataset
MovieLens dentro do objeto JSON do dataset TMDB, os filmes cujos nomes
ndo foram encontrados em ambos datasets foram descartados. Foram

encontrados quase 5 mil filmes na interseccao dos dois datasets interseccéo.

Apos a interseccdo dos filmes, foi necessario remover as avaliagdes do restante dos
filmes que ndo foram encontrados na interseccdo do dataset de avaliacbes do MovieLens. O
processo € simples: criar uma lista de Ids dos quase 5 mil filmes e verificar quais ndo estdo
nessa lista, resolvendo o problema de diferenca e garantindo que todas as avaliagdes de filmes
disponiveis no dataset MovieLens sejam de filmes que o usuario poderd ter como

recomendacéo.

5.1.3.2.3 Pré-processamento de dados

Diferente do processo de preparo, o pré-processamento de dados ocorrera toda vez
que o modelo de recomendacéo for treinado, isso porque sempre que 0 modelo inicia o treino
o “dataset final” de avaliagOes € atualizado — este “dataset final” sendo a soma das avaliagdes
dos usuarios que estdo no banco de dados, que no caso do protétipo é o PostgreSQL, e o dataset
de avaliacGes do MovieLens que preparamos na fase de preparo dos dados. Os passos para o
pré-processamento s&o:

e Adiminuicdo do dataset considerando a quantidade de avaliagOes realizadas
por usuarios do sistema de recomendacdo ao invés de dados do dataset
inicial — esse numero costuma flutuar conforme a meméria RAM disponivel
na maquina rodando o algoritmo, a maquina de desenvolvimento local

possui 16GB de RAM e houve casos de erros de segmentacéo, tanto no pré-
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processamento quanto no treinamento de alguns modelos de recomendagéo,
por tanto o tamanho dos dados a serem utilizados é dinamico;

e Parafinalizar o tratamento dos dados, os dados do dataset de avaliacGes sao
convertidos para melhor atenderem as necessidades do modelo final, tal
modelo precisara responder, com velocidade, perguntas como: (a) dado
usuario U, quais filmes M este usuério avaliou? (b) dado filme M, quais
usuarios U avaliaram este filme? E (c) dado usuario U e filme M, qual a
nota est4 atribuida na avaliacdo? Ao final, existem 3 dicionérios. Dicionério
em Python é uma estrutura de dados com base em chave e valor, e no caso
da pergunta c, por exemplo, pode-se ter uma chave que combina dois
valores que corresponde ao mesmo valor, efetuando uma busca mais rapida

durante o processo de treinamento e recomendagao.

5.1.3.3 Modelos de recomendacao

Inicialmente, os modelos de recomendacéo estavam organizados no trabalho junto
com as ferramentas e tecnologias. O motivo dessa primeira abordagem em relacdo a
organizacao textual é simples: muitas vezes os modelos de recomendacéo estdo fortemente
baseados na tecnologia por trés, por exemplo: a biblioteca TensorFlow possibilita a criacdo de
modelos e possui modelos prontos para fazer recomendacéo, entdo o modelo de recomendacéo
criado a partir do TensorFlow estaria fortemente associado a biblioteca em si, por isso faz
sentido apresentar o modelo e a Idgica por tréas deste a partir da ferramenta. Mas por outro lado,
essas ferramentas: Surprise (SURPRISE, 2023) e TensorFlow (TENSORFLOW, 2023)
cumprem propositos diferentes e especificos, por este motivo, a sessdo atual: “Modelos de
recomendagdo” trata especificamente do treinamento desses modelos e experiéncia de

desenvolvimento obtida com estes.
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5.1.3.3.1 Como medir a performance de um sistema de recomendagio?

Como saber se um sistema de recomendacdo estd recomendando de maneira
correta? Quais sdo as métricas? Como identificar se o0 usuario esta satisfeito com as
recomendacdes? Ha bastante literatura sobre a metrificacdo da satisfacdo do usuério final com
as recomendacdes, e € isso que esta sessdo se dedica a explorar.

Em sistemas de recomendacdo e na filtragem colaborativa, as medidas de
similaridade® tém sido o componente operacional principal para avaliar a performance que a
filtragem colaborativa estd desempenhando. Segundo o0s autores — que questionam essa
estratégia e fazem um estudo de caso para propor uma nova — essas medidas de similaridade
sdo utilizadas aos montes para evitar o problema do espacamento de dados na matriz da
filtragem colaborativa (problema esse mais conhecido como “arranque a frio”’), mas mesmo
com essas varias métricas, estas por si s6 também sofrem do problema do arranque a frio, e
ainda costumam possuir um design complexo [para a captura e utilizacdo das informagdes]
(AMER; ABDALLA; NGUYEN, 2021). O artigo de Amer, Abdalla e Nguyen (2021) prop6e
gue num sistema de recomendacédo deve-se utilizar medidas de similaridade altamente eficazes
para determinar a semelhanca entre os vizinhos, assim, melhora-se a performance.

Mas como a performance do sistema de recomendacdo ¢ medida? Uma resposta
objetiva a pergunta se da no trabalho de Ricci, Rokach e Shapira (2015), que afirma que “a
forma mais comumente aceita de avaliacdo das medidas para um sistema de recomendacao é
calculando 0 “Mean Average Error” (MAE) ou “Root Mean Squared Error” (RMSE) da
classificacdo prevista e a real classificacdo fornecida. Essas métricas computam a assertividade
sem nenhuma suposicdo ou sem levar em consideracdo 0 propdsito do sistema de
recomendacdo. No entanto, como afirmam os autores, hd muito mais a se levar em consideracdo
do que a assertividade do modelo de recomendacao para saber se um item devera ou nao ser
recomendado.

Considerando o fato de que “existe um motivo para um item ser recomendado,” e
“levando em considera¢do o propdsito de um sistema de recomendagdo”, o time da Netflix

(TINGLEY et al., 2021) publicou em seu blog uma série de artigos sobre a tomada de decisdo

3 Como fica claro no livro de Ricci, Rokach e Shapira: Recommender Systems Handbook (2015) as medidas de
similaridade sdo, como o nome indica, as medidas utilizadas para identificar quais usuérios (ou itens) sdo
similares a quais usuarios (ou itens).



111

e como € o0 processo de teste AB, processo esse j& abordado na sessdo 4.2 sobre prototipacao, e
de acordo com os dois artigos o processo é como descrito anteriormente nessa monografia:
dividir os usuarios em amostra A e amostra B, o grupo A o grupo de controle, o grupo B o
grupo de teste e comparar as métricas decididas no processo de testagem. Essas métricas séo de
fato o que decide o quéo eficaz, ou no caso de um teste AB o qudo mais eficaz 0 modelo de
recomendac&o é. No artigo de Tingley et al. (2021) sobre a tomada de decisdo da Netflix é claro
que as decisdes sdo tomadas por aqueles que detém o maior poder de voz: os usuarios. E o
método de teste AB € o método de escolha para a coleta desses feedbacks implicitos, por
exemplo: tempo de engajamento do usuario com item recomendado; quantidades de cliques do
USUArio; se 0 usuario assistiu o item recomendado; se o usuério voltou para a plataforma para
assistir o item recomendado; etc.

Num outro artigo da Netflix (AMATRIAIN; BASILICO, 2012) chamado “Netflix
Recommendations: Beyond the 5 stars (Part 2)” os autores afirmam que Se VOCé procura uma
funcdo de ranqueamento que otimiza consumo, uma solugdo 6bvia é ordenar os itens por
popularidade. O motivo é simples: no geral, um usuario vai estar mais propenso a assistir o que
0S outros usuarios mais estdo assistindo. No entanto, a logica de ordenar os itens por
popularidade € o contrario de “personalizagdo”: a ordem dos itens ofertados sera a mesma para
todos os usuarios. Portanto, o objetivo € encontrar uma fungdo de ranqueamento de itens — no
caso da Netflix: filmes e séries de TV — que seja melhor que a popularidade dos itens, para
assim satisfazer os usuarios do sistema com 0s gostos mais variados.

