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Resumo

FERREIRA LASKOSKI, F., Personalizagcao da Experiéncia em Museus: Aplicagao
Real de um Sistema de Recomendagao. 2019. 116 f. Dissertacao (Mestrado) - Instituto

de Matematica e Estatistica, Universidade de Sao Paulo, Sao Paulo, 2019.

A rapida evolugao tecnolégica tem expandido constantemente as fronteiras das aplicagoes
de diversas areas na vida das pessoas. A aplicagao de sistemas de recomendacao é um exem-
plo que se beneficiou com essa evolucao e que hoje é aplicado em muitos contextos novos,
como em museus. Diversos estudos se propuseram a gerar um sistema de recomendagao
para enfrentar a tipica dificuldade de sobrecarga de informacao, que costuma ser experimen-
tada pelos visitantes desses lugares. Mas esses sistemas, em sua maioria, nao exploraram
as capacidades tecnologicas hoje disponiveis ou nao foram testados em ambientes reais de
utilizacao. Esta pesquisa busca atender essas oportunidades com a concepcao de um sistema
de recomendagao hibrido baseado em informacoes de contexto e no método de recomendagao
collaborative filtering. O sistema também é avaliado em ambiente produtivo com usuarios
reais, em vez de experimentos controlados. O sistema proposto gera rotas personalizadas
de visitagao com o objetivo de maximizar a satisfacao do usuério ao mesmo tempo em que
minimiza a distancia do percurso da visita.

Esta pesquisa realizou uma das maiores avaliacoes de um sistema de recomendacao ja
divulgadas, contando com a participacao de um numero expressivo de visitantes reais em
um museu de Sao Paulo. Seu desempenho foi aferido em relacao & acuracia e satisfagao do
usuério. As avaliagoes foram feitas em duas etapas, sendo que a segunda foi realizada com
um sistema com melhorias baseadas nos resultados da primeira etapa. Mesmo com todas as
variabilidades naturais de um ambiente produtivo, os resultados indicaram que o sistema
obteve altos niveis de acurécia e satisfacao do usuario com as recomendacgoes de itens e as
rotas propostas. Verificou-se também uma tendéncia de melhora na acuracia das recomen-
dacoes, tanto da primeira para a segunda etapa, quanto com o aumento da base de dados

gerados pelos usuarios.

Palavras-chave: Sistemas de recomendacao, tecnologia em museus, collaborative filtering,

contexto, cidades inteligentes, aplicativos.
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Abstract

FERREIRA LASKOSKI, F., Personalization of the Experience in Museums: Real
Application of a Recommendation System. 2019. 116 f. Disserta¢ao (Mestrado) - Ins-

tituto de Matemaética e Estatistica, Universidade de Sao Paulo, Sao Paulo, 2019.

The rapid evolution of technology is constantly expanding the boundaries of applications
from serveral fields on peoples lives. The application of recommendation systems is an exam-
ple that has benefited from that evolution and today is used in many new contexts, as in
museums. Various studies proposed to build a recommendation system in order to deal with
the typical information overload problem, which is used to be experienced by the museums
visitors. However most of them did not explore the technological capacity available today or
they were not been tested in real environments. This research aims to meet those opportu-
nities by the creation of a hybrid context-based recommendation system with collaborative
filtering. The system is also evaluated in the production environment with actual users, ins-
tead of a controlled experiment. The proposed system suggests personalized visiting routes
with the goal to maximize the user satisfaction at the same type it minimizes the distance
of the recommended route.

This research conducted one of the largest evaluations of recommendation systems ever
released, counting with the participation of an expressive number of actual visitors in a mu-
seum in Sao Paulo. The system’s performance was measured regarding accuracy and user
satisfaction. The evaluations were conduted in two steps, where the second used an impro-
ved system based on the results obtained from the first step. Even with all the variability
involved in a production environment, the overall results indicate the system achieved high
accuracy levels and user satisfaction with the recommendations and proposed routes. The
results also indicated a positive trend in terms of the recommendations accuracy, both from
the first to the second step of the analysis as well as with the increase in the database built

with the users interactions.

Keywords: Recommendation systems, technology in museums, collaborative filtering, con-

text, smart cities, applications.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

O uso de aparelhos celulares se tornou mundialmente acessivel, tendo, por exemplo, em
2017 no Brasil ultrapassado a marca de um celular por habitante [Lima|. Lado a lado com
a popularizagao desse dispositivo veio também a evolucao dos modelos que, hoje, possuem
uma numerosa variedade de sensores e fungoes, muitas delas gerando dados continuamente.
Com o comportamento de uso e interagoes do usuario com os celulares, é possivel aprender
muito sobre as caracteristicas deles. Por esse motivo, nos tltimos anos, muitas aplicagoes
tentam utilizar esses dados das mais diversas formas, produzindo informacoes como contetdo
personalizado, otimizacao de atividades do usuério, estudos de mercado, entre outras.

Outro exemplo de aplicacao que pode se beneficiar desses dados sao sistemas de reco-
mendagao de contetdo. Sistemas de recomendacao sao ferramentas de software que provém
sugestoes de opgdes para o usuario em um processo de tomada de decisao [Ricci et al., 2010],
geralmente em forma de uma lista ordenada dos itens do mais para o menos recomendado.
Esses sistemas tém sido usados em muitas areas de atuagao, como em contetidos de multimi-
dia [Fernandez, 2018|[Lin et al., 2013], turismo [Khan et al., 2017, e-commerces |Aggarwal,
2016], etc. Geralmente sistemas desse tipo s@o mais tteis em ambientes onde o usuario nao
tem muito conhecimento sobre o assunto ou quando ha uma grande quantidade de opgoes
para escolher |Ricci et al., 2010], e ele nao possui critérios suficientes para filtra-los. Nesse
caso, torna-se uma tarefa muito dificil decidir o que fazer. Esse tipo de problema é conhecido
como sobrecarga de informagao [Xiang et al., 2013] |Ricci et al., 2010].

Um dos exemplos mais famosos de aplicacao de sistemas de recomendacao para atender
esse problema é o caso da plataforma do Netfliz. Dada a extensa quantidade de filmes,
documentérios e outros tipos de videos disponiveis em sua plataforma, acaba sendo dificil
para o usuario encontrar as opgoes que realmente irao lhe interessar. Se os usuarios tiverem
dificuldades em encontrar contetido de interesse, podem acabar deixando de usar os servigos
da empresa. Entao poder contar com sugestoes assertivas de escolha sao vitais para o sucesso

desse negocio [Fernandez, 2018|. Sabendo disso, uma das medidas adotadas pela empresa
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foi a promocao de um evento, chamado de Netflix Prize, onde foi oferecido um prémio de
1 milhao de doélares a quem apresentasse um sistema de recomendacao que melhorasse a
acurécia do sistema deles em 10% [Pavlidis, 2019b].

Embora seja um contexto bem diferente, a visitagao a museus e outros locais de exposicao
de patriménio cultural também é uma situagao que apresenta os problemas relacionados
a esses sistemas. Nesses lugares frequentemente hd uma numerosa quantidade de obras a
disposicao para o usuario visitar, dentro de uma restricao de tempo imposta por ele. Assim,
0 usuério precisa invariavelmente tomar decisdes de qual obras (itens) sdo prioritarias e
deverao ser visitadas. Junto a isso, pode-se considerar que é frequente o desconhecimento do

usuario sobre os contetudos dos itens 14 disponiveis.

1.2 Contexto da Pesquisa

Solugoes de recomendacao para museus ajudam a otimizar a difusao de conhecimento e
cultura, aumentando o que podemos chamar de inteligéncia coletiva dos habitantes de uma
cidade, além de trazer mais eficiéncia a um tipo de atividade do dia-a-dia dessas pessoas.
Com esses beneficios, a presente pesquisa pode ser considerada dentro do conceito chamado
de cidades inteligentes. Esse conceito nao tem um significado bem definido e ja foi utilizado
de diversas formas na literatura [Chourabi et al., 2012], mas todos tem como base a busca
por eficiéncia em aspectos da vida nas cidades através da aplicacao de sistemas de T1.

Ha& diversos aspectos relevantes conhecidos que podem ajudar os sistemas de recomenda-
¢ao a prever o nivel de interesse dos usuarios sobre os itens disponiveis para escolha e produzir
resultados tteis para eles. Os dois grupos de técnicas de recomendacao mais conhecidos e
utilizados sdo os chamados Filtragem Colaborativa e Filtragem Baseada em Contetido [Lin
et al., 2013].

Filtragem colaborativa se baseia na premissa de que um usuério toma suas decisoes de
escolha com forte influéncia das recomendacoes provenientes de outros usuarios com gostos
similares ao seu [Ricci et al., 2010]. Escolher um candidato a uma vaga na empresa de
acordo com recomendagoes de colegas e assistir um filme porque seu amigo gostou muito e
lhe indicou sao dois bons exemplos desse comportamento na vida real. O exemplo do filme
também é bom para explicar a importancia de recomendar de acordo com usuarios com
preferéncias similares, visto que é muito comum a situagao de um usuario nao ter gostado
de um filme que seu amigo gostou muito. Consideragoes desse tipo devem ser tratadas de
acordo com o contexto que o sistema de recomendacao esta envolvido, pois, pode afetar
significativamente o seu desempenho. A outra forma usual de se recomendar itens é através
da filtragem baseada em conteido, onde a correlagdo entre o conteido e/ou caracteristicas
dos itens, e a relacao deles com as preferéncias do usuario sao consideradas. Cada um desses
métodos possui vantagens e desvantagens, e serao abordados com mais detalhes, juntamente

com outros métodos, no Capitulo 2.
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Sistemas de recomendacao modernos aplicados s mais variadas situacoes vém sendo
propostos desde o final do século 20. Porém, sistemas aplicados no dominio de patriménios
culturais, mais proeminentemente relacionados ao aperfeicoamento da visita a museus, co-
megaram a surgir um pouco mais tarde, no comego deste século [Pavlidis, 2019b]. Mesmo
assim, ha um ntmero relevante de aplicagdes nesse dominio na literatura [Wang et al., 2009|
[Bright et al., 2005] [Benouaret and Lenne, 2015] [Oppermann and Specht, 1999, geralmente
divergindo nas técnicas utilizadas. Contudo, poucos desses trabalhos propoem sistemas que
utilizem as ricas possibilidades de geracao de dados de contexto dos usuérios que os celula-
res podem oferecer. Isso ocorre, em parte, porque muitos dos trabalhos encontrados, foram
produzidos na primeira década do século 21. Fato esse que pode ter inviabilizado o uso dos
dados e funcoes dos celulares que temos hoje disponiveis, considerando que é relativamente
recente a facilidade de encontrar algumas das caracteristicas mais importantes dos celula-
res nos aparelhos das pessoas em geral, como telas sensiveis ao toque, que trazem maior
interatividade do usuario com os aplicativos, sensores de GPS precisos e processadores mais
potentes. A disponibilidade de processadores mais potentes facilitou fun¢oes como a revisao
em tempo real de recomendagcoes baseada em feedbacks do usuario.

