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RESUMO

Devido ao grande avanco dos sistemas de recomendagdes é possivel perceber,
cada vez mais, o quido poderosos eles podem ser no intuito de incitar o consumo.
Diante disso, este trabalho visa demonstrar de forma pratica a aplicacdo de
algoritmos para filtragem colaborativa e filtragem baseada em conteudo, utilizados
em sistemas de recomendacgdo, voltados a indicagcdo de filmes. Para isso, foi
desenvolvida uma aplicagdo simulando toda a usabilidade utilizada em plataformas
de streaming de videos, a fim de capturar todas as interagbes dos usuarios
participantes do experimento. Através dos dados obtidos observou-se uma taxa de
76% (setenta e seis por cento) de aprovagdo, analisando todos os filmes
recomendados a partir dos algoritmos de recomendagédo, como também que os
flmes mais bem avaliados foram mais aceitos pelos usuarios do sistema,
explicitando a eficacia destes algoritmos em um ambiente que visa o consumo de

algum produto ou servigo.

Palavras-chave: Sistemas de recomendagéao, Plataforma de streaming de videos,

Métodos de filtragem de informagéo.



ABSTRACT

Due to the great advance of recommendation systems, it is possible to perceive,
more and more, how powerful they can be in order to incite consumption. Therefore,
this work aims to demonstrate in a practical way the application of algorithms for
collaborative filtering and content-based filtering, used in recommendation systems,
aimed at movie indication. For this, an application was developed simulating all the
usability used in video streaming platforms, in order to capture all the interactions of
the users participating in the experiment. Through the data obtained, it was observed
a rate of 76% (seventy-six percent) of approval, analyzing all the recommended films
from the recommendation algorithms, as well as that the best evaluated films were
more accepted by the users of the system, explaining the effectiveness of these

algorithms in an environment that aims to consume some product or service.

Keywords: Recommender systems, Video streaming platform, Information filtering

methods.
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1. INTRODUGAO

Enfrentar a exponencialidade do crescimento de informagdes, tornou-se um
desafio para as grandes empresas, como também, a necessidade de assertividade
na exibicdo de seus conteudos para os seus consumidores. Justamente porque
diante do advento das midias sociais teve-se de pensar em alternativas que
pudessem filtrar as informagdes a partir de uma grande base de dados. Essa € a
funcdo dos sistemas de recomendacado, otimizar o processo de busca na escolha
dos conteudos mais relevantes, ocasionando em ganhos reais trazendo uma
melhoria significativa no desempenho do site e consequentemente vendendo mais,
como também, possibilitando economia de tempo para as pessoas na busca de
produtos desejados.

Visando acolher a necessidade de alcangar resultados adequados as
expectativas dos usuarios e abrandar o chamado information overload (conceito e
definicdo utilizado para definir um estado de sobrecarga de informagao), foram
idealizados os “sistemas de recomendacao”, a fim de capturar as informagdes mais
relevantes com base nas caracteristicas especificas de um conteudo e no perfil dos

usuarios contribuintes de tais sistemas.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo geral

O objetivo deste trabalho é demonstrar de forma pratica a eficacia de
algoritmos utilizados em sistemas de recomendagéo. Para que isso ocorra, se fez
necessaria a implementagdo de uma aplicagdo web com intuito de simular toda a
usabilidade utilizada em plataformas de streaming de video para captagado de

interagbes para alimentar e aplicar algoritmos de filtragem.
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1.1.2 Objetivos especificos

e Realizar revisao bibliografica sobre Sistemas de recomendacdo e os
algoritmos utilizados;

e Demonstrar a implementagdo dos métodos de filtragem, utilizando as
tecnologias mais utilizadas no mercado;

e Demonstrar a Implementacdo de uma plataforma para indicagcao de filmes, de
modo a validar o sistema de recomendacgao;

e Analisar os resultados obtidos com a solugao.

1.2 Justificativa

E perceptivel o grande avango das informagdes, como também, a falta de
conhecimento acerca de sistemas de recomendagdo e o0 quao poderosos e
eficientes eles sdao na busca de alcancar um maior consumo de conteudos
relevantes.

Analisando e levando em consideragcao tais premissas, com a elaboracao
desta pesquisa, podera compreender melhor sobre tais conceitos, bem como suas
aplicagcoes de forma pratica e objetiva, contribuindo como fonte de conhecimento

para futuros projetos relacionados ao tema.

1.3 Organizagao do Trabalho

O trabalho esta organizado da seguinte forma. Na se¢ao 2 sao introduzidos
conceitos pertinentes aos temas abordados ao longo deste trabalho, tais como
métodos de filtragem de informagdes e fung¢des utilizadas na identificagdo do grau
de similaridade entre usuarios e itens.

A segdao 3 aborda a metodologia utilizada durante toda a pesquisa,
detalhando a arquitetura, organizagdo, tecnologias e processos necessarios para a
conclusao deste projeto.