Para o caso do prototipo funcional do presente trabalho o objetivo é: utilizando uma
base de dados terceira, treinar um modelo de recomendacéo para usuarios reais e, através de
um questionario (feedback explicito) coletar a opinido destes usuarios. A parte curiosa do
experimento é utilizar uma base de dados externa, ou em outras palavras uma base de dados
que nao reflete os usuarios reais do experimento, para se observar o quanto se consegue mitigar
(ou quem sabe até piorar) na questdo do “arranque a frio”, que todo sistema de recomendagao

— e em especial sistemas de recomendacdo baseados em filtragem colaborativa — sofrem.
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5.1.3.3.2 Modelo 1: Surprise

Surprise € uma biblioteca de codigo aberto que utiliza “por baixo dos panos” a
biblioteca Scikit Toolkits e disponibiliza modelos para sistemas de recomendacao (SURPRISE,
2023), em outras palavras, Surprise € a biblioteca Scikit Toolkits adaptada para sistemas de
recomendagéo.

O motivo dessa biblioteca ser a primeira op¢éo € a facilidade, a documentacdo clara
e objetiva e facilmente ser possivel adaptar o modelo de recomendacdo com mais de um
algoritmo de recomendacdo, exemplo: com pequenas adaptacdes em parametros é possivel
utilizar o modelo de recomendagdo com KNN, j& observado na monografia, na sessdo 2.2.5.1.1;
outro algoritmo que foi adaptado junto a biblioteca Surprise € o SVD, observado na sesséo
2.2.5.1.3 desta monografia. Ambos tiveram resultados relativamente satisfatérios, mas a um
custo computacional muito grande, e por isso acabou sendo deixado de lado.

O modelo criado utilizando Surprise sofria de um problema comum chamado
“segmentation fault”, que basicamente encerra a execu¢do do programa por ter utilizado toda
memoria RAM disponivel. No caso do modelo construido baseado na biblioteca Surprise o
arquivo CSV utilizado para executar o treino tinha pouco menos de 600 mil de linhas, e 16GB
de memdria RAM ndo eram suficientes — com certeza algumas configuragdes poderiam ser
feitas para mitigar a execucdo, mas depois de um tempo excessivo de tentativas com

configuracdes diferentes, a abordagem acabou ficando de lado.

5.1.3.3.3 Modelo 2: TensorFlow

O modelo de recomendacdo utilizando TensorFlow e sua extensa biblioteca de
recomendacdo foi rapido. Diferente da biblioteca Surprise, TensorFlow & uma biblioteca
extensa e com muito potencial, um bom exemplo do uso da tecnologia em acéo é o de Lin e
Chi (2019): um sistema de recomendacédo de filmes que mescla filtragem colaborativa com
redes neurais.

Mas considerando a natureza da filtragem colaborativa baseada em usuario,

eliminar a complexidade dos ajustes necessarios para a biblioteca funcionar de forma otimizada



113

e adicionar a complexidade de escrever um modelo do zero e especializado no algoritmo
proposto se fez mais Util e didatico — e otimizado, tanto de um ponto de vista de performance
computacional quanto do ponto de vista exploratério. Mas novamente, com certeza a falta de
expertise na ferramenta fez com que esta ndo fosse a melhor opg¢édo no desenvolvimento do

protétipo.

5.1.3.3.4 Modelo 3

Ao longo do trabalho de Ricci, Rokach e Shapira (2015), os autores fornecem
muitas abordagens para a construcdo de um modelo simples, tanto de regressao quanto de
classificacdo para a filtragem colaborativa baseada em usuario, no exemplo de Herlocker et al.
(1999) os autores levantam a questdo de que a significancia das notas que um usuario atribui é
diferente de usuario para usuério, isto é, considerando um usuario propenso a dar notas altas,
este fornece muitas notas altas e poucas notas baixas; ja um usuario que costuma dar notas mais
baixas e dificilmente fornece avaliagBes acima de 4 [numa escala de 0.5 a 5], por exemplo,
precisam ter suas “tendéncias” ajustadas para que a recomendagdo seja feita de forma assertiva.

O modelo de recomendacao utilizado no protétipo ndo é baseado em um modelo de
bibliotecas como os modelos disponibilizados pela biblioteca TensorFlow, mas sim seguindo o
mesmo principio abordado num curso de sistemas de recomendacdo disponivel na Udemy
(PROGRAMMER, 2018).

Para explicar o modelo criado, se faz necessario entender qual o modelo abordado
no curso em questdo: segundo o instrutor do curso (PROGRAMMER, 2018), um algoritmo

basico para calcular a média das notas dos itens é formalizado da seguinte forma (Equacéo 13):

) Zienj Tij (13)
sy)= ——
142
Sendo s(j) a soma de todas as notas fornecidas para o item j, dividido pela
quantidade de notas fornecidas para o item j. 0 simbolo dmega representado por £ sendo o

conjunto de todos os usuarios que avaliaram o item j, e por fim, r;; € a nota que o usuario i
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forneceu ao item j. A limitagdo da abordagem demonstrada na equacdo acima é a falta de
personalizag&o.

Outra limitacdo é o ndo ajuste das tendéncias de cada usuario, como apontado no
exemplo de Herlocker et al. (1999), para contornar essa limitacdo se faz necessario calcular

essa tendéncia, mais formalmente conhecida como desvio (Equacdo 14):

dev(i,j) = r(i,j) — 7 (14)

Sendo 7 (i, j) a avaliacdo que o usuario i forneceu ao item j, o simbolo #; expressa
0 desvio padrdo para o usuério i, e dev(i,j) é o desvio da avaliagcdo do usuario para o item
avaliado, o resultado simboliza o quanto o usuario i gostou dos itens j avaliados, um em
comparagdo a outro. Observando a equacao é possivel deduzir que caso o usuario seja alguém
que em média fornece avalia¢cdes em torno de 2,5 sera mais facil de acertar as recomendaces:
tudo avaliado abaixo de 2,5 de 5 ndo é recomendavel, tudo avaliado acima de 2,5 é
recomendavel e uma avaliacdo proxima de 4,5 ou 5 com certeza precisa ser recomendado. Mas
0 contrario também é valido, se o usuario avalia a maioria dos filmes com 5, entdo a
recomendacdo serd mista e incerta, este problema é conhecido como problema da ovelha cinza,

abordado na sessdo 2.2.4.5.

(15)

A Equagéo 15 ¢ a formalizagao da ideia principal do modelo: calcular “o quiao mais
— OU Menos — O UsSUario i ira gostar da recomendagdo”, sendo i’ a iteragdo com 0S outros
usuarios. O desvio dév(i,j) € a média de outros desvios, desvios estes vindo dos outros
usuarios que avaliaram o item j, dividido pela quantidade de pessoas que avaliaram 0 mesmo
item. Sendo assim, uma forma simples de expressar as equagdes observadas até entdo se da na

Equacéo 16:

s(i,j) =7y +dév(i,j) (16)

Considerando que o objetivo é uma recomendacéo gerada a partir da relacdo entre

usuarios, ou seja, as avaliagcbes dos outros usuarios i’ terdo peso nas recomendacfes que 0
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usuario i receberd, o peso de cada usuario, um em relacdo a outro, devera ser considerado na
equacdo, para calcular o peso w serd utilizado a equacdo de Pearson, abordado na sessao
2.2.2.1.1 da presente monografia, e a equacdo completa para o calculo das recomendagfes ao

usuario com os pesos fica (Equacédo 17):

Yire; Wit {Tirj — T} (17)

Liren; Wil

S(l,]) - fi’ +

Sendo w;;» 0 peso de cada usuario i’ em relagdo ao usuario i, esse peso pode ser
negativo, por isso o valor é tido como absoluto.