Além dos aspectos técnicos da solucao, o contexto do publico alvo da aplicacao também
precisa ser levado em consideracao. Uma pesquisa feita no estado de Sao Paulo pelo Instituto
Datafolha em conjunto com a JLeiva Cultura & Esporte |Leiva, 2014] indica a predominan-
cia de individuos das classes A e B na visita a museus. 35% dos respondentes dessas classes
disseram ter ido ao menos uma vez no ultimo ano a um museu e apenas 8% dos individuos
das classes D e E disseram o mesmo. Em relacao a escolaridade, hd maior concentracao de
individuos com ensino superior em relacao as demais escolaridades, com 48% e 14%, respec-
tivamente. O interesse e efetiva visitacao a museus no Brasil é inversamente proporcional a
idade, conforme resultados da pesquisa, tendo 33% das pessoas entre 12 e 24 anos visitado
a0 menos um museu no tltimo ano, contra 17% da faixa etéaria de 60 anos ou mais. Im-
portante também a indicagao presente em [Chelini and Lopes, 2008| de forte inclinagao por
parte de visitantes espontaneos de museus pela exploracao visual do ambiente, entre outras
experiéncias sensoriais, com preferéncia por objetos que se movem, que podem ser sentidos

e também por elementos inusitados ou recentemente adicionados.

1.3 Problema a Ser Estudado

Além de geralmente haver muitos itens disponiveis em um museu e 0 usuéario nao possuir
conhecimento suficiente para escolher com eficiéncia quais ele deseja visitar, existem outras
restricoes como tempo maximo que o usuario tem para a visita e distancia entre os itens
disponiveis. Sistemas de recomendacao buscam tratar essas restrigoes, mas também geram
outras dificuldades como a recomendacao de itens para visitantes em grupo e a coleta de

feedback que costuma ser obtida pela acao explicita do usuario, o que nem sempre ocorre e
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pode inviabilizar alguns experimentos.

Ao produzir um sistema de recomendacao, é importante verificar outros tipos de infor-
macoes, além do feedback do usuario, que influenciam na sua decisao e podem ser usados
para estabelecer a nota de recomendacao dos itens. Alguns exemplos que podemos citar de
informagoes que podem ser usadas para complementar a recomendagao de itens sao os rela-
cionamentos do usuério [Mo et al., 2014], comportamento do usuério em redes sociais [Both
Suzy Edith and Yu, 2018|, sua posi¢ao geografica [Zhu et al., 2017] e dados mais completos
do contexto do usuério gerados, por exemplo, através da Internet das Coisas [Salman et al.,
2015].

1.4 Questao da Pesquisa

O presente trabalho busca aplicar e verificar o desempenho de um sistema de recomenda-
¢ao para museus, no que diz respeito a acuracia das recomendacoes e satisfacao do usuario.
Faz isso visando a personalizacao da experiéncia de visitacao do usuéario, atendendo as difi-
culdades citadas na secao anterior, como falta de conhecimento do usuério e sobrecarga de
informagao e baseando-se nao s6 em suas avaliagoes, mas em seu comportamento e contexto.

Desse modo, a questao da pesquisa que pretendemos responder é: Qual desempenho
que um sistema de recomendagao hibrido baseado em contexto (ver Segao 2.6.5 para
mais informagoes) consegue obter, em termos de acuracia e satisfagao do usuario,
quando aplicado no auxilio a visitagao a museus?. Por acuracia, considera-se o grau
de proximidade entre uma estimativa e seu valor verdadeiro [Monico et al., 2009].

Como esse contexto de aplicagao implica em recomendacao de itens que possivelmente
estao fisicamente distantes, ha também a necessidade de indicar ao usuério como chegar até
eles. Por esse motivo a pesquisa também propoe uma solugao para a recomendacao da rota
entre os itens recomendados e avalia seu desempenho pela média de satisfacao do usuéario.

O sistema de recomendacao proposto, relacionado a questao da pesquisa, deve considerar
insumos provenientes de feedbacks dos usuarios sobre os itens disponiveis, além de outras
informagoes tteis para a definicao da recomendacao, como: dados de comportamento do
usuério com o celular, como a forma como ele navega pelas telas; sensores do celular como
GPS; feedbacks que ele prové para os contetidos visitados ao longo da visita e outras informa-
¢oes de interesse do usuéario informadas diretamente por ele. Utilizar todas essas informagoes
em conjunto de forma harmoniosa para gerar resultados coerentes nao é trivial e, dependendo
da solucao definida, pode exigir um grande custo de processamento, especialmente quando
as recomendacgoes sao refinadas & medida que novos feedbacks do usuario sao obtidos. Por
essa razao adequacoes sao necessarias para que tal sistema seja viavel, tanto no sentido de
tempo de processamento como de experiéncia do usuario. Na Segao 4.3 serao apresentadas
as limitacoes e adequagoes encontradas para viabilizar a aplicagao do sistema.

Este trabalho teve o objetivo de avangar na pesquisa de otimizacao da personalizagao de
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rotas de visitacao através de experimentacao da aplicacao de tal sistema em um ambiente
real, o Parque CienTec da USP, em Sao Paulo - SP. Como nesse local os itens estao fisica-
mente distantes, é essencial que uma rota entre os itens seja apresentada ao usuario e que
ela seja otimizada para diminuicao do esforgo necessario para percorré-la.

A coleta de dados da avaliag@o on-line proposta para validar o desempenho do sistema
se dividiu em dois momentos. No primeiro foi testado o sistema com uma configuragao de
parametros especifica com o objetivo de montar uma base de dados, testar o aplicativo como
um todo e validar se o desempenho esta satisfatorio. Com o atingimento desse objetivo, a base
historica de dados foi utilizada para verificar o desempenho de diferentes implementagoes
do sistema de recomendacao ao variar parametros de sua configuracao, a fim de encontrar
a implementagao com a melhor combinagao de pardmetros. A melhor implementacao foi
entao utilizada na segunda parte da avaliacao on-line para verificar se haveria um ganho de

desempenho significativo.

1.5 Organizacao do Texto

O trabalho esté dividido da seguinte forma: No Capitulo 2 sao introduzidos e discutidos
as diversas caracteristicas envolvidas em um sistema de recomendacao, como avaliar seu
desempenho e também quais os desafios relacionados & aplicagao de um sistema desses em
locais de exposicao de patrimoénio cultural. No Capitulo 3 alguns trabalhos que empregam
sistemas de recomendacao no contexto desses locais de aplicacao sao apresentados. Em se-
guida, no Capitulo 4, o sistema utilizado para a aplicacao do sistema de recomendagao e
coleta de informagoes do usuérios é demonstrado. Os algoritmos e ferramentas utilizadas,
sua arquitetura, além de dificuldades e decisoes tomadas para sua concepcao, sao expostas
nesse capitulo. No Capitulo 5, a coleta e anélise dos resultados encontrados na pesquisa
serao apresentados em termos de acuricia das recomendacoes, custo de processamento e
satisfacao do usuario. Finalmente, no Capitulo 6, sao trazidas as conclusoes da pesquisa e

possibilidades de pesquisas futuras relacionadas.
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Capitulo 2
Sistemas de Recomendacao

Esse capitulo abordard os principais aspectos ligados a sistemas de recomendag¢ao. Na
primeira se¢do serd apresentada a defini¢do de um sistema de recomendagao e sua motivacao
de uso. Na Segao 2.2 serao citados os dominio possiveis para aplicar um SR. Na Se¢do 2.3 sao
abordadas algumas caracteristicas que devem ser levadas em considera¢ao para que haja uma
boa experiéncia do usudrio da aplicacao. Em 2.4 sao apresentadas as etapas que constituem
um SR e em 2.5 sao explicados os elementos que o compoe. Em sequida, em 2.6, 0s principais
tipos de SRs, suas caracteristicas, vantagens e desvantagens sao discutidas. Na Se¢ao 2.7 sao
definidas as formas usuais e principais atributos utilizados para avaliar o desempenho de um
sistema de recomendagao. Por fim, em 2.8 sao citados os principais desafios na aplica¢ao
de um SR.

2.1 Definicao e Contexto

Sistemas de Recomendagao (SR) sao ferramentas que apoiam a decisao de um usuario
sobre alguma escolha que ele pretenda fazer. Eles costumam atingir esse objetivo produzindo
como saida uma lista ordenada de itens, em ordem decrescente, do mais recomendado ao
menos recomendado. Eles sao bem utilizados em situagoes onde haja sobrecarga de informa-
¢ao, isto é, quantidade de informacao maior do que a capacidade do usuario de processé-la,
e onde o usuario nao tenha muito conhecimento sobre os itens a serem escolhidos.

O uso de SRs se intensificou nos ultimos tempos, fortemente ligado ao incrivel aumento
da producao de dados mundial, puxado pelo crescimento do uso de PCs, notebooks e, em
especial, dispositivos moveis. Além disso, diversos acessorios e eletrodomésticos, que antes
nao possuiam qualquer funcionalidade eletronica, agora, influenciados inclusive pelo conceito
de Internet das Coisas, geram todo tipo de informacao. Individuos, que antes eram apenas
consumidores de contetido, hoje se posicionam como produtores de seus proprios conteidos
[Aratjo, 2011], através de servigos como Youtube, Wikipedia e redes sociais.