A secdo 4 € abordado como foi desenvolvida a aplicagcdo e a validacao do

sistema de recomendacao.
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A secdo 5 apresenta as analises realizadas, juntamente com os resultados
obtidos a partir das interagdes dos usuarios participantes do experimento.
E, por fim, a secdo 6 apresenta a conclusdao do estudo, explicitando as

consideracgdes finais.
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2. FUNDAMENTAGAO TEORICA

Nesta secdo sera apresentada a fundamentacido tedrica deste trabalho,
passando por cada um dos conceitos estudados, necessarios para a realizagao

desta pesquisa.

2.1 Sistema de recomendacgao

Sistemas de Recomendagao (SR), séo softwares nos quais implementa-se
uma ou mais técnicas que sado capazes de sugerir itens para os usuarios (RICCI,
2011).

Os Sistemas de Recomendacido sao ferramentas capazes de identificar
preferéncias e sugerir itens relevantes para cada usuario, de acordo com a analise
de seu comportamento de navegagado, consulta e/ou compra, preferéncias, entre
outros aspectos (REATEGUI, 2010).

Sistemas de Recomendacédo (SR), sdo softwares nos quais implementa-se
uma ou mais técnicas que sado capazes de sugerir itens para os usuarios (RICCI,
2011). Esses itens recomendados podem ser dos mais variados tipos como filmes,
musicas, produtos em lojas de comércio eletrénico, etc.

Dentre as empresas beneficiarias, que utilizam de sistemas de recomendacgao
extremamente eficientes e que sédo bastante conhecidas, podemos destacar a Netflix
e Amazon, que crescem cada dia mais e se assemelham no objetivo de ordenar e
expor conteudos de grande relevancia e que venham a serem consumidos pelos
seus usuarios. Nisto, os sistemas de recomendagbes surgem como uma ferramenta
habil para filtragem e personalizagao dos conteudos ofertados.

A Netflix possui uma enorme base de dados e para que seja possivel um bom
uso desses dados utilizam de sistemas de recomendagdes poderosos e eficientes.
Cada conteudo assistido e avaliado pelo usuario é utilizado como base para as
proximas recomendacdes fazendo com que o que é assistido no site provenha das
recomendagdes ao invés da busca, ocasionando em uma grande economia de

tempo e satisfagao de seus usuarios.
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A Amazon possui um dos sistemas de recomendagao mais eficientes e de
mais alta conversao. O site da Amazon utiliza as recomendacgées como ferramenta
de marketing aplicando em se¢des como “Recomendados para vocé”, produtos que
sdo comprados em conjunto frequentemente, inspirados no histérico de navegagao,
entre outras diversas formas de utilizagado das recomendagbes. Além disso, o site é
totalmente personalizado de acordo com o cliente, ao passo que conforme se
navega e ha a ocorréncia de interagdes, os produtos exibidos se alteram.

Em um mundo cheio de informacgdes, que aumentam em uma enorme escala,
gragcas ao grande avango das tecnologias de informagéo, é desafiador encontrar
informagbes que nos levem a decisbes mais incisivas acerca daquilo que
procuramos, com isso, 0s sistemas de recomendagao nos sao apresentados como
facilitadores para filtragem de informacgoes.

Até o século passado, o ouro era considerado como um dos bens mais
valiosos do mundo, hoje em dia conseguimos afirmar que o real tesouro esta nos
nossos dados.

Nossos dados transitam por toda a web e sdo coletados e analisados
constantemente a cada clique que damos em um video, ou textos que lemos, em
cada produto que colocamos em uma cesta de compras de uma loja virtual e a cada
compartilhamento de imagem que fazemos para nossos amigos. Atualmente, toda
interagdo que temos com uma pagina web qualquer, ou aplicativo de smartphone é
transformado em informagdes, e para as empresas que comercializam algum tipo de
produto ou servigo, elas valem ouro.

Até meados da década de 90, os SR ndo tinham grandes holofotes da
comunidade cientifica, bem como nao havia o reconhecimento como uma area de
pesquisa independente, desde entdo a area vem crescendo exponencialmente e
tomando grande parte dos setores de comercializagdo de produtos ou servigos
(PAGNOSSIM, 2018).

Usuarios que se utilizam de informag¢des sugeridas por tais sistemas sao
beneficiados das recomendacgdes, ao passo que colaboram para o aperfeicoamento
e aprendizagem de tais ferramentas, que analisam cada interagdo e as registram a

fim de melhorar as recomendacdes futuras.
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Hoje em dia, os sistemas de recomendag¢des sao indispensaveis para as
grandes empresas que possuem bases de dados enormes e que precisam de
ferramentas eficazes na filtragem desses dados, para disponibilizar a melhor
usabilidade possivel a seus clientes na exibicao de conteudos personalizados a fim
da obtengcdo de uma maior porcentagem de lucro. Segundo MacKenzie, Meyer e
Noble (2013), 35% do que os consumidores compram na Amazon sao influenciados
por recomendacdes e 75% do que os assinantes assistem na Netflix vém de
recomendagdes. Registrando um aumento de vendas de 29% durante o segundo
trimestre de 2011, a Amazon teve um aumento em relagdo ao ano anterior de $9,9
bilhdes para $12,83 bilhdes (MANGALINDAN, 2012).