No momento de efetuar os célculos é preciso ter algumas constantes, como o
minimo de filmes em comum que o usuério i e i’ possuem em comum, no caso deste algoritmo
essa constante é 5, ou seja, com menos de 5 filmes em comum os célculos ndo chegam a ser
executados, pois a relacdo seria fraquissima e a probabilidade resultados contribuirem
negativamente para a recomendacdo € alta. Outra coisa a se considerar é que para o algoritmo
ndo tomar muito tempo no momento do treinamento € ndo calcular a similaridade entre todos
0s usuérios de todos os filmes e suas relacfes entre si. Ao invés disso, uma abordagem mais
dindmica é, com os vizinhos mais proximos ja encontrados para dado usuério, considerar
somente tais vizinhos para calcular as recomendac6es, 0 numero de vizinhos é guardado na
variavel K. Esta abordagem é conhecida como kNN, ja abordada na monografia, a constante K
costuma variar entre 25 e 50, e no caso do prot6tipo é utilizado 25 vizinhos para cada usuério.

Com o modelo criado pelo autor do curso “Recommender Systems and Deep
Learning in Python” (PROGRAMMER, 2018) formalmente descrito, vale dizer que a
implementacdo precisou de adaptac6es por conta dos dados e da dindmica de trabalhar ndo sé
com um dataset fixo, mas com usudrios novos sendo criados e anexados ao dataset de
avaliagOes, mas toda a teoria se manteve, e as mudancgas foram realizadas no tratamento e na

forma de acessar os dados em questdo.
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5.1.4 Outras ferramentas e tecnologias

Além de todas as ferramentas utilizadas para desenvolver os servicos, algumas
ferramentas sdo comuns entre si, pois sdo partes fundamentais no processo de desenvolvimento
de software que se tem atualmente, estas ferramentas sendo: um repositorio para versionamento
de codigo e uma plataforma para a hospedagem desse codigo que foi desenvolvido, essas
ferramentas s&o, respectivamente: Git e GitHub; além disso, é necessario um ambiente de
desenvolvimento (ou um editor de texto, se preferir), comumente chamado de IDE, que
significa “ambiente de desenvolvimento integrado” (em inglés: Integrated Development
Environment). A IDE utilizada para toda edigdo dos textos foi o Visual Studio Code. Essas

ferramentas séo introduzidas e explicadas a seguir.

5.1.4.1 Gite GitHub

Ambas as ferramentas estdo fortemente conectadas, entdo faz sentido introduzi-las
juntas, pois a segunda ndo existiria sem a primeira. Git € um sistema de controle de versao gratis
e de codigo aberto criado por Linus Torvalds em 2005, e desde 2005 mantido principalmente
por Junio Hamano (GIT, 2023).

GitHub é uma plataforma de hospedagem de cddigo gratuita que usa o Git como
base para o controle de versao dos cddigos hospedados na plataforma (GITHUB, 2023).

A motivacdo para usar tais ferramentas € sua praticidade; e segundo, mas ndo menos

importante, sua popularidade.

5.1.4.2 Visual Studio Code

Visual Studio Code combina a simplicidade de um editor de texto comum com as

poderosas ferramentas de desenvolvimento, como Intelli Sense (segundo a propria
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documentacdo do Visual Studio Code: Intelli Sense € quando a ferramenta de texto preenche
cddigo de forma inteligente e acelera o processo de codificacdo, facilitando o processo de
desenvolvimento de software) (VISUAL STUDIO CODE, 2023).

Itens como a IDE que se utiliza para o desenvolvimento costumam ser escolhidas a
partir de dois critérios: o gosto pessoal do desenvolvedor e a necessidade da linguagem ou
projeto desenvolvido. Por exemplo: ha desenvolvedores que utilizam os produtos da JetBrains,
que fornece para muitas linguagens uma IDE pesada e cheia de botdes e funcionalidades — que
quando utilizadas da forma correta podem economizar muitas horas de desenvolvimento; outros
preferem a simplicidade de uma IDE como VIM, mas as comparacdes entre esses produtos
estdo além do escopo da presente monografia. O importante é deixar claro que o gosto pessoal
do desenvolvedor influencia fortemente tal deciséo; outro fator € o projeto: projetos escritos em
Java ou C#, por exemplo, costumam ser desenvolvidos em um ambiente de desenvolvimento
mais robusto, essas linguagens foram desenvolvidas para projetos de larga escala, e costumam
ser mais produtivas quando utilizadas juntas com um ambiente de desenvolvimento — incluindo

uma IDE, mais robusta.

5.1.4.3 Ubuntu 22.04.2 LTS

Ubuntu é um sistema operacional gratuito e de codigo aberto baseado no Kernel
Linux e criado em 2004 (UBUNTU, 2023).

Ubuntu é uma 6tima escolha para sistema operacional de forma geral: gratuito, facil
de usar e com todos os beneficios de um ambiente de Kernel Linux, e sua popularidade faz com
que seja facil achar as respostas quando necessario, além de consumir muito menos memdaria
RAM que um sistema como Windows.

Vale uma observacao sobre o sistema operacional Windows 10: este possui uma
ferramenta chamada WSL — em especial WSL2 — que permite o uso de uma maquina virtual
Ubuntu num host Windows, mas a experiéncia pode ndo ser das melhores — pelo menos até a
data do desenvolvimento do presente trabalho —, como fica evidente no repositorio do WSL no
GitHub (WSL, 2023).



118

5.2 PROCESSO DE CONFIGURACAO DA INFRAESTRUTURA

O processo de configuracdo da infraestrutura, comumente conhecido como deploy,
foi efetuado inteiramente dentro da plataforma de nuvem publica AWS, mais especificamente
no servico Lightsail. Outras alternativas foram cogitadas como a plataforma Vercel (NEXT.JS,
2023) para deploy, mas ndo pareceu tdo dindmica e customizavel quanto configurar uma
maquina virtual, como é o caso do Amazon Lightsail, que utiliza as imagens da Bitnami nas
maquinas virtuais que hospedam as aplicacdes. Outra observacédo interessante € o fato de ndo
se ter utilizado Docker ou nenhum tipo de ambiente baseado em container no desenvolvimento
do projeto, essa auséncia ndo é acidental: a integracdo entre as maquinas virtuais e outros
servicos dentro do ambiente AWS, a geragdo de certificados SSL para dominios e subdominios,
configuracdo de CORS e outras dores que o ambiente de producdo — em especial quando o
ambiente envolve maquinas virtuais e ndo containers — foi utilizado pelo autor como ponto forte
no quesito exploratdrio, dada a falta de conhecimento prético do autor sobre deploy do zero

com maquinas virtuais num DNS publico.

52.1 AWS: Amazon Lightsail

AWS, ou Amazon Web Services € o servico de nuvem publica mais utilizado no
mundo (AWS, 2023). A AWS oferece servicos para atender as necessidades mais variadas e o
valor inicial oferecido gratuitamente pela plataforma é bem generoso e permite 0s usuarios a
explorar muitas possibilidades, uma dessas sendo 0 Amazon Lightsail.