Auxiliando nessa tarefa, os SRs trazem diversos beneficios para os usuarios, como agi-

lidade para encontrar os itens desejados, aumentando a satisfacao, e maior entendimento
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dos itens. Também trazem beneficios para os donos dos produtos, como a capacidade de
vender uma variedade maior de itens ou obter um aumento na quantidade total de vendas.
Esse ltimo provavelmente é o beneficio mais importante para os sistemas de recomendagao

comerciais [Ricci et al., 2010][Aggarwal, 2016].

2.2 Dominios para Aplicagao de um SR

O uso de Sistemas de recomendacao para fins comerciais se tornou muito comum, com
exemplos de grandes empresas, como o Spotify (figura 2.1a), Netflix (figura 2.1b), Youtube,
Google, Amazon, etc. Pela caracteristica de possuir com frequéncia as dificuldades de sobre-
carga de informagao e falta de conhecimento do cliente, as areas de midias digitais (musicas,
filmes, etc) e comércio eletrénico sdo as que mais empregam esse tipo de sistema. Mas os
SRs podem ser aplicados em diversos outros contextos, com exemplos disso disponiveis na
literatura.

Abaixo sao listados os dominios que segundo [Ricci et al., 2010] costumam utilizar siste-

mas de recomendagcao:
e Entretenimento: midias digitais em geral, como servigos de streaming de filmes e TV.

e Conteudo: Documentos, paginas web, e-mails, cursos recomendados, entre outros con-

tetados.
o E-Commerce: Recomendagao de produtos para comprar ou alugar.

e Servicos: Servicos de viagem, consultoria, relacionamentos, etc.
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2.3 Experiéncia do Usuario

A correta identificacao do contexto e objetivo da aplicacao do SR é crucial para o seu
sucesso, pois essas caracteristicas determinam como deve ser a experiéncia de uso do sis-
tema. Dependendo dessas caracteristicas, variagoes no resultado gerado pelo sistema sao
aplicadas. Para exemplificar, em alguns casos, é mais adequado mostrar somente os 10 itens
mais recomendados, em outros, pode ser mais vantajoso escolher automaticamente o item
mais recomendado para o usuério, diminuindo assim a quantidade de passos que o sistema
obriga o usuario a cumprir e colaborando para a fluéncia da experiéncia. Essa situagao pode
ser inviavel em sistemas de maior risco, onde uma escolha subétima para o usuario pode
acarretar consequéncias muito negativas.

Outra caracteristica que deve ser estudada em relacao a experiéncia do usuério é quais
informacoes serdo apresentadas no resultado. As vezes é interessante divulgar dados que
influenciaram a recomendacao dos itens, como a nota geral de prioridade, nota média das
avaliacoes dos usuarios ou o nome dos amigos do usuério que recomendaram aquele item.
Isso pode ajudar a trazer mais confianca do usuério sobre o sistema. Confianca é essencial
para o sucesso da aplicagao do SR, pois se os usuérios nao acreditarem que o sistema esta
realmente recomendando os melhores itens, ele podera ignora-lo e tentar manualmente en-
contrar as opgoes que deseja. Por isso confianga do usuario é um dos atributos que podem
ser considerados para medir o desempenho de um sistema de recomendagao. Varios outros
atributos para a avaliagao de um SR estao explicados em detalhes na Secao 2.7.

Existem também situagoes onde a divulgacao dos dados que influenciaram a nota nao
é recomendada. Isso pode acontecer quando nao se acredita que o usuério iré se beneficiar
daqueles dados ou aumentar sua confianga sobre o sistema, o que ajudaria a diminuir a
quantidade de informacoes apresentadas, tornando a visualizacao do contetdo da aplicagao
mais limpa e destacando contetido de maior relevancia para o usuario. Existem também
situagoes que, caso sejam divulgados dados utilizados para a recomendacao, podem permitir

que usuérios manipulem o sistema, alterando os resultados fornecidos para outros usuérios.

2.4 FEtapas da Recomendacao

SRs podem ser entendidos como um subconjunto da area de Mineragdo de Dados [Ricci
et al., 2010]. O processo de mineragao de dados pode ser dividido em trés fases, que também
se aplicam a sistemas de recomendacao. Sao elas: Pré-processamento, analise de dados e
teste e validacao.

O pré-processamento, como o nome indica, é realizado antes da utilizacao de fato dos
dados para gerar o resultado do sistema. Essa etapa é necessaria em quase todos os casos reais
porque dificilmente os dados de entrada estao com a qualidade, quantidade, padrao e nivel de
detalhe pretendidos. Técnicas comumente utilizadas para tratar os dados e deixa-los com as

melhores caracteristicas para o processamento sao amostragem, reducao de dimensionalidade
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e reducao de ruido.

Com os dados tratados, pode-se passar para a fase de analise, onde efetivamente, no caso
de SRs, é encontrada a nota de recomendacao dos itens. Para isso, podem ser utilizadas
técnicas de classificacao, clusterizagao e associacao. Apds obter os resultados das técnicas,
eles podem ser utilizados para testa-los e valida-los. A Secao 2.7 apresenta em detalhes

critérios para isso.

2.5 Elementos do Sistema de Recomendacao

Jé& temos conhecimento de diversos tipos de sistemas de recomendagao, dos mais simples
aos mais elaborados. Essa diferenca na complexidade pode ser relacionada aos algoritmos
utilizados, mas também aos dados considerados. De modo geral, os dados de entrada do
SR vém de trés fontes diferentes: item, usuario e transacao. O objetivo de um SR é de
recomendar um ou mais itens para os usuarios, possivelmente, através da observacao de suas

transacoes. A seguir mais detalhes sobre cada elemento de um SR.

2.5.1 Item

Representa o produto sendo recomendado. Exemplos: filmes, misicas, produtos a venda,
imoveis, ofertas de servigos, opg¢oes de investimentos, opgoes de viagens, noticias e outras
informagoes, etc.

Itens possuem atributos. Esses atributos podem ser usados como parametros para o
sistema. Um tipo de item pode possuir muitos atributos mas nem todos serem utilizados
pelo sistema. As informagoes dos itens juntamente com outras fontes de dados do sistema
podem ser utilizados para gerar um valor de prioridade. Itens sempre tem um ou mais valores
associados, que podem ser utilizados separadamente ou combinados para definir sua posi¢ao
na lista de recomendacao. Esse valores devem considerar a sua utilidade para o usuario e o
custo. Itens que tem muita utilidade para o usuéario mas também tem muito custo podem
ser menos recomendados que itens com baixo custo e utilidade. Isso tudo, porém, depende
do contexto de aplicagao do SR.

Custo pode ser o tempo necessario estimado para que o usuario consiga utilizar o item,
ou mesmo, custo monetério real, como nos casos onde itens sao opgoes de investimento ou
de seguro. Em outros casos o custo pode ser fixo, e o sistema deve maximizar o valor para
o usuéario dentro da restrigao de custo. Um trabalho com essa caracteristica é explicado na
Secao 3.4.

2.5.2 Usuario

Da mesma forma que para os itens, o usuario possui um ntmero variavel de atributos e a

escolha de quais atributos devem ser utilizados depende do contexto do sistema e dos algo-
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ritmos utilizados. Pode-se utilizar informagcoes demograficas, como idade, altura e profissao,
assim como localizagao, preferéncias e necessidades. O conjunto de dados do usuario forma

o modelo do usuério [Ricci et al., 2010].

2.5.3 Transagao

Transagoes sao informagoes geradas pela interagao entre o usuéario e o sistema. A anélise
das transagoes pode determinar caracteristicas e padroes de comportamento do usuario, que
costumam ser relevantes para influenciar uma recomendagao. Por isso, é interessante guardar
essas informagoes para também utilizé-las como entrada no SR.

A forma mais popular de transagdo ¢ o feedback do usuario |Ricci et al., 2010|. Ele
pode ser explicito ou implicito. Feedbacks explicitos sao realizados diretamente pelo usuario,
como dar uma nota para um item que ele consumiu ou marcé-lo como favorito. Esse tipo
de feedback tende a implicar na formacao de uma matriz esparsa, pois geralmente o usuario
fornece sua opiniao sobre um numero reduzido de itens em comparacao ao total disponivel
[Bell et al., 2009]. Por outro lado, feedback implicito é derivado do comportamento do usuério
[Aggarwal, 2016], como o tempo do usuario gasto em determinado item, elementos clicados

em uma tela, histérico de compras ou até mesmo o movimento do mouse.

2.6 Tipos de Sistemas de Recomendacao

2.6.1 Filtragem Baseada em Conteido

Sistema do tipo filtragem baseada em contetdo (CBF - do inglés Content-Based Filte-
ring) faz a recomendacao de itens com caracteristicas parecidas a itens que obtiveram um
feedback positivo do usuério [Aratjo, 2011| [Ricci et al., 2010]. Ele calcula isso baseando-se
principalmente em informagoes de duas entidades, os atributos (género do filme, ano de
langamento, atores participantes, etc) e/ou conteidos dos itens (utilizagdo de instrumento
musical especifico durante a mitsica, palavras especificas em um texto, etc) e o perfil do
usuério. O perfil do usuério é formado por caracteristicas dos itens que ele deu feedback,
seja de forma implicita ou explicita. Pode-se gravar no perfil que o usuério nao gosta de
determinado atributo porque deu feedbacks ruins para itens com aquelas caracteristicas. O
mesmo vale para atributos de itens que ele gostou, adicionando no perfil do usuario que ele
se interessa por esses atributos.