2.1.1 Etapas de um sistema de recomendagéao

Segundo Isinkaye, Folajimi, Ojokoh (2015) e Kumar e Kumar (2019), os
sistemas de recomendacgdes constituem-se de trés etapas principais, sendo a
primeira a de coleta de informagdes, a segunda a etapa de aprendizagem e, a

terceira, a de previsao e recomendagao.

Figura 1: Etapas de um sistema de recomendagéo.

PREVISAQ /
. B . =
[> COLETA APRENDIZAGEM RECOMENDACAD -J

FEEDBACK

Fonte: Adaptado de Kumar e Kumar (2019).

Na primeira etapa, a de coleta, o sistema tem a missao de coletar todas as
informacdes relevantes do usuario por meio de feedbacks implicitos, explicitos e
hibridos.

e Feedback implicito: O sistema coleta as informagdes a partir do
monitoramento de interagdes do usuario com a plataforma, analisando
historico, botdes clicados, tempo de visualizagdo dos conteudos, entre outros.

e [eedback explicito: O usuario € solicitado a fornecer sua avaliagdo sobre

determinados itens/produtos.
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e feedback hibrido: Em busca de um melhor desempenho, é utilizado o

feedback implicito e o feedback explicito em conjunto.

Na segunda etapa, o sistema por meio de algoritmos de aprendizagem, busca
entender as preferéncias do usuario a partir das informacgdes coletadas na etapa de
coleta.

E na terceira e ultima etapa, € recomendado itens que o usuario possa se

interessar a partir dos padrdes fornecidos pela fase de aprendizado.

2.1.2 Filtragem colaborativa

Brunialti (2015) define que a filtragem colaborativa permite recomendar ao
usuario atual, os itens que outros usuarios similares a ele gostaram no passado.
Resumidamente, € uma técnica baseada no conhecimento coletivo, através das
opinides e interacdes dos outros usuarios o sistema identifica aqueles que possuem
um maior grau de similaridade e realiza as recomendagdes que mais se encaixam
no perfil do usuario.

Para isso, a filtragem colaborativa baseia-se nas escolhas que um usuario faz
ao assistir, comprar, curtir, compartilhar alguma coisa. Logo depois, sdo feitas
conexdes com outros usuarios de mesmos interesses, chegando a uma previséo do
que recomendar.

Exemplificando, na netflix, o site e aplicativo sdo guiados pelas interagbes dos
usuarios, gerando uma enorme base de dados, no qual é utilizada para a realizagao
de recomendacgdes. A netflix ordena essas recomendacgdes de tal forma que os
filmes e séries melhores ranqueados sejam exibidos em primeiro, melhorando a
usabilidade da plataforma, tendo em vista a satisfacdo do cliente ao visualizar o que

seja de seu interesse em consumir.



16

Figura 2: Exemplo da filtragem colaborativa.

@ Assistiu

Usudrio 1

v

A
) 4
o

Usudrio 2

O

Usudrio 3 Filme recomendado [
para o usudrio 1

RETLEAO

h )

LS TELAR B

Fonte: Adaptado de Kumar e Kumar (2019).

Como podemos observar na figura 2, o usuario 1 assistiu o filme The Batman
assim como os outros dois usuarios, o algoritmo baseado em filtragem colaborativa
analisara os filmes assistidos pelos os outros usuarios, recomendando assim um
filme que o usuario 1 ainda nao assistiu € que possui as melhores avaliagbes, no
caso, Interestelar.

ApOs realizarmos o calculo de similaridade entre os usuarios, selecionamos
0s vizinhos mais proximos realizando uma analise comparativa entre os itens
consumidos por eles.

E por fim, é realizada a previsdo para o usuario alvo de um item ainda nao
consumido, nesse calculo sera analisado o quao relevante sera o item para o

usuario alvo.
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2.1.3 Filtragem baseada em conteudo

Sistemas deste tipo, sdo fundamentados nas caracteristicas dos produtos
consumidos ou melhor avaliados pelo usuario. O modelo € capaz de prever e
recomendar os melhores itens a partir das interagdes que o cliente realizou com
outros itens que possuem alguma similaridade com o item em questao.

Segundo Motta et al. (2012), esta técnica baseia-se nas informagdes sobre o
item em si, usando de algoritmos de aprendizagem de maquina a fim de organizar

um perfil de preferéncias de um usuario a partir da similaridade entre os itens.

Figura 3: Exemplo da filtragem baseada em conteudo.

Usudrio

Assistido Recomendado

~_

Acdo; Aventura. Drama; Fatos reais.

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Como podemos observar na figura 3, a partir dos itens avaliados pelo usuario
e apo6s criado um perfil de preferéncias do mesmo é recomendado itens que
possuem o mesmo perfil.

Esta técnica € composta de 4 passos: Classificacdo dos itens avaliados

segundo suas categorias; Célculo da avaliagdo média de cada avaliador para cada
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categoria; Ordenacgdo dos itens avaliados, obtendo uma lista de preferéncias;
Calculo da previsao de avaliacédo (Motta et al., 2012).