O Amazon Lightsail, como diz na propria documentacdo do servico: é um servico
que permite aos usuarios o deploy das aplicaces de forma rapida e com baixo custo — apesar
de ser mais caro que servi¢cos como EC2 (EC2, 2023) para a alocacdo de maquinas virtuais. O
mesmo vale também para outros servigos paralelos que exigem mais configuracdo dentro da
prépria nuvem AWS, o valor pago por recurso computacional é maior dentro do Amazon
Lightsail, mas a configuragdo poupa muito trabalho, ou seja, 0 Amazon Lightsail é ideal para
produtos no seu estagio inicial: facil de lancar e manter, e o desenvolvedor pode migrar

facilmente para outros servi¢cos quando houver necessidade, ou encerrar 0S recursos caso o
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produto ndo continue em desenvolvimento, facilitando a fase de configuragdo. Amazon
Lightsail ndo é recomendado para produtos escalarem (LIGHTSAIL, 2023).

Para mais comparacdes entre servicos, em especial servicos computacionais que
tém seus valores altamente variaveis, a AWS proporciona uma excelente calculadora que
permite a visualiza¢do desses gastos (CALCULATOR, 2023).

O propésito do servico Amazon Lightsail é claro: uma plataforma para efetuar
deploy de forma simplificada, mas sem sacrificar a customizacdo que cada sistema necessita,
entdo foi capaz configurar dominio, SSL, CORS, comunicacéo entre servi¢os — garantindo que
as outras portas estejam fechadas para evitar falhas obvias de seguranca, e outras configuragoes

que a maioria dos servigos web necessitam.

5.2.2 Preparo dos servi¢os para o ambiente de producao

O preparo para o deploy seguiu 0s seguintes passos:

e Configurar as maquinas virtuais que foram alocadas no servico Amazon
Lightsail;

e Configurar o banco de dados PostgreSQL no Amazon Lightsail;

e Utilizando a imagem da méaquina virtual fornida pela Bitnami, configurar o
SSL para disponibilizar o cliente e as APIs do servigo de recomendagéo e o
gerenciador de usuarios e avaliagdes;

e Por fim, criar a configuracdo do CORS em ambas APIs para comunicacao

entre si, e restringir comunicagdo desnecessaria — aumentando a seguranga.

De fato, o servico Amazon Lightsail somado a imagem da Bitnami para as
maquinas virtuais simplificou muito todo o processo: dentro do Lightsail o banco de dados
PostgreSQL é criado com extrema facilidade e sem nenhuma configuragdo, escalando
automaticamente caso necessario; as maquinas virtuais ja sdo disponibilizadas com uma versao
suficientemente nova do NodeJS para rodar ambos o cliente e API de gerenciamento de usuarios
e avaliacOes, escritas em JavaScript e TypeScript, respectivamente. O mesmo vale para o
Python 3: pelo fato de ndo ter sido feito uso de funcionalidades mais recentes da linguagem e
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das bibliotecas que a linguagem oferece (por exemplo: Pandas e Numpy) instalar uma versao
um pouco menos atualizada das bibliotecas bastou para executar o servigo de recomendacao
sem problemas. Nessa breve descricdo da configuracdo ja foi descrita a configuracdo das
maquinas virtuais para executar as aplicacdes e o banco de dados para integrar com o
gerenciador.

Um destaque importante a ser feito é a imagem disponibilizada pela Bitnami
(BITNAMI, 2023), que esta disponivel na AWS Marketplace e ja vem integrada no Amazon
Lightsail, essa imagem vem com uma ferramenta ja integrada na imagem para maquina virtual
que permite o host da maquina virtual gerar certificados SSL com facilidade, disponibilizando
a URL com protocolo HTTPS, e ndo HTTP. O dominio obtido para o sistema desenvolvido foi
comprado através dos dominios da Google, com um preco de R$50 ao ano, o dominio se chama
“themoviebakery.com”, que ¢ uma referéncia a musica “The Bakery”, do Arctic Monkeys. Com
o dominio adquirido, a configuracdo do DNS é autoexplicativa através das configuracdes de
DNS e Network da plataforma Amazon Lightsail e, para utilizar o dominio em mais de um
servico foi necessario a criagao de subdominios, estes sendo: “backend.themoviebakery.com”
e “recommender.themoviebakery.com”, ambos com nomes autoexplicativos: o primeiro sendo
para o gerenciador em TypeScript, e 0 segundo sendo para o servigo de recomendacdo. Outra
observacdo a se fazer é o fato de que foi necessario alocar um IP estético para as aplicacdes
para atribuir os dominios aos IPs, e consequentemente, as maquinas virtuais hospedando os
Servigos.

E por fim, a configuracio do CORS: CORS é um mecanismo baseado nos
“Headers” HTTP que permitem que um servidor indique quais chamadas de quais “origens”
sdo permitidas a acessar a aplicacdo (MOZILLA, 2023). Entdo mesmo que um dominio esteja
executando chamadas a um subdominio que pertence ao mesmo dominio, exemplo:
themoviebakery.com executando uma chamada ao servico hospedado na URL
backend.themoviebakery.com, o servico que serve essas chamadas precisa de uma configuracéo
concedendo permissdo a essa origem especifica. A titulo de curiosidade, uma API publica
possui uma configuracdo de CORS que permite explicitamente que qualquer origem a acesse,
e tal API necessita de mais mecanismos de seguranga para garantir que ndo haja abuso no

numero das requisi¢fes executadas ou ataques em seus servidores.
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5.2.3 Falhas no design, arquitetura e algumas alternativas

Por se tratar de um prototipo, existem muitas falhas na arquitetura e design da
solucéo, no livro de Sommervile (2011) e nas metodologias estudadas no capitulo 4 da presente
monografia, durante o estudo sobre abordagens no desenvolvimento de software é possivel
observar o protétipo funcional como a primeira entrega da primeira iteracdo sobre o produto,
somente com o essencial para o sistema fazer o que se propde: recomendar filmes a um usuério
baseando-se nos outros usuarios e suas preferéncias. Dito isso, 0 sistema estd longe de um
estado ideal, tanto de um ponto de vista negocial quanto de desenvolvimento e experiéncia de
usuario. Tais observacdes ndo tiram o mérito alcangado com o protétipo funcional, mas servem
ndo s6 para a melhoria do sistema de modo geral em proxima iteracGes sobre o sistema,
iteracOes estas que vao além do escopo do presente trabalho, mas também enriquece o contexto
em que um sistema de recomendacdo pode atuar, esta sessao € um interludio para a sesséo final

da monografia: trabalhos futuros.

5.2.3.1 Falha de arquitetura: ndo utilizar o Next.JS como servidor

Next.JS (NEXT.JS, 2023) ¢ um “framework Full-Stack”, ou seja, a ferramenta
permite chamadas a um banco de dados e as devidas valida¢bes, 0 motivo de ndo utilizar é
simplesmente o interesse em hospedar mais servicos no servigo de nuvem da AWS, ou seja, a
solugdo foi projetada para ser mais trabalhosa e exigir mais configuragcdo, por motivos
exploratorios antes de mais nada. Vale também observar que a mais sabia decisdo em relacéo a
arquitetura seria remover o servico de gerenciamento e utilizar o Next.JS como gerenciador
também, e, pensando num produto que de fato busca crescimento, quando o produto crescesse
a ponto de fazer uso de um backend préprio, uma reestruturacdo dessa parte seria bem-vinda,

provavelmente utilizando uma linguagem como Java ou Go.
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5.2.3.2 Falha de experiéncia do usuério: botao de “treinamento”