Tendo o perfil do usuério e os atributos ou contetidos dos itens disponiveis para escolha,
o SR ira se basear na correlacao entre essas duas informagoes para calcular a recomenda-
¢ao [Van Meteren, 2000]. Essa forma do CBF de calcular o resultado tem uma vantagem
importante: mesmo que um item seja novo, e por isso nao tenha ainda sido avaliado por
nenhum usuério, ele pode ser recomendado [Aggarwal, 2016]. Isso acontece porque, se ha

outros itens com caracteristicas similares que ja foram avaliados, os perfis dos usuérios ja
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vao estar formados, inclusive com os atributos daquele novo item. Isso é tudo que o sis-
tema precisa para recomendar o item. Outra vantagem do método é que sua recomendacao
é transparente, isto é, pode-se com facilidade identificar para o usuario porque aquele item
esta sendo recomendado, ao mostrar o item similar que ele gostou.

Utilizar apenas o perfil do usuario e informagoes dos itens para recomendagoes, embora

traga esses beneficios acima, também introduz uma série de desvantagens:

e Usuarios novos nao tem um perfil pronto, ou seja, o sistema nao sabe os atributos que
ele gosta e nao gosta. Por isso, a assertividade das recomendagoes tende a ser bem

baixa nesse caso.

e As recomendacoes tendem a ser 6bvias [Aggarwal, 2016]. Por exemplo, se o usuario
gostou de um filme especifico que faga parte de uma série, toda a série tende a ser
recomendada. O contrario também ocorre, ou seja, caso um novo item seja adicionado,
e que seja diferente de todos os outros presentes na base, ele nao terd chances de
ser recomendado. Essa caracteristica reduz a diversidade das recomendagoes [Araijo,
2011].

e Se a obtencao dos atributos dos itens nao pode ser feita de forma automatica, pode
ser necessario muito esforco tornando-se, em alguns casos, inviavel formar a base de

atributos manualmente, dada a quantidade de itens na base.

e Dependendo do contexto, pode ser dificil identificar atributos dos itens que diferenciem
uns dos outros [Ricci et al., 2010]. Nesse caso as recomendagoes podem se confundir,

diminuindo a assertividade do sistema.

2.6.2 Filtragem Colaborativa

A filtragem colaborativa (CF - do inglés Collaborative Filtering) se baseia na ideia de que
se dois usuérios costumam avaliar os mesmos itens de forma similar, eles devem continuar
a ter essa similaridade na avaliagdo dos proximos itens |[Fernéandez, 2018], pois considera-se
que eles tem preferéncias em comum. Essa mecanica de recomendacao ¢é interessante porque
nao necessita de informacoes dos atributos dos itens, ao contrario do CBF.

Ha duas abordagens comumente usadas da filtragem colaborativa:

Memory-Based

Esta técnica, também conhecida como Neighborhood-based algorithm, faz a predicao das
avaliagoes de itens pelo usuario com base nos seus vizinhos [Aggarwal, 2016|. Esses vizinhos
podem ser definidos como baseado em usuario ou baseado em item.

No algoritmo baseado em usuario, uma matriz relacionando todos os usuarios e todos
os itens é gerada. Nessa matriz sao armazenadas as avaliagoes feitas pelos usuérios sobre os

itens que eles utilizaram. Usuéarios sao entao comparados e os k usuarios mais parecidos entre
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si (técnica k-nearest neighbors - kNN) sao considerados. Em seguida, sdo desconsiderados
os itens ja avaliados pelo usuario, e sobre os demais itens é gerada uma nota de avaliacao
prevista que o usuario iria fornecer, baseando-se nas notas dos k usuérios similares a ele
[Fernandez, 2018|. Ordenando essa lista de itens da maior avaliagdo prevista para a menor,
obtemos uma lista de itens de recomendacao, de onde pode-se extrair os N primeiros.

No caso da abordagem CF baseado em item, a previsao de nota de avaliagao, ou prefe-
réncia do usuario, por um item é determinada pela nota de itens similares. As formas mais
utilizadas de verificar a semelhanca entre dois itens é pela comparacao entre as notas de
todos os usuérios que os avaliaram, através da medida do cosseno do angulo que forma entre
os vetores (de avaliagoes de usuérios) dos dois itens [Linden et al., 2003] ou o coeficiente
da correlagdo de Pearson (PCC - do inglés Pearson Correlation Coefficient). Ambos sao
apresentados na Se¢ao A.1 do Apéndice A.

Sistemas CF costumam produzir bons resultados, sao faceis de implementar e de explicar
ao usudrio quais critérios que influenciaram a recomendacao [Aggarwal, 2016], além de serem
muito favoraveis a melhorias personalizadas [Ricci et al., 2010]. Além disso, com o método
CF, o problema da superespecializacao na recomendacao, percebido em sistemas baseados
em CBF, é superado. Isto é, nao havera o risco de ter apenas recomendacoes triviais de itens
muito similares entre si [Aratjo, 2011].

Por outro lado, algumas dificuldades aparecem. Em um contexto onde ha muitos itens
e usuarios, a matriz de relacao entre essas duas entidades costuma ser muito esparsa. Isso
pode reduzir a acuréicia na recomendacao de itens pouco avaliados pelos usuarios em geral
[Fernandez, 2018]. Também pode haver problemas de escalabilidade, sendo que os algoritmos
envolvidos em CF sao computacionalmente pesados, crescendo com o nimero de usuérios e
itens no sistema. Outra dificuldade nesse método, que também é percebida na abordagem
CBF ¢ o cold start, isto é, o desempenho do sistema em itens e usuérios recém-criados [Ricci

et al., 2010] (mais informagoes em 2.8.2).

Model-Based

Neste método as avaliagoes sao utilizadas em conjunto com técnicas de mineracao de
dados e aprendizado de maquina para formar um modelo de predicao de avaliacOes para
recomendagao do itens [Fernandez, 2018|. Principal Component Analysis (PCA), Singular
Value Decomposition (SVD), clusterizagao [Fernandez, 2018, arvores de decisao e classifica-
dores de Bayes [Aggarwal, 2016] sao alguns exemplos de técnicas que podem ser aplicadas
nesse contexto. Como também visto em aplicagoes de aprendizado de maquina, nesse método
de recomendacao, existe uma fase de aprendizado separada da fase de predicao.

O método model-based tem a vantagem de trabalhar melhor com matrizes esparsas e
escalabilidade de contetido quando comparado ao memory-based. Por outro lado, o modelo
criado pode sofrer overfitting com facilidade, precisar de uma grande quantidade de da-

dos, além de ser computacionalmente pesado [Fernandez, 2018]. Recentemente verificou-se
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que uma combinacao dos métodos memory-based e model-based produzem resultados muito

precisos [Aggarwal, 2016].

2.6.3 Sistemas Demograficos

Nesse método, sao utilizados os dados demograficos do usuario, como idade, sexo, cidade
em que mora, etc. Normalmente esses dados sao obtidos através de consulta direta com o
usuario, por meio de formulario de cadastro de perfil [Aratjo, 2011]. Esse tipo de sistema de
recomendacao nao costuma produzir bons resultados quando usado de forma isolada, mas
pode melhorar consideravelmente os resultados do sistema quando unido a outros métodos
[Aggarwal, 2016], formando uma estratégia de recomendagao hibrida (Secao 2.6.5). Muitos
websites utilizam sistemas demograficos simples para mostrar contetdos personalizados para
o usudrio, e demonstram alta efetividade [Ricci et al., 2010|, como em sites de companhias
aéreas, utilizando a cidade onde o usuario mora para mostrar rotas e outros contetdos
relacionados aquela cidade.

Sistemas demograficos sao simples de implementar mas sua eficicia é altamente depen-
dente do objetivo do sistema. Em muitas situagoes, informacoes demograficas do usuario
nao sao suficientes para prever diferenca de interesse entre os itens disponiveis, além de que

nem sempre ¢é possivel, ou viavel, obter os dados demograficos do usuario.

2.6.4 Baseado em Conhecimento

SRs baseados em conhecimento, ou em inglés knowledge-based (KB), se caracterizam por
considerar os requisitos do usuério, que podem ser materializados na forma de restricoes, e
buscar os itens que melhor atendam esses requisitos. Para cumprir esse objetivo, o sistema
consulta a base de conhecimento do dominio em que o sistema estd aplicado, o qual é
adquirido previamente, e contém atributos dos itens e regras pertencentes ao dominio em
questao. Por exemplo, em um site de reserva de hotéis, o usuario indica alguns atributos que
irao restringir a busca, como cidade, preco maximo e minimo da estadia, etc, e o sistema
entao utilizara esses parametros e possivelmente regras de associacao para gerar uma lista
de hotéis recomendados. Essa forma de gerar recomendagoes é uma grande diferenga em
relacao aos classicos CBF e CF, ja que nao utiliza histoérico de avaliacoes dos itens para
embasar as recomendacoes.

Por nao se basear em histérico de recomendagoes e sim em conhecimento previamente
adquirido, esse sistema pode apresentar um desempenho consistente mesmo em ambientes
onde transagoes usuério-item nao acontecem com frequéncia, ou quando se esta iniciando a
aplicacdo do sistema [Aggarwal, 2016] |Ricci et al., 2010], contornando o problema do cold
start. A desvantagem disso é que a geracao do conhecimento do dominio tende a ser cara. Por
isso, caso a base de conhecimento nao exista, o custo de geré-la pode inviabilizar a aplicagao
[Aratjo, 2011|. Outra caracteristica inerente é que sua capacidade de recomendagao nao au-

menta a medida que o sistema vai sendo utilizado, se limitando ao conhecimento previamente
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disponivel, ao contrario dos métodos CBF e CF, que podem se beneficiar das transacoes re-
alizadas pelos usuarios e & medida que se forme um historico grande de avaliagoes, podem
superar o desempenho dele.

Ha trés tipos de conhecimento envolvidos em um sistema KB [Burke, 2002]:

e Classificacao: Envolve a relagao entre os itens e outros itens ou seus atributos. Por

exemplo: tanto uma cadeira como uma poltrona sao tipos de assento.

e Conhecimento Funcional: Regras que relacionam as necessidades do usuario aos atri-
butos do item que podem atender essas necessidades. Exemplo: um usuario que quer

assistir um filme alegre pode receber recomendagcoes de comédias.

e Conhecimento do Usuéario: Informagoes sobre o usuario, como caracteristicas de itens

que o usuario considera obrigatorias.