Esta técnica possui diversas vantagens, como por exemplo, a auséncia da
necessidade de outros usuarios, a capacidade de recomendacao de itens nao tao

populares ou recém inseridos a base de dados, entre outras.
2.1.4 Coeficiente de correlacdo de Pearson

Para a implementagao da filtragem colaborativa primeiro € necessario realizar
o calculo da similaridade entre os usuarios, assim como, para implementacdo da
fitragem baseada em conteudo é preciso verificar a similaridade dos itens. Nesta
etapa verificamos, a partir das interacées dos usuarios com os determinados itens, o
grau de similaridade entre os usuarios. Sendo possivel utilizar técnicas de

correlagao como por exemplo, a de Pearson (Coeficiente de Pearson).

Figura 4: Formula do coeficiente de correlagdo de Pearson.
2 -0y -5
JE 6 -2 ) (-9

Fonte: MEDSTATWEB (2017).

M=

Também chamado de correlacao linear, a correlacdo de Pearson, procura
entender como duas variaveis se comportam, identificando o grau de similaridade
através de valores situados entre -1 e 1, onde préximo ao -1 implicando a uma
correlagdo negativa, ao 1 uma correlacdo positiva e préximo ao 0, nenhuma

similaridade (Figura 3).

Figura 5: Tipos de correlagdes utilizadas em Pearson

CORRELAGAOD MENHUMA CORRELACAD
MNEGATIVA CORRELAGAD POSITIVA
FORTE FRACA FRACA FORTE

‘
| 2l
I i |

-1 0 1

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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2.1.5 Aplicagdes e objetivos

Os sistemas de recomendacgao podem ser aplicados nas mais diversas areas,
nos mais distintos segmentos. Onde houver algo que seja consumivel, eles
conseguirdo auxiliar numa rapida e eficaz escolha do que for do interesse do
usuario.

Para leitores, os sistemas recomendam os melhores livros, os mais bem
conceituados artigos e noticias. Para varejistas e consumistas os melhores produtos,
de acordo com as peculiaridades e especificidades de cada um. E para os amantes
do cinema, dos streamings, os sistemas de recomendagao os auxiliam na escolha
do que assistir.

Os principais objetivos de tais sistemas sdo a fidelidade do usuario e
obtencado de lucro, “a melhor maneira de avaliar a efetividade de um sistema de
recomendagdao €& entender se o0s itens recomendados sao eventualmente
consumidos.” (JARDIM, 2020).

2.2 Arquitetura de um Sistema de recomendacgao

A Figura 6, ilustra a arquitetura de um modelo de Sistema de Recomendagéo,
onde ao coletar e armazenar os dados do usuario sdo aplicadas estratégias de

recomendagao personalizadas.



20

Figura 6: Arquitetura de um sistema de recomendacéao.

Usudrio

Identificagdo;
Interagées;

Resposta
Feedback.

P
Dispositivo I l
I

de recomendac¢ao

< ~~ Coleta de dados
Recomendagées ’

oLy

O x

Estratégias _
de recomendagao ~—_ — Base de dados

Manipulagao
dos dados

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Inicialmente é realizada a identificagdo do usuario. Logo apos, os dados do
usuario sao coletados e armazenados em uma base de dados. Apos a coleta e
armazenamento, sdo realizadas uma série de manipula¢gdes nos dados coletados a
fim de aplicar as estratégias de recomendacao que foram definidas pelo projetista do
sistema. As recomendacgdes criadas sao enviadas ao usuario por dispositivos, o

usuario interage com essas recomendacdes e o ciclo se reinicia.
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3. METODOLOGIA

Realizando uma pesquisa qualitativa, tendo em vista a analise da eficacia dos
algoritmos de recomendacédo, foi implementada uma aplicagdo simulando toda a
usabilidade de uma plataforma de streaming de videos, sendo possivel capturar
todas as interagdes com os filmes avaliados pelos participantes da pesquisa, e logo
apods isso, foi possivel realizar a recomendacdo de acordo com as escolhas do
usuario, como também a obtencao das avaliacbes para os filmes recomendados.

A aplicacao pode ser acessada, hospedada na plataforma da Vercel, pelo link
“https.//acunha-plus.vercel.app/’ e 0 codigo fonte pelo link

“https.//github.com/mateuscnh/acunha-plus’.

3.1 Arquitetura da aplicagao

Respeitando as boas praticas de desenvolvimento de software, ao passo que,
transformando a aplicagdo em um sistema escalavel e de facil manutengao, foi
necessario dividi-la em duas aplicagbes, uma aplicagdo backend que gerenciou o
servidor e € responsavel pela manipulacdo dos dados, e uma aplicacédo frontend,

que se responsabilizou por interagir diretamente com o usuario.

3.1.1 Aplicagao backend

A aplicacédo backend foi desenvolvida utilizando um ambiente de execucéo da
linguagem de programacgao Javascript, linguagem padrdo para manipulagdo de
paginas HTML. O ambiente em questdo foi o Node.js, utilizado por grandes
empresas como Netflix, Uber, Linkedin e PayPal.

Baseado em convencgdes utilizadas pela comunidade Javascript, a aplicagao
backend foi organizada de modo a facilitar a manutengdo, bem como, otimizar o
processo de compilagdo e interpretagao da linguagem.