O processo de treinamento do servico de recomendagdo € uma questdo quase que
multidisciplinar: quantas vezes executar o treinamento? Qual métrica ativa a funcdo de
treinamento? Se a periodicidade do treinamento for alta o custo computacional sera
desnecessério, pois chances é de que ndo houve novos inputs o suficiente para justificar o
processo de aprendizado — a ndo ser que seja feita a utilizagdo de “transferéncia de
conhecimento” — que significa dizer que a inteligéncia artificial ird partir de um conhecimento
ja obtido e buscar novos conhecimentos a partir dos novos inputs (TORREY, 2010) —, de
qualquer forma, ndo foi feito uso da “transferéncia de conhecimento” no servico de
recomendacdo — apesar de ser uma funcionalidade relativamente facil de implementar, dadas
especificacbes atuais do prototipo, outra potencial falha de design na arquitetura — O
treinamento do protétipo é feito através de um botdo que o usuario pode apertar, 0 motivo é
simples: esse protétipo serve para que um ndmero infimo de usuérios possa testar o sistema de
recomendacdo, e o treinamento é parte dele, entdo para acelerar o processo de recomendacao e
facilitar os testes de usuario e coletar feedback explicito através de um formulario, um botédo de

“treinamento” foi adicionado, e no caso de uso especifico proposto, atendeu as necessidades:
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Figura 31 — protdtipo com botdo de “treinamento”

Qnt.de filmes avaliados: 80
RECOMENDACOES TREINAMENTO
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Fonte: autoria prépria (2023)

Para uma aplicacdo em producdo e nao dedicada a usuérios seletos essa op¢édo de
treinamento simplesmente ndo € uma opc¢do. Os autores Ricci, Rokach e Shapira (2015)
abordam o tema no decorrer do livro e o curso consumido para o desenvolvimento da
monografia e do prototipo funcional sobre sistemas de recomendacdo em Python
(PROGRAMMER, 2023) também aborda a temética de periodicidade.

5.2.3.3 Falha de experiéncia do usuério: somente filtragem colaborativa baseada em usuario

O sistema de recomendacao proposto melhoraria consideravelmente se, ao inves de
utilizar filtragem colaborativa baseada em usuario como a principal forma de recomendacéo,
utilizar a recomendacéo baseada em conteudo, esta que nao depende de feedback do usuario de
antemaéo, e ent&o, utilizando um sistema simplificado de recomendagé&o os usuérios forneceriam

feedback com o tempo — nessa parte, mecanismos de coleta de feedback implicito fazem toda
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diferenca para utilizar como indicadores do que 0s usuérios estéo gostando e ndo gostando além
das preferéncias do usuério em particular (RICCI; ROKACH; SHAPIRA, 2015).

O motivo da abordagem do trabalho ter sido a filtragem colaborativa baseada em
usuario € puramente experimental: dada uma base de dados preexistente e somando as
avaliagdes dos usudrios com esta base de dados, o quanto se mitiga do problema de “arranque

a frio”, comumente reportado nos sistemas de recomendagao.

5.3 APRESENTACAO DO PROTOTIPO

Realizado o desenvolvimento do prototipo funcional nas sessdes 5.1 e 5.2, a atual
sessdo é destinada a apresentagdo do resultado final.

Como ja citado durante o trabalho, o desenvolvimento do sistema de recomendacéo
utilizou uma meétrica e somente uma métrica como parametro para as recomendacdes ao
usuario: o feedback explicito do usuario sobre os filmes apresentados no sistema de
recomendacdo. Para essa apresentacdo é utilizado o usuério (ou persona) “Tyler” para
demonstrar todo o fluxo que o usuério do sistema ir& percorrer: da criacdo de conta a solicitacdo
das recomendac0es. A apresentacdo demonstra o botdo de treinamento, utilizado pelos usuarios
do teste qualitativo que gerou a sessdo 5.4: avaliagéo.

O primeiro passo é a criacdo de conta, 0 usuario desse teste — a partir de agora
chamado de Tyler — precisa criar sua conta para utilizar o servi¢o de recomendagé&o (Figura 32):
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Figura 32 - tela inicial, onde o usuéario insere o e-mail
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Fonte: autoria propria (2023)

Tyler ndo possui um e-mail ja cadastrado, entdo ele € redirecionado para a tela de

cadastro (Figura 33):



126

Figura 33 - tela de cadastro de usuério, onde o usuério coloca 0s dados necessarios para seu
cadastro no sistema de recomendacao
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Fonte: autoria propria (2023)

Tendo preenchido os campos que o sistema pediu, Tyler é redirecionado para a tela
onde pode avaliar os filmes disponiveis, note que a tela (Figura 34) ficou diferente do protétipo
apresentado no capitulo 4 da presente monografia, o motivo disso é a soma dos feedbacks dos
usudrios que realizaram alguns testes durante o desenvolvimento e as necessidades que foram
se apresentando ao longo do desenvolvimento para guiar melhor o usuario durante sua

experiéncia:
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Figura 34 — tela de avaliagdo de filmes, onde o usuario precisa avaliar ao menos 25 filmes até

os botdes “treinamento” e “recomendagdes” fiquem disponiveis

Qnt. de filmes avaliados: 0 Bem-vindo, Tyler SAIR
RECOMENDACOES TREINAMENTO Q
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Fonte: autoria prépria (2023)

Apos realizar a avaliacdo de 39 filmes, Tyler ja pode pedir para treinar o sistema

para gerar suas recomendac6es (Figura 35):
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Figura 35 - tela de avaliagdo de filmes, agora com um nimero maior de 25 avaliagdes

Qnt. de filmes avaliados: 39 Bem-vindo, Tyler SAIR
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Fonte: autoria propria (2023)

Ao clicar no botdo de treinamento, um gif aparece ao lado de um texto pedindo para
esperar uns 5 minutos antes de solicitar a recomendacéo. Isso se da porque (1) essa requisicao
realizada do servico cliente ao servigo de recomendag&o retorna um erro, iSSo porque a maneira
como a solicitacdo de treino é lidada internamente no servico ndo esta adequada (e como ja
mencionado, o botdo de “treinamento” ndo ¢ a forma correta de se treinar um modelo de
recomendagéo), mas mesmo retornando um erro, 0 Servigo consegue executar o treinamento;
(2) o algoritmo de treinamento ainda esta mal otimizado, portanto treinar do zero acaba sendo
custoso e levando 5 minutos toda vez que realiza o treino. Tendo em vista os pontos (1) e (2)
que acabam de ser levantados, ndo ¢é possivel mostrar o avango do treinamento para 0 Usuério

ou retornar o feedback quando o treinamento foi de fato concluido, mas é possivel avisa-lo o



129

tempo de duracdo da fase de treinamento, o tempo foi deduzido apds inimeras itera¢fes do
algoritmo na parte de desenvolvimento da monografia.
A Figura 36 demonstra o gif na tela de avaliacdo quando Tyler clica no botao

“treinamento’”:

Figura 36 - gif ao clicar no bot&o de treinamento
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Fonte: autoria propria (2023)

Agora Tyler precisa esperar 0os 5 minutos. Ao idealizar um sistema de
recomendacéo — ou qualquer sistema no geral —, ter um mecanismo que faz o usuério esperar é
uma falha grande de design. Ter mais de um método de recomendagdo num sistema de

recomendacéo mitiga essa falha e permite flexibilidade, fazendo com que o sistema possa trocar
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0 modelo de recomendacao e testar inimeras abordagens sem que o usuario perceba, tornando
a experiéncia muito mais fluida e natural (RICCI; ROKACH; SHAPIRA, 2015).

Figura 37 - recomendac6es fornecidas ao usuario Tyler
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Fonte: autoria prépria (2023)

A Figura 37 demonstra as recomendacdes de Tyler. Dado que muitos dos filmes
que Tyler avaliou ndo tinham nada em comum com os filmes recomendados, as recomendacdes
feitas para Tyler ndo foram muito boas.