Um sistema baseado em conhecimento pode ser categorizado como constraint-based ou
case-based [Pavlidis, 2019b]. No primeiro tipo, atributos dos itens sao especificados pelo
usuario para filtrar itens nao aderentes as especificagoes ou formar a ordem recomendada
do mais aderente as regras ao menos aderente. O exemplo citado a pouco do site de reserva
de hotéis seria classificado como constraint-based. No segundo tipo de sistema KB, o usuario
especifica um ou mais itens alvo. O sistema entao, compara os atributos dos itens da base
com dos itens alvo, recomendando os que melhor se assemelham aos itens escolhidos pelo

usuério.

2.6.5 Sistemas Hibridos

Como pode ser visto nas segoes anteriores, cada método possui uma série de vantagens
e desvantagens. Filtragem colaborativa funciona bem em contextos com muitas transagoes,
e CBF, em situagoes onde ha bastante informagoes sobre os itens. Para uns, o inicio da
aplicacao é um problema e para outros nao. Considerando essas restricoes de cada método,
aplicagoes que utilizam varios deles em um tnico sistema, chamado de sistema hibrido,
surgem como a op¢ao viavel e mais eficiente em muitos casos, pois conseguem anular as
desvantagens dos métodos quando aplicados isoladamente.

Um sistema hibrido pode utilizar os métodos de sete formas diferentes segundo [Burke,
2002]. No método mesclado, aplica-se véarios recomendadores separadamente e entao mostra
todos os resultados para o usuério ao mesmo tempo. No revezamento, o sistema troca o
recomendador de acordo com o contexto, e no tipo combinacao de atributo, um tnico
sistema ¢ utilizado baseando-se em vérias bases de recomendacao.

Outro tipo de sistema hibrido traz o resultado baseando-se em uma combinacao dos
resultados de diversos métodos, como aplicado em [Benouaret and Lenne, 2015|, onde ¢ feita
uma ponderacao dos métodos CBF, CF e demografico. Nessa método, que é do tipo por

peso, um novo usuario recebera recomendacao considerando somente o sistema demogréafico.
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Apobs o usuario fazer algumas transagoes, o sistema comega a considerar também o CF, e
depois que o sistema ja possui um perfil mais detalhado do usuério, o peso do CBF deixa
de ser nulo. Com essa tatica, o sistema conseguira fazer recomendagoes em situagoes de
cold start e também iréa desenvolver suas recomendagoes a medida que conhece mais sobre
0 usuério.

Os outros trés tipos de métodos hibridos, cascata, acréscimo de atributo e meta-
nivel, tem em comum a caracteristica de executar os recomendadores em série, para utilizar
informagoes obtidas da execucao de um método como base para o seguinte. No método
cascata, sao passadas as recomendagoes para o proximo método refinar. No acréscimo de
atributo, o resultado do anterior é usado para gerar um novo atributo para o préximo e no
meta-nivel, todo o modelo aprendido por um método é usado pelo seu sucessor.

Uma sistema hibrido muito comum ¢ a juncao de CF com CBF. Isso se d& pelo fato de
ambos precisarem de um historico de avaliacoes, e que ja existem diversos bancos de dados
desse tipo para varios dominios. Essa combinacao tem a vantagem de trazer a diversidade
de recomendacgoes, que CBF sozinho nao consegue obter, e maior acuracia do que se fosse
somente aplicado o CF, especialmente para os casos de usuarios pouco semelhantes quando
comparados aos demais, o problema chamado ovelha cinza! [Burke, 2002]. Um ponto fraco
dessa configuracao é que ambos sao impactados pelo problema do cold start. Por esse motivo

a combinagao de CF ou CBF com KB ou método demogréfico pode ser mais vantajoso.

2.6.6 Sistemas Baseado em Contexto

Um sistema baseado em contexto (BC) personaliza as recomendagdes de acordo com o
contexto em que o usudrio se encontra [Aggarwal, 2016]. Esse tipo de sistema é essencialmente
hibrido, por fazer parte de uma aplicagao onde se utiliza outro dos métodos ja apresentados.

Para entender como o SR usa o contexto para a recomendagao, é importante que esse
termo seja bem definido, Contexto é um conceito amplo e multidisciplinar e, por isso, pode ser
conceituado de diferentes modos dependendo do ponto de vista da disciplina do conhecimento
escolhida. Contudo, neste trabalho, do ponto de vista de contexto aplicado a sistemas de
recomendacao, vamos considerar a definicao de contexto representativo, caracterizado como
um conjunto pré-definido de atributos que nao se alteram de forma muito significativa com
o passar do tempo [Ricci et al., 2010] e que, adicionalmente, tem relagao e relevancia para a
aplicacao em questao.

Dados de contexto podem ser fornecidos diretamente pelo usuario, como, por exemplo,
humor no momento, suas informacoes historicas de uso do sistema ou suas preferéncias
relacionadas a determinado assunto. Dados também podem ser obtidos do ambiente, como
a data/hora, estagao do ano, temperatura, localizacao, condi¢oes climaticas, etc.

O uso do tempo pelo sistema BC pode ser feito de muitas formas diferentes. A data em

que o sistema esta sendo utilizado pode ser relevante para a recomendacao em aplicagoes

1Situacdo onde um usuério ndo possui similaridade de interesses com nenhum dos outros disponiveis.
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que, por exemplo, tenham alguma caracteristica sazonal, como lojas de decoragoes. Em um
momento proximo ao natal, artigos natalinos podem ter um destaque maior, assim como
artigos masculinos quando se estd proximo ao dia dos pais e, assim por diante, para as
demais festividades do ano.

O horario de uso do sistema também pode ser determinante para uma boa recomendagao.
Por exemplo, em um sistema de recomendacao turistico, o usuario pode ter preferéncia em
conhecer determinados pontos turisticos de uma cidade de manha, por possuir a luz do sol, e
outros seriam mais interessantes a noite. Restrigoes de horarios de funcionamento dos locais
também sao um fator importante para uma recomendacao satisfatoria em aplicagoes desse
tipo.

O tempo também pode ser considerado como a duracao que o usuario tem para uso do
sistema. Restrigoes de tempo minimo e/ou maximo de alguma atividade pode ser informado
pelo usuério ou estimado pelo sistema para orientar o recomendador. A duracao também
pode ser combinada com outras informagoes, como a distancia percorrida/a percorrer pelo
usuario ou sua localizacao, ajudando na previsao de possiveis necessidades.

Outro aspecto importante do tempo que o SR pode utilizar é a gravacao do momento em
que as transagoes usuario-item foram realizadas. Com isso é possivel consultar a diferenca
entre o momento atual e o momento de realizagao das transagoes, de modo que possa tratar as
transacoes mais antigas de um jeito diferente das mais novas. Vérias solu¢oes de SRs utilizam
essa técnica para filtrar ou ponderar os efeitos das transacoes sobre a recomendacao do
sistema. Duas abordagens simples com esse proposito sao os modelos window-based e decay-
based [Aggarwal, 2016]. No primeiro, transagoes realizadas fora de uma janela de tempo
especifica sao desconsideradas do processamento da recomendagao, e, no segundo modelo,
pesos calculados com base em o quao recentes sao as transagoes, sao utilizados para relevar
a importancia da transagao para a recomendacao.

A localizagao do usuario é uma informagao de contexto que cresceu em importancia a par-
tir da popularizacao dos smartphones com fun¢ao de GPS [Aggarwal, 2016]. Ela atualmente
¢ bastante utilizada em aplicativos de pedidos de comidas, onde eles recomendam restauran-
tes proximos a localizacao atual do usuério. As figuras 2.2a e 2.2b ilustram dois exemplos
que aplicam essa informacao para fazer recomendacoes aos usuarios. Outra aplicacao é em
situagoes onde se sabe o caminho que o usuario ira percorrer, para oferecer personalizacao
nas recomendagoes baseando-se na combinacao da distancia percorrida, distancia restante e
posicao atual.

De forma geral, as informagcoes contextuais podem ser orientadas por perguntas, pes-
quisas, elicitagdo ou estimativa de preferéncias do usuério |Ricci et al., 2010]. Aplicagoes
orientadas por perguntas costumam pedir preferéncias de usuarios em categorias dentro do
dominio da aplicacao. Por exemplo, na secao de livros de um e-commerce o usuario pode ser
requisitado a informar preferéncias de géneros de literatura ou, em um SR de restaurantes,
pode fornecer seu grau de interesse por diferentes estilos gastronémicos. Um sistema que

utilize informacoes do usuério pelas redes sociais é uma aplicacao de sistema BC orientado
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Figura 2.2: Ezemplos de aplicagio de recomendagdes baseadas na localizacdo do usudrio.

por pesquisa. De 14 podem ser obtidas preferéncias do usuério pelos contetidos de suas pu-
blicagoes, publicagoes de interesse, grupos o qual faz parte, lista de amigos, informagoes
pessoais, etc.

Os sistemas BC baseados em estimativas e elicitagao de preferéncias por contexto se
referem a aplicacoes que observam o comportamento de uso do sistema pelo usuéario, de
forma isolada ou em comparacao com os demais usuarios. Também pode verificar o historico
de feedbacks informados pelo usuario em conjunto com algum dos métodos ja citados nesse
capitulo. As informagoes de contexto podem ser aplicadas de variadas formas em momentos
diferentes do processamento dos dados pelo sistema de recomendacao. Nesse sentido, os

sistemas BC podem ser categorizados em trés tipos [Ricci et al., 2015] [Aggarwal, 2016]:

Pré-Filtragem Contextual

Nesta categoria sao encaixadas as aplicacoes de sistemas BC que utilizam as informa-
¢oes de contexto antes da predicao de recomendagao, de modo que o contexto selecione ou
construa os dados que serao utilizados pelo método de recomendagao de fato. A aplicagao
com o atributo tempo do tipo decay-based citado ha pouco, onde transagoes mais antigas

tem menor relevancia na recomendagcao, ¢ um exemplo que se enquadra nessa categoria.