As informacdes dos filmes foram adquiridas a partir de uma base de dados
gratuita e de codigo aberto, criado por Travis Bell em 2008, a The Movie Database,

mais conhecida pela sigla TMDb.
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Para a persisténcia dos dados, foi utilizado o sistema gerenciador de banco
de dados PostgreSQL, devido a sua grande escalabilidade.
Foram criadas 5 tabelas:
1. “users”, para salvar os dados de todos os usuarios da aplicacao,
contendo o nome e o numero de identificacao (id).
2. “movies”, para persistir os dados de todos os filmes, contendo os
dados informados na Figura 21.
3. “genres”, para persisténcia de todos os géneros dos filmes, contendo
nome e numero de identificagao (id).
4. “interactions”, para guardar todas as interagbes dos usuarios com
filmes na primeira etapa da pesquisa, contendo os dados informados
na Figura 22.
5. “interactions_recommendations”, para persistir todos as interagdes de

usuarios com filmes recomendados.

Para realizar as consultas ao banco de dados SQL foi utilizado o Knex, um
query builder (Construtor de Consulta) poderoso, utilizado em aplicagdes Node.js,
que por meio do Javascript unifica a forma de realizar queries (Consultas), como
também, aplicando o0s conceitos de migrations e seeds, permite aos
desenvolvedores a inicializacdo, destruicdo e recriacdo do banco de dados
rapidamente, minimizando assim problemas de inconsisténcia de dados, que
possam vir a ocorrer.

A aplicagao foi exposta como API (Application Programming Interface), que
consiste em “um conjunto de normas que possibilita a comunicacdo entre
plataformas através de uma série de padrdes e protocolos.” (FABRO, 2020).

A API foi desenvolvida em uma arquitetura REST (Representational State
Transfer), transportando dados no formato JSON (JavaScript Object Notation).

Para o deploy (Implantagéo) de toda a aplicagdo backend, desde o servidor
ao gerenciador de banco de dados, foi escolhida a plataforma de nuvem Heroku,
que estd em desenvolvimento desde 2007 e da suporte a varias linguagens de

programacao.
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3.1.2 Aplicagao frontend

Antes da implementacgao da aplicacao em si, foi realizado o desenvolvimento
de um protétipo de alta fidelidade no Figma, uma das ferramentas mais utilizadas
para prototipagem de interfaces graficas. Foi pensada baseando-se nos principios
fundamentais do design de interagdo, para se obter uma experiéncia da melhor
forma possivel.

A aplicacao frontend foi desenvolvida em Javascript, utilizando a biblioteca
para criacao de interfaces de usuario React JS. Criada e mantida pelo time do
Facebook, em 2011, o React é uma das mais utilizadas bibliotecas de Javascript do
mercado.

Pensando em otimizar e trazer uma melhor experiéncia para o usuario, foi
utiizada a biblioteca para busca e cacheamento de dados SWR, mantida pela
empresa Vercel, trazendo uma flexibilidade nas requisicbes as cacheando e as
validando constantemente, tendo em vista a capacidade de se conseguir navegar
por toda a plataforma sem precisar recarregar a todo momento.

Para a estilizagdo, foi utilizada a biblioteca Styled-components, unida a
biblioteca de componentes Ant Design, que possuindo uma diversidade de
componentes prontos, possibilitou uma versatilidade e rapidez no desenvolvimento
das interfaces.

Para o deploy da aplicacao, foi utilizada a plataforma para sites estaticos e

frameworks frontend, Vercel.

3.2 Processo de recomendacgao

ApOs o usuario realizar a avaliagdo dos filmes assistidos, antes de exibir os

filmes recomendados na pagina de recomendagao, entrou em atividade os

algoritmos de recomendagao, que abordaremos nesta segao.



24

3.2.1 Tratamento dos dados

Como ja mencionado, na sec¢ao acerca da aplicacao backend, foi necessario
adaptar os dados advindos da base do TMDb para a plataforma. Foram extraidas
apenas as informagdes relevantes dos filmes que fariam sentido na aplicagcéao e
acrescentado um atributo para sinalizar a média de avaliagdo dos usuarios da

propria plataforma, ignorando a ja prescrita pela comunidade do TMDb (Figura 7).

Figura 7: Dados de um filme, em formato JSON.

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Vale ressaltar também, a utilizacdo das imagens dos filmes acessados da
prépria base de dados, cada imagem possuindo um diretério onde acrescido a um
dominio base, fornecido na documentagcdo do TMDb, possibilitando o acesso da
imagem por meio dos navegadores.

No contexto de sistemas de recomendagao é comumente observado o
problema de cold start, ou “partida a frio” traduzido do inglés, que relata sobre na
primeira utilizagdo a aplicagdo nao possui dados suficientes para que seja possivel
identificar alguma similaridade e recomendar algo ao usuario recém chegado. Tendo
em vista a resolugcao deste problema, foi introduzido um usuario inicial com as
avaliagdes de todos os filmes assistidos pelo autor deste trabalho.

Para que pudesse ser aplicada a fung¢ao de Correlagéo de Pearson, se fez
necessario a realizagcao de uma série de tratamentos e manipulagées com os dados,

iniciando pela obtencao de todos os usuarios e suas interagdes, conforme Figura 8.
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Figura 8: Dados de uma interagédo, em formato JSON.