Talvez se Tyler avaliar mais filmes o sistema pode adiciona os vizinhos certos no

calculo, e assim, realizar as recomendacdes de forma mais assertiva. Novamente Tyler passa
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pelo processo de avaliacdo, dessa vez dos filmes que fora recomendado ao solicitar as

recomendacdes, e agora o sistema precisa novamente passar por uma fase de treinamento.

Figura 38 - resultado da segunda solicitagéo de Tyler por recomendacGes de filmes[

Qnt.de filmes avaliados: 53
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A Figura 38 demonstra o resultado obtido na segunda recomendacgéo. Na primeira

vez em que Tyler solicitou recomendagdes de filmes o usuério tinha feito 39 avaliacGes de

diferentes filmes; para a segunda solicitacdo de recomendacfes Tyler avaliou um total de 53

filmes.

As recomendacodes estdo melhores. Muitos dos filmes avaliados por Tyler antes de

solicitar recomendagOes pela segunda vez foram com avaliacdo negativa, ou seja, Tyler
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informou o que ndo gosta. Nas primeiras 39 avalia¢Ges fornecidas ao sistema, Tyler forneceu
muito mais notas altas que baixas ao sistema, fazendo com que o sistema ndo conseguisse
calcular o que Tyler ndo gosta e ndo queria que fosse recomendado. Mesmo assim é importante
observar que as recomendacdes ndo mudaram tanto, isso se d& porque nédo héa tantos vizinhos
cadastrados no treinamento, entdo a probabilidade dos vizinhos se repetirem é alta, mesmo
depois de adicionar avaliacbes ao sistema, outros fatores ja observados no decorrer da
monografia também podem fazer parte da resposta por tras das recomendac6es de Tyler, mas
dado o contexto do teste controlado no cenario apresentado, € possivel afirmar que este é o

primeiro fator a se levar em consideragéo.

5.4 AVALIACAO

Baseado no prototipo desenvolvido até a sessdo atual, esta sessdo propGe uma
avaliacdo deste protdtipo funcional baseando-se no fluxo do usuério durante do teste de
usabilidade de todo o sistema, fluxo esse demonstrado na sesséo 4, em especial na sesséo 4.3.2
onde é possivel ter o ponto de vista da jornada do usuério durante a navegacdo do sistema, e
aplicando um questionario para obter o feedback explicito dos usuarios selecionados na amostra
podemos estabelecer algumas métricas para efetuarmos de forma concisa a analise dos
resultados.

O tdpico de medicdo de um sistema de recomendacdo foi abordado também na
sessdo 5.1.3.3.1, mas de um ponto de vista um pouco mais isolado, isto é, os autores e 0
conteddo da sessdo citada se preocupam um pouco mais com a medi¢do da recomendagdo em
si, mas como fica claro, a recomendacéo realizada por essa parte isolada de todo um sistema
tem influéncia direta do resto do sistema, se preferir.

Dito que a avaliacdo é do sistema de recomendacdo, sistema esse que tem como
objetivo recomendar filmes ao usuério, o objetivo final portanto se torna aumentar o nivel de
satisfagdo do usudrio. A satisfacdo é definida por Moraes et al. apud Lovelock e Wright (2003,
p. 106) uma “reagdao emocional de curto prazo ao desempenho especifico de um servigo™.
Moraes et al. (2003) continua afirmando que “a avaliagdo da satisfacdo ¢ passageira, uma vez
que cada experiéncia com o servi¢o pode causar a satisfagdo ou insatisfagdo do usuario”. No

trabalho de Ricci, Rokach e Shapira (2015) todas as facetas do sistema de recomendacéo sao
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abordadas — e avaliagdo desse sistema também é analisada ao longo dos capitulos. Os autores
afirmam que um desenvolvedor de um sistema de recomendacdo de dado dominio de aplicacdo
(seja este dominio uma rede social que recomenda pessoas, ou um dominio de entretenimento
onde as recomendacdes sdo de filmes e séries) deve entender as facetas especificas do dominio,

seus requisitos, desafios e limitagoes.

5.4.1 Formulario

O formulario é composto de 6 perguntas e a pesquisa tem como objetivo obter
informacdes sobre a satisfacdo do usuario em relacdo as recomendacdes e 0 tempo que o sistema
demora para responder ao pedido de recomendacdo, além de observar 0 comportamento do
usuario: se costuma assistir filmes e, segundo suas préprias observacbes sobre comportamento,
questionar sobre a abordagem que este usuario teve em relacdo a média de pontos que este
forneceu aos filmes avaliados. O formulario foi criado dentro da ferramenta Google Forms e
permite a organizacdo dos dados coletados através das respostas gratuitamente (GOOGLE,
2023). Cada pergunta possui sua propria motivacdo e para que estas motivacdes sejam

compreendidas, vale uma introducéo as perguntas do formulario:

(@) “De 0 a 10, sendo 0 péssimo ¢ 10 sendo 6timo, qual nota vocé daria para as
recomendacdes que o sistema lhe ofereceu?”. Pergunta de multipla escolha
numa escala linear.

(b) “Sobre a velocidade das recomendacdes (botdo de recomendagdes), 0 quao
rapidas vocé diria que elas foram calculadas?”. Pergunta de multipla escolha
com as escolhas: (1) muito rapido; (2) rapido; (3) mais ou menos; (4) devagar;
e (5) muito devagar.

(€) “No geral, ¢é possivel afirmar que vocé distribuiu notas positivas e negativas
sobre os filmes que avaliou?”. Pergunta de multipla escolha com as escolhas:
(1) sim, avaliei filmes tanto com notas positivas quanto negativas; (2) nao,

avaliei a maioria de forma negativa; (3) ndo, avaliei a maioria de forma positiva.
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(d) “Com que frequéncia vocé costuma assistir filmes?”. Pergunta de multipla
escolha com as escolhas: (1) toda semana; (2) quase toda semana; (3) todo més;
(4) quase nunca; (5) nunca.

(€) “Vocé achou que as recomendagdes mudaram para melhor ou pior apds
adicionar ou alterar avaliagdes?”. Pergunta de multipla escolha com as escolhas:
(1) mudou, para pior; (2) mudou, para melhor; (3) nem percebi que mudou.

(f) “Vocé utilizaria um sistema para obter recomendacfes de filmes e séries e
também pegar as recomendacOes de outras pessoas?”. Pergunta de multipla

escolha com as escolhas: (1) sim; (2) néo.

As perguntas (a) e (b) ttm como objetivo coletar a satisfacdo do usuério, sendo a
(b) mais preocupada com a performance do sistema. As perguntas (c) e (d) ttm como objetivo
obter o comportamento do usuério, sendo a (c) 0 comportamento do usuario em relacéo a sua
tendencia de avaliar filmes mais para negativo ou positivo e a (d) observar com que frequéncia
0 usuario assiste filmes — é valido comentar que pessoas mais envolvidas no cinema costumam
ser mais criticas, entdo recomendar filmes aclamados pela critica e com alta reputacdo costuma
ser uma boa estratégia, no entanto, usuarios com um perfil contrério, ou seja, que costumam
ver filmes que estdo na moda e esquecerdo destes assim que 0s créditos aparecerem na tela, ndo
irdo apreciar com tanta facilidade filmes que definem o género que pertencem, um exemplo de
filme que define o género que habita € o filme Se7en. A pergunta (e) diz a respeito do
retreinamento: ao realizar o retreino a recomendacdo ficou melhor? Pior? Ou ainda, mal houve
efeito? Os usuérios foram solicitados a avaliar ao menos 25 filmes, e entdo, depois das
recomendacdes geradas, solicitar mais um treino e recomendacao apés avaliar mais 25 filmes,
essa pergunta também diz a respeito da satisfacdo do usuario em relacdo ao retreinamento. A
sexta e ultima pergunta (f) diz a respeito do comportamento do usuério, dado que redes sociais
como Filmow (FILMOW, 2023) estdo online e ativas, com usuério de todo mundo utilizando
seus servicos para encontrar filmes e criar listas com filmes vistos e filmes que desejam ver, o
usuario se descreveria como alguém que utilizaria uma “rede social para cinéfilos”? Ou no caso

do presente trabalho, um “sistema de recomendacao de filmes”.
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5.5 RESULTADOS