Poés-Filtragem Contextual

Como o préprio nome indica, as aplicacoes de sistemas BC que utilizam informacoes

contextuais apos o processamento das transagoes, pelo método de recomendacao tradicional,
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fazem parte dessa categoria. Nesses casos, o SR prediz as recomendagoes normalmente, sem
interferéncia do contexto. Ele é usado somente com a saida do recomendador, modificando-o
de acordo. Utilizando a aplicacao decay-based novamente, ela pode ser categorizada aqui
caso o modificador de relevancia pelo tempo seja feito posteriormente a recomendacao. A
modificagao pode ser feita através da filtragem dos itens irrelevantes ou de um ajuste no

valor ou ranking de recomendacoes.

Modelagem Contextual

Sao os sistemas BC que utilizam informagoes contextuais como atributos para o método
de recomendacao padrao da mesma forma que utiliza as transagoes do usuério. Por exemplo,
o tempo de vida da transacao pode ser utilizada como uma das dimensoes de um recomen-
dador CF model-based em diversas técnicas de aprendizado de maquina. Outro exemplo é
utilizar o tempo na equacao de semelhanca usuario-usuario ou item-item, conforme proposto
em [Adomavicius and Tuzhilin, 2018], formando uma distancia multidimensional entre duas

transacoes e quanto mais distantes elas estao, menor é o efeito dela sobre a recomendacao.

Tipo Forma de Recomendacao

CBF Utiliza atributos dos itens como parametro para as recomendacoes. Um
perfil do usuario com os atributos que ele mais gosta é gerado e itens
com atributos que mais se relacionam ao perfil sao priorizados.

CF Realiza recomendagoes se baseando nos usuérios (ou itens) da base de
dados com avaliagoes mais semelhantes com o usuério (ou item) em ques-
tao

Demogréfico Utiliza informagoes demograficas dos usuarios como base para estabelecer
grupos com tratamentos diferenciados.

KB Pode se basear em classificagoes e/ou relacionamento entre os itens, além
de restricoes definidas pelo usudrio como filtro para as recomendacoes.

BC Se refere a todas as formas de incorporar informagoes de contexto do
usuério em um SR, como tempo, clima, localizacao, humor, etc.

Hibrido Combina dois ou mais dos métodos anteriores como forma de reduzir as
desvantagens que haveria se fossem implantados individualmente.

Tabela 2.1: Resumo das principais caracteristicas dos tipos de sistemas de recomendacao.

2.7 Avaliacao de um Sistema

Como visto na Segao 2.6, existem diversos tipos bésicos de sistemas de recomendagao,
além da possibilidade de combiné-los das mais variadas formas (a Tabela 2.1 faz um resumo
dos tipos apresentados). Cada uma dessas possibilidades traz suas caracteristicas especiais
que irao definir se o sistema resultante serd ou nao efetivo para sua aplicacao. Dadas tantas
possibilidades, definir quais serao as caracteristicas do sistema final nao é simples. Devido a
essa dificuldade, a avaliagdo do desempenho de sistemas de recomendacao se constitui um

importante processo no design do sistema final.
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Realizar a avaliacao de um SR tem diversas semelhancas com a de classificagao e modelos
de regressdo [Aggarwal, 2016|. Isso porque varios métodos de recomendagao utilizam, por
vezes, as mesmas técnica de mineragao de dados.

Diversos critérios devem ser considerados para que se faca uma avaliagdo completa de
um sistema de recomendacao. Por vezes o tnico critério utilizado para comparar diferentes
métodos é a acuracia dos valores de recomendacao obtidos em relagao aos valores reais.
Porém, muitas vezes, apenas ter uma acurédcia alta nao garante que o sistema seré eficaz.
Outros critérios, como cobertura e confianca, podem ser usados para avaliar o desempenho
em relacao aos objetivos do sistema. Na Secao 2.7.2 serao detalhados os critérios que podem

ser considerados ao avaliar um SR.

2.7.1 Tipos de Avaliagao

Ha trés tipos bésicos de avaliagao de um SR: Avaliagoes on-line, off-line e estudos do

usuario.

Estudos do Usuario

Nessa abordagem usuérios sao explicitamente convidados a participar da avaliacao. In-
formagoes podem ser obtidas em trés etapas: coleta inicial de feedback dos voluntarios,
informagoes coletadas pelo sistema durante o uso pelo usuario e feedback coletado apos o
uso.

Essa técnica tem o risco de enviesar o resultado da avaliacdo, pelo fato de somente
usuarios que aceitam participar da avaliagao sao considerados e por eles saberem que es-
tao avaliando o sistema. Levanta-se a questao que possivelmente um perfil especifico de
usuarios, como os mais engajados com o contexto da aplicagao, tera maior representativi-
dade na amostra de participantes do que na populacao de usuarios, tornando o experimento

estatisticamente inconsistente.

Avaliacao On-line

Pode ser considerada a mais precisa e também a mais dificil de implementar dos trés
tipos. Mais precisa porque costuma ter menos bias que os demais [Aggarwal, 2016], pois é
normalmente conduzido no ambiente produtivo, com clientes reais, inclusive com a possibi-
lidade do cliente nao saber que esta avaliando o sistema, nos casos de avaliacao indireta.

Nesse contexto € possivel implementar diversas técnicas eficazes de avaliagao, como o teste
A/B?. Nesse teste os usuérios sdo separados explicita ou implicitamente em dois sistemas
distintos. Em seguida métricas podem ser coletadas, como a taxa de conversao, que mede

a frequéncia com que usuérios escolhem os itens recomendados pelo sistema. Sendo ela

2Método de teste de design onde duas versdes diferentes de um sistema sio submetidos a dois grupos
separados de usuarios (idealmente de mesmo tamanho) e seus resultados sdo comparados em relagdo a uma
meétrica especifica [Kohavi and Longbotham, 2017].
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mensurada para ambos os grupos, ao final de um periodo especifico as taxas de conversao
obtidas sao comparadas para verificar qual obteve melhor desempenho. Esse teste pode ser
feito com qualquer ntumero de métodos ao mesmo tempo, desde que seja possivel dividir o
publico entre esses métodos. A desvantagem dessa técnica é que, para obter um resultado
confidvel, é necessario uma quantidade grande de usuérios utilizando o sistema, o que nem
sempre ¢é possivel. Também para implementar a rotina de avaliagao geralmente é necessario

ter permissao para modificar a aplicagao original.

Avaliagao Off-line

Nesse tipo de teste, historico de avaliagoes dos usuérios e outros dados sao aplicados
nos sistemas sendo avaliados. Tendo esse histérico, a execucao desse teste é mais razoavel,
considerando que costuma-se gerar resultados bem apurados. Essa ¢ uma técnica muito
atrativa pois nao requer intera¢ao com usuérios reais |Ricci et al., 2015|. O ponto fraco dela
se da nos casos onde nao existe historico de avaliacoes no mesmo contexto onde seré aplicado
o sistema a ser avaliado, nem em contextos similares. Também, caso exista, pode haver
diferencas temporais que influenciam significativamente os resultados do sistema, sendo que
os dados podem ter sido obtidos em um periodo muito anterior ao momento de avaliacao e,
por isso, podem ndo mais representar fielmente as reagdes do usuério no futuro [Aggarwal,
2016]. Outras variagoes nas caracteristicas da aplica¢ao, além do tempo, que possam ter
ocorrido entre o momento da coleta dos dados e o momento atual da avaliagao, também

podem impactar nos resultados.

2.7.2 Critérios de Avaliacao

Os critérios de avaliagao, sao os conceitos considerados ao avaliar um SR. Nesta secao
serao apresentados os principais deles. Mesmo assim, a escolha de quais critérios irao compor
o procedimento de avaliacao do sistema deve ser feita com base nos objetivos que a aplicagao

deseja alcangar.

Acuracia

Acurécia é sem davida o mais explorado dos critérios [Ricci et al., 2010]. Um dos motivos
se da por serem facilmente encontradas métricas quantitativas que o representem, permitindo
assim uma classificacao absoluta entre os SRs. A importancia dessa métrica para os objetivos
de um sistema de recomendagao esta relacionada a premissa de que um sistema que traz
resultados precisos para o usuério serd mais ttil e aceito por ele.

Ha basicamente dois tipos de métricas de acuracia para SRs: acurécia da previsao da nota
do usuario e do ranking das recomendacgoes. Para medir a acuracia do primeiro, as métricas
mais comumente utilizadas sao o erro absoluto médio (MAE) ou a raiz do erro quadratico
médio (RMSE) [Pavlidis, 2019b]|Ricci et al., 2015] e para obter a acuracia do ranking, que
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é gerado por sistemas que mostram seu resultado sob o formato de uma lista ordenada
de recomendagoes, pode-se comparar com um ranking de referéncia ou com a utilidade
do ranking para o usuario. A diferenca entre o MAE e RMSE é que o segundo penaliza
erros grandes com maior intensidade que o primeiro |Ricci et al., 2015]. Para exemplificar,
consideremos uma situagao onde héa dois sistemas, A e B, que podem ser aplicados em
determinado contexto. O sistema A gera muitos erros pequenos e B costuma ser bem assertivo
mas com alguns erros grandes. Caso essa caracteristica do sistema A seja melhor para o
contextoem questao, o RMSE seria a métrica ideal para comparar os sistemas.

Outra métrica muito utilizada para avaliar a acuracia de classificadores em geral, assim
como SRs, é a curva ROC (Receiver Operation Characteristics) |[Fawcett, 2006]. Uma curva
ROC ¢é um grafico que informa a relagao entre falsos e verdadeiros positivos [Ricci et al.,
2015]. Isto é, suponha que existam duas classes, positivo e negativo. O grafico apresenta o
percentual de acertos na classe positivo (eixo y do grafico), de todas as vezes que classificou-
se como positivo, em relacdo ao percentual de erros ao classificar como positivo (eixo x).
A figura 2.3 ilustra esse exemplo com trés classificadores sendo comparados. Quanto mais
proximo do valor 1 no eixo y, melhor é o desempenho do classificador. A linha pontilhada
indicada um classificador aleatorio.