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

3.2.2 Aplicando a filtragem colaborativa

No primeiro passo, a partir da tabelas de interagdes, € realizado um inner join
SQL das tabelas de usuario e filmes do usuario atual e de todos os outros usuarios

da plataforma, organizando-os de acordo com a Figura 9, logo abaixo.

Figura 9: Objeto de intera¢cdes de um usuario.

{
{
{
{
{
{
{
{
{

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

No segundo passo, é formatado o objeto de interagcbes de modo a facilitar o
agrupamento dos dados na criagdo de uma matriz de usuarios e filmes. Adicionando
um acrénimo ao filme em questéo e transformando-o em um atributo do objeto com

o valor da avaliagao para o filme em questao (Figura 10).
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Figura 10: Objeto de intera¢des de um usuario e filmes interagidos.

1,
name: 'Mateus',
'movie-75"':
‘movie-146":
'movie-154":
‘movie-46":

‘movie-47"';
‘movie-139"';
‘movie-70"':
‘movie-116":
'movie-176"':
‘movie-26":

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Figura 11: Representacdo da matriz de usuarios e filmes.

movie-1 movie-2 movie-3 movie-4
Mateus 5 3 5 4
Carlos 5 4

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

ApoOs os dados de todos os usuarios formatados, entra em atividade a fungéo
para identificar o coeficiente de correlagao de Pearson, verificando a similaridade de
cada usuario inscrito na plataforma com o usuario atual.

Conforme organizacdo da matriz (Figura 10 e Figura 11), é possivel ver que
conseguimos selecionar, mais facilmente, apenas as avaliagdes em listas.

Enviado as listas para a funcao responsavel por aplicar Pearson, contendo as
avaliacbes de cada usuario com o usuario atual, a fungdo traz como retorno o
coeficiente de correlagdo num valor entre “-1” e “1”, sendo “-1” uma correlagao
negativa, “0” nenhuma correlagéo e “1” correlagao positiva.

Seguindo o processo, analisando usuario por usuario, € realizada uma
ordenacdo a partir dos mais altos coeficientes de correlacdo, apds isso, €

identificado os filmes destes usuarios que nao possui nenhuma interagao do usuario
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atual, e enviado uma lista de filmes que de acordo com as interagdes captadas na
plataforma, ainda nao foram assistidos pelo usuario atual.

Foram selecionados 2 filmes com as melhores avaliagbes de cada usuario
identificado como similar, onde posteriormente se fez necessario filtrar ainda mais
selecionando apenas 7 filmes advindos deste método de filtragem colaborativa,
visando facilitar a avaliagdo dos filmes indicados por parte dos usuarios participantes

da pesquisa.

3.2.3 Aplicando a filtragem baseada em conteudo

Diferindo do método de filtragem colaborativa que analisou a similaridade de
cada usuario de acordo com a avaliagdo dos filmes interagidos, no método de
filtragem baseada em conteudo, foi analisado a similaridade de cada filme que foi
avaliado pelo usuario atual com os outros filmes da base de dados, a partir de uma
lista de géneros, contida nas informacdes de cada filme.

Os dados foram formatados em objetos contendo o id do filme e a lista de

géneros (Figura 12).
Figura 12: Interagdes de um usuario de acordo com os géneros.

genre ids:
genre ids:
genre ids:
genre ids:
genre ids:
genre_ids:
genre ids:
genre ids:
genre ids:
genre ids:

{
{
{
{
{
{
{
{
{
{

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Também utilizando Pearson, verificando filme por filme, foi enviando a lista de
géneros, gerando assim o coeficiente de correlagdo de cada filme.
Apods todos os filmes ordenados a partir do grau de similaridade, foram

selecionados 2 filmes similares a cada filme assistido pelo usuario atual, para
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posteriormente selecionar apenas 7 filmes, assim como no método de filtragem
colaborativa.
Totalizando 14 filmes recomendados para o usuario, sendo 7 por filtragem

colaborativa e 7 selecionados a partir da filtragem baseada em conteudo.



29

4. APLICACAO

A plataforma foi disponibilizada a um grupo de pessoas, na faixa etaria de 18
a 40 anos, a fim de validar a eficacia do sistema de recomendacéo.

Apos identificado, o participante foi redirecionado para a pagina inicial de
coleta de avaliacbes. A pesquisa foi dividida em duas etapas, na primeira, o
participante deveria avaliar pelo menos 10 filmes de sua escolha para que fosse
possivel prosseguir para a proxima etapa.

O processo de avaliagcao consistiu em selecionar um filme, e apos exibicdo do
modal de informacgdes, selecionar as estrelas, de um a cinco, de acordo com a
avaliagao do usuario para o filme.

Logo apos os 10 primeiros filmes avaliados o usuario € orientado a seguir
para a proxima etapa, mas com a possibilidade de continuar avaliando com a
justificativa de uma melhor recomendacdo ao passo que mais filmes forem
avaliados.

Na segunda etapa, foram exibidos 14 filmes, recomendados a partir dos
algoritmos de recomendacao, sendo 7 escolhidos a partir da filtragem colaborativa e
7 indicados a partir da filtragem baseada em conteudo.