Na sessdo 8.2.4 do livro de Ricci, Rokach e Shapira (2015), nomeado de “tirando
conclusdes confidveis” os autores argumentam sobre o fato de que em qualquer tipo de
experimento é importante que os desenvolvedores se deem confiantes em relacéo ao sistema de
recomendac&o que escolheram para lidar com os dados ainda néo vistos no futuro. Ainda assim,
é possivel que determinado algoritmo performe melhor num ambiente controlado e obtenha
resultados inferiores ao esperado, considerando os dados imputados pelos dados utilizando os
sistemas recomendacao escolhidos. Para reduzir a possibilidade de tais erros estatisticos 0s
autores recomendam performar testes de significancia sobre os resultados.

Considerando o fator tempo, a realizagdo dessa “analise de longa distancia” sobre
0 presente trabalho ndo se faz possivel ou necessaria, mas a soma de técnicas de recomendacéo
sobre a técnica ja implantada, tal técnica de recomendacdo sendo a filtragem colaborativa
baseada em usuario, se faz Gtil num sistema em que o objetivo ndo é explicitamente a
experimentacdo, mas sim a satisfagdo dos usuarios deste sistema.

Idealmente se traria uma massa de usuarios consideravel e demograficamente
diversa, porém, considerando que 0s servicos estdao hospedados de forma publica e ndo possui
os devidos mecanismos de defesa e seguranca para impedir ataques simples — mas severos —
que facilmente derrubariam o sistema desenvolvido para o protétipo funcional, a amostra de
usuarios para o teste foi efetuada de forma controlada, afim de ndo convidar usuarios maliciosos
a inundar os servidores de requisicdes ou explorar outras falhas no software desenvolvido
(MEDEIROS, 2016) (HOQUE; BHATTACHARYYA; KALITA, 2015).

Tendo revisado o formulario aplicado e o contexto em que o teste foi conduzido, as
Figuras 39-44 correspondem aos resultados obtidos a partir da aplicacdo do formuléario:
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Figura 39 — Respostas fornecidas para pergunta (a), representadas num grafico de colunas

de 0 a 10, sendo 0 péssimo e 10 sendo 6timo, qual nota vocé daria para as recomendagdes que o

sistema lhe ofereceu? (0 a 10)
7 respostas

1(14,3%) 1(14,3%)

0 ((‘)%) 0 (?%) 0 {(‘]%) 0 ((lJ%) 0 ((‘)%) 0 ((l)%)
0
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Fonte: autoria prépria (2023)

Figura 40 — Respostas fornecidas para pergunta (b), representadas num grafico de setores

Sobre a velocidade das recomendacdes (botdo de recomendacdes), o quio répidas voceé diria que
elas foram calculadas?

7 respostas

@ Muito rapido
@ Rapido

Mais ou menos
@ Devagar
@ Muito devagar

Fonte: autoria propria (2023)

As respostas para pergunta (b), apresentadas no grafico da Figura 40 demonstram
um ponto positivo do sistema de recomendacéo apresentado pelo protétipo: o sistema calcula
com antecedéncia as recomendagdes para 0 usuario e assim pode entregar tais recomendagdes
assim que o usuario pedir. O motivo da haver 42,9% de respostas como “Mais ou menos” poder
ser 0 fato de o servico cliente ter que buscar as imagens de fora sempre que executa, ao invés
de utilizar cache, possuir os arquivos de imagem localmente ou qualquer outra técnica que

aumente a velocidade da request.
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Figura 41 — Respostas fornecidas para pergunta (c), representadas num grafico de setores

No geral, é possivel afirmar que vocé distribuiu notas positivas e negativas sobre os filmes que

avaliou?
7 respostas

@ Sim, avaliei filmes tanto com notas
positivas quanto negativas

@ N3o, avaliei a maioria de forma negativa

() N3o, avaliei a maioria dos filmes de
forma positiva

Fonte: autoria propria (2023)

Figura 42 — Respostas fornecidas para pergunta (d), representadas num grafico de setores

Com que frequéncia vocé costuma assistir filmes?
7 respostas

@® Toda semana

@ Quase toda semana
@ Todo més

@ Quase nunca

@ Nunca

Fonte: autoria propria (2023)



Figura 43 — Respostas fornecidas para pergunta (e), representadas num gréfico de setores

Vocé achou que as recomendagdes mudaram para melhor ou pior apds adicionar ou alterar
avaliagoes?
7 respostas

@ Mudou, para pior
@ Mudou, para melhor
Nem percebi que mudou

Fonte: autoria propria (2023)

Figura 44 — Respostas fornecidas para pergunta (f), representadas num gréafico de setores

Vocé utilizaria um sistema para obter recomendacdes de filmes e séries e também pegar as
recomendacdes de outras pessoas?

7 respostas

® Sim
® Nao

Fonte: autoria propria (2023)
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Apesar da pequena amostra de usuarios, é possivel tragar algumas hipdteses. Com

base nas respostas para as perguntas (a) (Figura 39) e (e) (Figura 43) em especial, onde fica

evidente o nivel de satisfacdo do usuério de forma explicita é possivel observar que, para um

modelo simpldrio de recomendacdo que utiliza filtragem colaborativa baseada em usuarios,

além desta filtragem ainda utilizando a abordagem baseada em vizinhos (ou kNN, se preferir) o

feedback foi surpreendentemente positivo para tal algoritmo. Se for levado em consideracédo

somente a técnica de recomendacdo e a avaliacdo dos filmes pelos usuarios, e construir uma

avaliacdo do modelo somente levando essas duas variaveis, estas sendo: (1) o modelo de
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recomendacéo; e (2) as avaliagdes dos usuarios em si no formulério; é possivel inferir que ha
outros fatores puxando as avaliagdes para cima. A partir dos resultados obtidos o objetivo enté&o
é realizar essa inferéncia de possiveis hipoteses, e entdo concluir o capitulo de resultados.

O resultado positivo também se deve ao fato de que, conforme demonstra as
respostas para pergunta (c) (Figura 41), os usuarios foram explicitamente incentivados a
avaliarem filmes tanto de forma positiva quanto de forma negativa, para ndo ocorrer o problema

da ovelha cinza.

5.5.1 Sobre os usuarios escolhidos para o teste

Os usudrios que participaram do teste e preencheram o formulario eram, em sua
maioria, pessoas que gostavam de cinema ou que ao menos gostavam de parar para ver filmes,
0 que faz sentido para o contexto do objeto sendo testado. O fato € que quando se assiste varios
filmes e se tém conhecimentos da sétima arte, e a lista € composta de filmes famosos (filmes
esses que serdo abordados logo em seguida nas dedugdes vindas dos testes), ndo é uma surpresa
que a chance de a recomendaco ser boa € alta. E uma tendéncia humana. Na sessio 2.1 da atual
monografia, onde se inicia a dissertacdo cientifica sobre preferéncias, € definida a palavra
“preferéncia” seguindo a defini¢do de Druckman e Lupia (2000) onde “preferéncia é definida
como uma avaliacdo comparativa de um conjunto de objetos, ou seja, uma classificagdo sobre
[tal preferéncia]. A preferéncia serve como marcador cognitivo que lembra a pessoa como
interagir com aspectos de seu ambiente. [...]” e, de fato, a faixa etdria das pessoas fazendo os
testes era de 20 a 30 anos e estas, ao navegarem pela listagem de filmes acabaram se
identificando com os resultados obtidos.