Essa métrica é muito util para identificar um ponto de corte, a partir do qual o clas-
sificador nao possui um desempenho satisfatorio [Aratjo, 2011]. Contudo ela se limita a
avaliar classificadores binarios. Verificagoes de classificadores de n classes, desde que seja um

n pequeno, ¢ possivel mas se torna muito mais complexo [Fawcett, 2006].
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Cobertura

Mede o percentual de usuérios ou itens que o sistema é capaz de recomendar. Mesmo
tendo uma acuracia muito alta para alguns itens, um SR pode nao conseguir recomendar
certos itens. As matrizes esparsas que formam a base dos métodos de recomendacao sao a

causa de uma cobertura menor que 100%.

Confianga

Dois tipos de confianca sao considerados aqui. Confianga do sistema sobre o resultado e
confianga do usudario sobre o sistema. O primeiro tem como métrica mais comum um valor
percentual da confianga de que o resultado esta correto |Ricci et al., 2010], dentro de uma
margem de erro da distribuicao de probabilidade. Por exemplo, o sistema pode mostrar a
avaliacao de determinado item com nota 3 de 5, com 95% de confianga, dada uma margem
de erro de +0, 5 pontos.

Muitas vezes ¢é interessante divulgar o valor de confianca para o usuario, pois isso pode
influenciar na sua tomada de decisd@o. Uma recomendagao de um item com nota 9/10 com
99% de confianca tem um efeito bem diferente de recomendar um item com a mesma nota,
mas 25% de confianca. No segundo caso o usuario estara ciente que a recomendacao nao é
totalmente confiavel e podera verificar outros detalhes do item antes de tomar uma acao.

O segundo tipo de confianga, do usuario pelo sistema, também chamado de credibili-
dade, pode ser medido de forma mais precisa através de estudos com usuérios, perguntando-
os diretamente se confiam nos resultados que o sistema gera [Aggarwal, 2016] [Ricci et al.,
2010].

Uma forma de aumentar a confianca do usuario é deixa-lo ciente do racional por tras da
recomendacao, como por exemplo, informando o intervalo de confianca do sistema e, no caso
de CBF, quais atributos daquele item que mais influenciaram no resultado.

A confianga em testes on-line pode ser verificada, é claro, perguntando diretamente para
o usuario, mas também pode ser estimada. A estimativa pode se basear na quantidade de
usuérios que voltam a utilizar o sistema e/ou pela evolugao do uso deles. Se essas métricas
estao aumentando, podem indicar confianca do usuério. Entretanto, essas métricas também
sao influenciadas por outros critérios, entao pode nao ser possivel afirmar que a confianca

aumentou. E incerto como verificar a confianga em testes off-line.

Novidade

Se refere a chance do sistema recomendar itens que o usuario nao conhecia [Aggarwal,
2016]. Enquanto verificar esse critério pode ser realizado pela pergunta direta ao usuario em
estudos com usuarios e teste on-line, essa verificagao é mais complexa em testes off-line. [Ricci
et al., 2010] sugere, nesse caso, escolher um momento no tempo entre as recomendagoes da
base, ocultar as avaliagoes feitas apos esse periodo, e algumas avaliagoes feitas anteriormente,

simulando os itens que o usuario conhecia mas nao avaliou. Depois, verifica-se se o sistema
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ird recomendar itens dentro desse grupo ou nao, assim consegue estimar a proporgao de
novidades dentre todas as recomendagoes que o sistema sugere. A forma como se escolhera
quais itens terao suas avaliagoes ocultas é critico para o sucesso do teste. Ele deve ser

semelhante a como isso se comporta na realidade.

Serendipidade

Serendipidade vem da palavra da lingua inglesa serendipity, que significa "Ato ou capa-
cidade de descobrir coisas boas por mero acaso, sem previsao". Esse critério mede o grau de
surpresa, ou criatividade, das recomendagoes feitas ao usuério. Serendipidade é um critério
mais restritivo que novidade, pois exige que seja uma novidade para o usuario (item que
ele nao conhecia) mas também que essa novidade nao seja 6bvia. Por exemplo, se o usuério
leu o livro de um autor que ele gosta, e o sistema recomenda outro livro desse autor, mas
que o usuério nao conhecia, isso se caracteriza como novidade, contudo nao é considerado
serendipidade, pois a relagao entre os dois itens é obvia.

Uma forma de mensurar a serendipidade do sistema pode ser feita comparando-o com
um sistema primitivo que tem forte tendéncia a fornecer recomendacgoes mais 6bvias, como
o CBF. Entao sao extraidos os IV resultados mais recomendados pelo sistema e comparados
com a lista de recomendacao do sistema primitivo. A razao entre a quantidade de itens que
nao foram encontrados no sistema primitivo e sao considerados titeis para o usuario sobre o

total de itens considerados nos dé a taxa de serendipidade estimada.

Diversidade

Mensura a diferenciacao entre os itens recomendados pelo sistema. Se os primeiros itens
recomendados de um site de filmes sao todos parte de uma sequéncia, o sistema possui baixa

diversidade.

Robustez/Estabilidade

Mede a estabilidade do sistema ao ser alvo de informagoes falsas. Como exemplo, aplica-
¢oes comerciais precisam ter alta robustez, pois pode ser de interesse de alguns usuarios que
certo item seja mais recomendado, pois influenciara nas vendas do mesmo. Se, de forma ma-
liciosa, um usuario puder interferir nas recomendacoes, é considerado que o sistema possui

uma baixa robustez.

Escalabilidade

Verifica a capacidade do sistema em suportar um nimero grande de usuérios, itens e
transacoes. Tempo de treinamento do sistema, predicao das recomendagoes e capacidade de

memoria sao métricas que podem ser utilizadas nesse critério.
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2.7.3 Validacao

Foram apresentados diversos critérios que podem ser usados para medir o desempenho
de SRs e compara-los entre si. Contudo, os testes de desempenho do sistema nao podem ser
feitos sobre os mesmos dados utilizados para treina-lo. Na maioria dos casos, qualquer que
seja o conjunto de dados utilizado para treino, ele nao ira determinar fielmente as predig¢oes
futuras para o resto da populagao. Isso porque esses dados apresentam ruido ou um viés, que
geram um erro na predigao do resultado em relagao ao resultado real [Abu-Mostafa et al.,
2012].

Por exemplo, um sistema CF foi treinado com base em N transacoes realizadas pelos
usuérios. Ao se medir o MAE do sistema utilizando essas N transacoes, obteremos um valor
de erro que chamaremos de Fj,. Esse é o chamado erro da amostra (N). Se em seguida
pudéssemos usar esse mesmo sistema treinado com N para prever os resultados com toda
a populagao em potencial, o MAE calculado, que chamaremos de E,,;, provavelmente seria
maior que Fy,. Isso porque o sistema forma sua solugao com base nas caracteristicas de N,
que pode nao representar fielmente as caracteristicas da populagao.

Como o que nos interessa é saber se o sistema tera um bom desempenho com a populacao
e nao com a amostra ja obtida, divide-se os dados em dois conjuntos, N e M, onde N se usa
para treinar o sistema e M para testd-lo. Assim, o teste é feito para estimar o F,,;. Com
um conjunto M muito pequeno, a estimativa de FE,,; pode ser muito enviesada/com ruido,
invalidando-a. Por outro lado, se designar muitos dos dados para o conjunto M, o tamanho
de N pode ser muito pequeno e comprometer o treino do sistema, especialmente em casos
onde se dispoe de um conjunto pequeno de dados.

Situagoes com poucos dados para treino/testes é relativamente comum. Por isso a técnica
de walidagao cruzada é muito utilizada nesses casos [Aratjo, 2011]. A seguir serdo detalhados
os passos da técnica k-fold cross validation, que é uma das formas de validagao cruzada, para

estimar o F,;.
1. Separam-se os dados em k porgoes.
2. k — 1 porgoes sao destinadas ao treino do sistema.
3. A porcao restante é usada para testar o sistema, obtendo uma estimativa de erro.

4. Substitui-se a por¢ao de teste por uma que foi usada para treino, com a de teste

passando a integrar as k — 1 porgoes de treino.

5. Repete-se os passos 2 a 4 até que todas as k porgoes tenham sido usadas exatamente

uma vez como a porcao de testes.

6. O E,,; estimado ¢é encontrado através da média aritmética de todas as estimativas de

erro encontradas no passo 3.
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Embora nao haja um melhor valor inteiro para atribuir a k, o 10-fold cross validation
¢ uma escolha comum na pratica. Essa técnica é utilizada na verificagao do SR de melhor

desempenho na Se¢ao 5.5.

2.8 Desafios na Aplicacao de SR em Museus

Ao visitar um museu é usual o desconhecimento do usuario sobre a experiéncia e a
numerosa oferta de itens disponiveis no local. Essa caracteristica se acentua pelo fato da visita
a museus ser uma atividade relativamente pouco popular no Brasil, e quem vai geralmente
estd em sua primeira visita. Considerando que o tempo de visita geralmente nao é suficiente
para o visitante conhecer todo o acervo do local, se torna clara a necessidade de algum tipo
de auxilio na decisao do que visitar e o que deixar de fora dentro do limite de tempo.

Além do problema principal, de dificuldade na escolha e restricao de tempo, relacionado
a aplicacao de sistemas de recomendacao, ha diversos outros desafios e limitagoes que devem
ser levados em consideragao ao desenvolver um sistema de recomendagao. A seguir serao
detalhados alguns dos desafios mais relevantes e na Secao 4.1 seré descrito qual o impacto

de cada um deles na aplicagao que foi realizada deste trabalho.