Partindo do ponto que, séo filmes que o usuario nunca assistiu, ndo sendo
possivel quantificar o quanto ele gostou do filme por meio de estrelas, foi necessario
substituir o método de avaliagao utilizado na etapa anterior, para o de curti ou nao
curti, capturando se o usuario gostou ou ndo da recomendacéo.

Apé6s a avaliagao de todos os filmes recomendados, o processo de pesquisa

se encerrou.
4.1 Pagina de identificacao
Na tela inicial exibida para os participantes da pesquisa, foi renderizada a

pagina de identificacdo, desenvolvida com intuito de receber o nome do usuario
(Figura 13).
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Figura 13: Pagina de identificagéo do participante da pesquisa.

acunha+

Avalie os filmes g iu e veja quais

Sobre vocé

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Com um design bastante caracteristico de aplicagdes do género e pensando
em padronizar toda a plataforma, foi construida uma identidade visual propria com
cores primarias, secundarias, cores para textos e cores de fundo, bem como, a
criagdo de um logotipo com o nome de acunha+ (acunha plus).

Logo abaixo do logotipo, uma descrigdo sintetizando todo o intuito da
aplicacao, seguida de um quadro flutuante para insergdo do nome do participante da
pesquisa.

Ao clicar no componente de inser¢ao de dados, conhecido como input, ha
uma movimentagao do label “Nome” para a parte superior, bem como a mudanca na
cor das bordas, visando realizar um feedback ao usuario informando que foi

selecionado. Conforme Figura 14.

Figura 14: Usabilidade de insercdo do nome

Sobre vocé Sobre vocé

Name

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).



31

4.2 Pagina inicial

Com o intuito de exibir todos os filmes disponiveis na base de dados, de
modo a facilitar as interagdes, a tela inicial foi desenvolvida de modo a manter a
consisténcia e simular as usabilidades ja conhecidas por usuarios de plataformas de
streaming de videos (Figura 15).

Figura 15: Pagina inicial.

Homem-Aranha: Sem Volta Para
Casa

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Logo ao iniciar, e todos os elementos visuais serem carregados na tela, o
usuario se depara com uma notificagao no topo da tela, informando o objetivo desta

primeira tela, conforme Figura 16, logo abaixo.
Figura 16: Notificagdo informando o objetivo da pagina inicial.
Obrigado por participar!

avaliar, mais pr

Fdnte: Elaborado pelokal-.ltor (202).

No topo da tela, foi implementado um carrossel automatico com os cinco

filmes mais bem avaliados, com uma alternancia constante a cada 8 segundos,
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exibindo o titulo, uma breve descrigdo e uma imagem de divulgacéo do filme, que ao
passar o mouse por cima ha uma alteracdo na cor das bordas, bem como, um

acréscimo no tamanho do componente. Conforme Figura 17, logo abaixo.

Figura 17: Carrossel com os cinco filmes mais populares.

King's Man: A Origem

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
Logo abaixo, os filmes foram categorizados por géneros e distribuidos em

carrosseis de movimentagdo manual, por meio de setas laterais (Figura 18).

Figura 18: Carrossel com filmes categorizados por género.

Aventura

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Os filmes foram dispostos na tela como cartdes retangulares, com um
espagamento padrao entre eles, bordas arredondadas que ao direcionar o mouse,
ha a exibigdo do titulo abaixo do cartdo, bem como, a cor das bordas e o tamanho

alterados, de modo a possibilitar uma melhor visualizagao da interagao (Figura 19).
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Figura 19: Usabilidade de visualizagdo do nome de um filme.

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Ao selecionar um filme, clicando em seu cartdo, € exibido um modal flutuante
com informagdes. Uma imagem de divulgacado do filme selecionado, seguido pelo
titulo, a média de avaliacdo de todos usuarios da plataforma, uma descricdo e a
possibilidade de avalia-lo por meio de icones no formato de estrelas que mudam de

cor ao passo que direcionadas com mouse (Figura 20).

Figura 20: Modal com informagdes de um filme.

Harry Potter e a Pedra Filosofal

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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O modal foi organizado de modo a trazer uma visibilidade pratica de todas as
informagdes principais do filme em questdo, utilizando de hierarquias de
componentes explicitando o que deve aparecer em primeiro, bem como, hierarquias
textuais identificando o que é o titulo do texto e o que é a descri¢ao (Figura 13).

No canto inferior da tela, segue fixo, o logotipo e uma barra de progresso que
se altera de acordo com os filmes vao sendo avaliados, informando ao usuario o
quanto falta para que seja possivel ir para a préxima etapa, que no caso seria a

avaliagao de no minimo dez filmes (Figura 21).

Figura 21: Progresso de avaliagdo de filmes.

” -

3 ; PEEE -
S/ INYALUNES

acunha+

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Apds um filme ser avaliado, o seu cartao ¢ alterado para uma coloragao sem
saturagao, distinguindo-o assim dos demais nao avaliados, possibilitando ao usuario

uma melhor identificagdo de todos os filmes ja interagidos (Figura 22).

Figura 22: Cartdo de um filme apds ser avaliado.

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

No momento que avaliados os dez filmes, € exibido no topo da tela uma

notificagdo informando o encerramento desta primeira etapa, como também, a barra
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de progresso € substituida por um botao responsavel para direcionar para a préxima

etapa (Figura 23).