Isso faz com que o conjunto de usuarios seja a (3) variavel a ser considerada ao
observar os resultados o formulario. Para entender uma opinido, € preciso entender a pessoa por
trés daquela opinido (SOLOMON; HIGGINS apud NIETZSCHE, 1999).
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5.5.2 Sobre os filmes disponiveis no dataset

O dataset foi montado com os filmes mais populares no momento da coleta, isto €,
comeco de 2023. Dito isso, filmes como Cinderella (1950), Toy Story (1995) e Spider-Man
(2002) estdo entre os filmes listados. Estes sdo alguns dos filmes que marcaram a infancia de
muitas pessoas da faixa etaria exposta ao teste, ou seja, boas memarias de bons filmes que a
pessoa avaliou — provavelmente com uma pontuagéo alta — ou ndo chegou a avaliar, e entdo
teve esta recomendacao feita para si. O importante é ter em mente que 0s pouco mais de 5 mil
filmes dispostos para avaliacdo nos testes realizados sdo, antes de mais nada, filmes populares.

Se faz necessario observar a Netflix para entender melhor as colocagdes da sessao
atual, o servico de streaming diminuiu drasticamente seu catalogo de filmes e séries, mas
investiu pesado em producdes proprias de filmes e séries (CLARK, 2020), ou seja, a empresa
ndo visa ter todos os titulos que o usuario procura, mas sim ter titulos originais — e produzidos
por ela mesma — que atenda seu publico alvo. E importante ressaltar que o artigo de Clark
(2020) para o Business Insider sé aponta os dados, e aqui as hipéteses sdo tracadas a partir
destes dados.

Ou seja, o conjunto de filmes é a varidvel (4) do conjunto de itens que influencia
nos resultados do sistema de recomendacéo, e esse € o tipo de fato que soa obvio depois de
afirmado, mas pode passar batido quando a busca é, por exemplo: maior acerto nas
recomendacdes. Ndo € possivel recomendar “a melhor espécie de alho para um vampiro”, por
assim dizer. Se determinado software se propde a atender determinado publico alvo, é melhor

0 publico alvo ser bem estabelecido, compreendido, e entdo atendido.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

O presente capitulo se dedica a concluir a monografia, apresentando os objetivos
definidos e como estes objetivos foram alcangados, além de possiveis extensdes do atual
trabalho desenvolvido e os possiveis trabalhos futuros que poderao ser realizados, partindo da

atual monografia.

6.1 CONCLUSOES

Tendo em vista a complexidade da implementacdo de um sistema de recomendacéo
eficaz e o qudo simples este mesmo sistema pode ser, 0s resultados mostram que um sistema
de recomendacdo que possui em seu catalogo de itens com excelentes opc¢des para aquilo que
se esta recomendando, no caso do presente trabalho: filmes, o sistema recomenda-se sozinho.

Para casos especificos como o sistema abordado no protétipo funcional foi possivel
atingir bons resultados utilizando uma base de dados inicial e um algoritmo limitado para
calcular as recomendacdes. Mas, servigos como a Amazon que possuem uma variedade de itens
e clientes tdo diferentes entre si, a solugéo para o problema de recomendacao pode se tornar um
emaranhado de diferentes técnicas e abordagens, somando diferentes aspectos dos usuarios e
dos itens disponiveis para realizar uma recomendacédo apropriada, solucdo esta que a Amazon
parece estar dominando até entdo (PALMER, 2022).

E possivel observar que o arquiteto de um sistema de recomendagdo precisa
entender, em especial, as restricdes que envolvem o sistema de recomendacéo que se pretende
construir, e partindo dessas restricdes € possivel mitiga-las com as devidas ferramentas e
técnicas. No caso do prototipo funcional desenvolvido, 0 modo como foi contornado o que
segundo a literatura é o maior empecilho para sistemas de recomendagao: o “arranque a frio”,
foi adotando uma base de dados preexistente e somando os dados j& conhecidos da base com
os dados obtidos pelos usuérios do sistema, mas é possivel ver que a falta de feedback dos
usuarios e a volatilidade de suas opinibes é de fato o maior dos desafios no desenvolvimento

de um sistema de recomendagéo.
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Mesmo com resultados satisfatorios, um cenario de testes mais realista seria a
divulgacdo do sistema inteiro para o grande publico, permitindo com que grupos de milhares
de pessoas avaliassem filmes, solicitassem recomendacdes, e preenchessem o formulario
disponivel, mas como ja mencionado anteriormente esta abordagem nao foi realizada por uma
limitacdo de tempo somada a inseguranca de divulgar uma URL puablica a muitos estranhos ao
mesmo tempo, sem adicionar as devidas camadas de seguranga.

Por fim, a conclusao desse prototipo demonstra uma das diversas possibilidades de
se implementar um sistema de recomendacéo. O fato de se ter desenvolvido um sistema de
recomendacdo sem a utilizacdo de bibliotecas especializadas e sim fazendo uso da matematica
e de bibliotecas como Numpy para auxiliar em operagfes mais complexas com maior
performance trouxe uma desmistificacdo ao processo de recomendacéo, e também ao processo
de construcdo de modelos de aprendizagem de maquina. Tendo atingido os objetivos definidos

no comeco da monografia, conclui-se o trabalho apresentando possiveis trabalhos futuros.

6.2 TRABALHOS FUTUROS

Ao fim do protétipo funcional no capitulo 5 foram definidas melhorias ao protétipo
atual e expansdes deste prototipo. A diferenca de um para outro ndo é clara de forma semantica,
mas ao observar o0s itens descritos é possivel visualizar a diferenga entre uma melhoria e uma
expansdo, caso ndo tenha ficado claro até entéo:

Como melhoria, faz-se util pensar em:

(@) Se o software almeja atender melhor o publico, as estratégias de recomendacao

precisam ser atualizadas e definidas de forma dinamica, para usuarios novos 0s
conteldos precisam se organizar entre si, para usuarios ja conhecidos, a
filtragem colaborativa precisa se mostrar melhor que uma simples filtragem de
conteddo;

(b) As melhorias e falhas citadas na sessdo 5.2.3 se fazem (til nesta sessao;

(c) Aincluséo de filmes de bases de dados como TMDB fardo com que 0S USUArios

busquem o sistema desenvolvido como referéncia, entdo um script diario de
atualizagdo baseado num site de critica de cinema pode fazer com que o sistema

atinja esse objetivo.
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Como expansdo, faz-se Gtil considerar:

(@) Uma expansédo interessante seria o usuario clicar no filme desejado e este filme
possui suas proprias propriedades e atributos;

(b) Pessoas gostam de criar listas e listar coisas. Fazer com que usuarios sejam
capazes de criar listas para si com um nome e talvez tags para estas listas seria
interessante;

(c) Além de criar listas, permitir usuarios listarem filmes que determinado diretor
dirigiu, ou ator atuou, por exemplo, é uma excelente expansao.

(d) Além do script citado na lista anterior, permitir o usuario a adicionar os proprios
filmes — no caso de filmes menores que sdo produzidos com baixo orgcamento e
ndo costumam ser listados por bases de dados como TMDB — seria uma boa

forma de incentivar os usuarios a contribuir com o site.
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