Figura 23: Notificacédo informando o encerramento da primeira etapa.

Concluido!

T

5 A Ve LTI 5
Fonte: Elaborado pelo aut

or (2022).

4.3 Pagina de recomendagdes

Logo ao ser introduzido na segunda etapa, o usuario € informado por meio de

uma notificagdo sobre o seu objetivo (Figura 24).

Figura 24: Notificagdo informando o objetivo da pagina de recomendacdes.

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Organizada de modo livre, a segunda etapa que é realizada na pagina de
recomendacgdes, os filmes s&o dispostos sem o uso do carrossel um apds o outro,

com a mesma usabilidade dos cartdes de filmes da pagina inicial, exceto pelo modal

de detalhes do filme que ha uma alteracédo no método de avaliagao (Figura 25).

sl

BUER
D0 AMANHA:

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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Figura 26: Modal com informagdes de um filme, n

a pagina de recomendacgoes.

Homem-Aranha: Sem Volta Para Casa

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

4.4 Pagina final

Apds todos os filmes recomendados serem avaliados, o usuario é direcionado
para a pagina final, com informes sobre o encerramento e agradecendo-o pela
participagéo (Figura 27). Os métodos de filtragem utilizados na pesquisa foram
destacados e ao lado deles, um icone indicando mais informag¢des que ao mover o

mouse € exibido uma sintese sobre como funciona cada método.

Figura 27: P4gina final.

Obrigado, Mateus!

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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No fim da pagina, icones com links direcionando para o Github (Plataforma de
hospedagem de cddigo fonte) e o Linkedin (Rede social profissional) do autor deste

trabalho.
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5. RESULTADOS

Ao todo, 41 pessoas participaram da pesquisa, sendo uma delas o autor
deste trabalho a fim de resolver o problema de cold start como mencionado
anteriormente, avaliando em livre escolha os filmes assistidos e avaliando as
recomendacoes que eram indicadas pelo sistema.

Em uma base com 1000 filmes, foram avaliados 230 na etapa inicial da
pesquisa, com um total de 598 interagbes capturadas.

Na segunda etapa, foram capturadas 567 interagbes, a partir de 148 filmes
recomendados.

Analisando as interagbes com todos os filmes recomendados, pode-se

observar uma taxa de 76% (setenta e seis por cento) de aprovagéo.

Figura 28: Filmes mais recomendados aos usuarios.

F . BUERRAS
00 AMANHA)

27 3 21 (3 22 3 21 3

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Dos filmes mais recomendados aos usuarios, destaca-se o top 5 (Figura 28).

e “Homem-Aranha: Sem Volta Para Casa”, recomendado a 30 usuarios,
com uma taxa de aprovagao de 90% (noventa por cento);

e “A guerra do amanh&”, recomendado a 27 usuarios, com uma
aprovacao de 77,7% (setenta e sete inteiros e sete décimos por cento);

e ‘liga da Justica de Zack Snyder”, indicado a 25 usuarios, com 88%
(oitenta e oito inteiros e oito décimos por cento) de aprovacgao;

e “O Espetacular Homem-Aranha”, recomendado a 24 usuarios, com
87,5% (oitenta e sete inteiros e cinco décimos por cento);

e “Viuva Negra”, recomendado a 23 usuarios com uma aprovagao de

82,6% (oitenta e dois inteiros e seis décimos por cento.
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6. CONSIDERAGOES FINAIS

Com este trabalho foi possivel analisar a eficacia e exemplificar, de modo
pratico, a implementagao dos métodos de filtragem colaborativa e filtragem baseada
em conteudo, demonstrando toda a arquitetura e fluxo de um sistema de
recomendacao.

No decorrer do desenvolvimento, tornou-se conhecido alguns dos conceitos
mais substanciais acerca do planejamento e desenvolvimento de um software, bem
como, a demonstragao de algumas das tecnologias mais utilizadas atualmente.

ApOs a analise das interagdes dos usuarios, a pesquisa concluiu-se com uma
6tima taxa de aprovacao dos filmes recomendados aos participantes da pesquisa,
explicitando o quédo necessarios sdo os algoritmos de recomendagdo para um
ambiente que visa o consumo de produtos ou servigos em geral.

Embora este projeto visou exemplificar e analisar a eficacia de cada método
individualmente, observou-se que, os utilizando-os em conjunto € possivel chegar a
um maior indice de aprovagao, aplicando o que ha de melhor em cada um dos
métodos.

Como proposta para continuidade desta pesquisa, sugerimos a
implementacdo de uma abordagem hibrida utilizando os dois métodos de filtragem.
Identificando os usuarios semelhantes ao usuario atual e utilizando aos seus filmes,
que nao foram assistidos pelo usuario atual, o método de filtragem baseada em
conteudo.

Outra proposta seria de utilizar tais conceitos e algoritmos abordados neste
projeto, em outros segmentos, como por exemplo recomendagao de livros, roupas, e
outros dos mais diversos tipos de produtos e servigos consumiveis, que possam vir

a se beneficiar com a utilizagdo de um sistema de recomendacgéo.
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