2.8.1 Desafios especificos para SRs aplicados em Museus

1. Distancia a percorrer: A distancia a ser percorrida pode inviabilizar algumas reco-
mendagoes propostas em aplicagoes onde os itens possam estar muito longes entre si.
O usuario pode nao estar disposto a se deslocar tanto quanto a rota proposta exige.
Também a ordem recomendada de visitacao dos itens, caso o sistema tenha essa pro-
posta, nao pode apresentar ineficiéncias muito grandes de trajetoria, pois ird impactar
na confianga do usuério sobre o sistema e sua retencao. Em alguns casos pode ser inte-
ressante deixar a cargo do usuario definir de que forma visitar os itens recomendados,

se esta decisao nao for muito complexa.

2. Tempo disponivel: Em sistemas que mostram todos os itens disponiveis com sua
nota de recomendacgao, ou apenas ordenados do mais para o menos recomendado, o
tempo que o usuério pretende passar no local nao precisa ser considerado pelo sistema,
pois ele é controlado pelo préoprio usuario. Mas hé situacoes onde é importante para
a experiéncia do usuario que seu tempo disponivel seja considerado. Um exemplo é
quando hé a expectativa de visitar muitos itens e eles estao distantes entre si. Nesse
cenério, sem considerar o tempo, o usuario poderia acabar nao visitando os itens mais
recomendados para ele pela dificuldade em organizar o seu tempo. Também caso o
usuario estivesse seguindo uma lista priorizada por recomendagao, ele correria o risco
de fazer uma rota muito ineficiente, no caso, por exemplo, do primeiro item da lista

estar muito mais distante do segundo item do que dos demais e assim por diante.
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Ha também a incerteza do tempo estimado que o visitante planeja passar no local
e do tempo que ele precisara para visitar cada item. Esse tempo pode ser facilmente
aumentado ou diminuido devido a influéncia de diversos fatores [Pavlidis, 2019al, como
a experiéncia inicial da visita, o nivel de interesse demonstrado pelos itens, a velocidade

de deslocamento entre os itens recomendados, etc.

Disponibilidade dos itens: Um item pode nao estar disponivel em todos os momen-
tos. Pode estar aberto em apenas um periodo do dia ou mesmo apenas em algum dia
da semana. Pode também ser um item com horario especifico de visitagao, como uma
apresentacao, que depende de uma agenda dos organizadores. Para qualquer um desses
casos, pode ser que cada situagao se aplique para apenas alguns itens do local. Quanto
maior a diversidade da forma como os itens sao disponibilizados, mais complexa devera

ser a solucao que atenda os requisitos.

Ordem fixa de visitagao: Esta é uma caracteristica comum em museus, que bus-
cam, ao oferecer uma ordem padrao recomendada para todos os visitantes, otimizar o
tempo/distancia necessaria para realizar a visita, ou formar cole¢oes® organizadas por
algum tipo de ordem logica, como cronolégica, por nivel de importancia, regiao, cate-
goria, etc. Locais que obrigatoriamente possuem ordem de visitagao bem definida, de
certa forma, reduzem a necessidade de um sistema de recomendacao, pois restringem
as possibilidades do usuério de realizar a visita. Contudo, o problema de sobrecarga

de informacao e desconhecimento do usuério, em menor nivel, se mantém.

Itens temporarios: Itens ou cole¢oes do museu podem ter cardter rotativo, tendo
sua exposicao realizada por um periodo, para depois ser levado para outro local. Esse
tipo de caracteristica adiciona bastante complexidade a viabilizacao do sistema de
recomendagao no local. Quanto maior a rotatividade dos itens disponiveis no local,
maior é a dificuldade de manter a cobertura e acuréicia do recomendador. Pois, se for
uma implementacao baseada em CF, deveréd esperar novas avaliacoes serem realizadas
pelos primeiros usuérios a conhecer os itens. J4 para os SRs KB e CBF, havera o

esfor¢o de continuamente gerar atributos sobre os novos itens.

Sinergia entre itens: Os itens da exposi¢ao muitas vezes tém uma relagao entre si,
seja por trazer uma continuidade, como sequéncias de filmes e livros, por exemplo,
seja simplesmente por pertencer a uma mesma categoria, autor, momento histoérico,
etc. Entao a ordem pela qual o usuario conhece os itens do museu pode ter um forte
impacto na sua satisfacao. Se, por exemplo, em um sistema CBF, um usuario avalia
positivamente um item o qual o museu possui varios outros itens muito semelhantes, é
provavel que o sistema ira recomendar esses outros itens para o usuéario, trazendo uma

sensacao de repetitividade. Se, por outro lado, itens sao partes de um trabalho maior

3Conjunto de objetos reunidos, de forma coerente e significativa, em um contexto seguro, por um esta-
belecimento ou individuo, e que é comunicado a um publico. [Desvallées and Mairesse, 2013|
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e a visualizacao deles em sequéncia permite adquirir um conhecimento mais completo

daquele assunto, seria importante que o sistema os recomendasse em sequéncia.

Contudo, a definicao de um modificador de satisfagao entre itens nao é algo simples
e pode impactar tanto positivamente como negativamente na experiéncia total do
usuario. Além disso, encontrar esses valores se torna mais uma atividade de coleta de
informagoes, onerando ainda mais a aplicacao do sistema em um local. De qualquer
forma, existem propostas de SRs aplicados a museus que consideram esse fator em

suas recomendagoes |Rossi et al., 2016] [Pavlidis, 2019a].

Visita a itens fora da rota recomendada: No caso de sistemas onde a recomen-
dagao é no formato de uma rota formada pela visita a um conjunto de itens, nao se
pode assumir que o sistema conseguira recomendar exatamente tudo que o usuario
ird querer ver. Durante a visita, o usuario pode encontrar itens que despertem seu
interesse. Nesse caso, seria ttil se o SR permitisse adicionar o novo item a rota, ou
que o usuario pudesse ver suas informagoes pelo sistema, mesmo nao fazendo parte da
recomendacao. Essa acao também é uma oportunidade para o sistema aprender mais

sobre o usuario, considerando-a como um feedback implicito.

Visitas em grupo: Visitas a museus em grupos sao muito comuns. Essa caracteristica
do publico alvo do SR pode trazer um grande impacto em sua eficacia, especialmente

para grupos em que seus membros possuam preferéncias muito heterogéneas.

Pontos de interesse: Os usuarios tém outras necessidades além da visita em si aos
itens. Pontos de interesse como banheiros, locais de alimentacao, bebedouros, pontos
de encontro, areas de wi-fi e outros pontos de interesse do local podem ser indicados

ou considerados em uma rota recomendada para o usuario.

Dificuldade em obter feedbacks explicitos do usuario: E muito comum que uma
tela de feedback seja apresentada ao usuério, na conclusao de uma atividade, requisi-
tando sua satisfacao. Porém, essa funcionalidade deve ser usada com parcimoénia, pois
pode atrapalhar a experiéncia de uso e também pode levar a conclusoes equivocadas
caso a pergunta que o usuario precise responder nao seja de facil entendimento. Tam-
bém pode nao ser possivel obter esse feedback pela caracteristica da aplicagao, em
situagoes como quando o cliente nao precisa voltar ao aplicativo ou quando lhe falta

tempo.

Sinal de Internet / GPS: A maioria dos novos aplicativos moéveis desenvolvidos se
comunica com servidores para buscar as informacoes necessarias para o seu funciona-
mento, por isso a comunicacao com a Internet ¢ um requisito imprescindivel nesses
casos. Contudo, a falta de cobertura de rede mével e redes wi-fi nao é rara no pais, com

maior probabilidade de se verificar isso em areas mais afastadas dos grandes centros
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urbanos. Como também nao sao raros os casos de museus e parques que se situam

nessas areas, essa dificuldade pode influenciar bastante na concepg¢ao da aplicagao.

2.8.2 Desafios de SRs em Geral

1. Cold Start: Define a dificuldade que um sistema de recomendacao pode ter para
dar cobertura ou acuracia nas recomendagbes para novos usudrios e/ou de novos itens
[Ricci et al., 2015][Pavlidis, 2019b|. Obviamente o momento inicial de uso do sistema
com uma base de dados vazia é o principal momento de cold start. Porém, mesmo com
uma base grande de dados, novos itens adicionados nao terao, por exemplo, avaliagoes
de usuarios, no caso do CF, e, por isso, podem acabar sendo desconsiderados na reco-
mendacao. Da mesma forma, novos usuarios, dos quais o sistema nao possui nenhuma

informacgao, podem nao receber recomendagoes ou recebé-las com baixissima acurécia.

2. Matrizes de Avaliagoes Esparsas: E uma dificuldade muito caracteristica de siste-
mas de recomendacao. Mesmo em aplicagoes relativamente pequenas, grandes matrizes
esparsas podem ser geradas. Isso ocorre devido a grande quantidade de itens e usuarios
e todas as relagoes entre eles, que, em sua maioria, possuem valores nulos [Ricci et al.,
2015|. Por consequéncia disso, um alto consumo de memoria e processamento acaba
sendo necessério. Por isso sao recomendadas técnicas de reducao da dimensionalidade
nessas aplicacoes como um pré-filtro da base de dados, resultando em uma base com
menos dimensoes e, idealmente, mantendo uma representatividade muito proxima da

base original.

3. Fraudes e Ataques: Qualquer sistema esta sujeito a ataques e sistemas com aprendi-
zado de maquina tém uma especial sensibilidade a isso, pois eles muitas vezes utilizam
as informagoes dadas pelos usuérios para aperfeicoar seu processamento. No caso de
SRs, ataques podem ser feitos de forma a manipular o resultado de recomendacgoes, ge-
rando resultados enviesados [Pavlidis, 2019al. Isso pode ser facilmente feito em um SR
tradicional através da entrada de informagoes idénticas ou parecidas em grande quan-
tidade. Geralmente, esse tipo de ataque pode ter o objetivo de aumentar a avaliagao ou
popularidade de um determinado item ou diminuir a avaliacao dos itens competidores,

em uma situagao de oferta de produtos, por exemplo [Aggarwal, 2016].

4. Falta de contetiddo: Nem sempre as informagoes sobre os itens ou sobre o local podem
ser facilmente adquiridas. Em muitos casos, uma quantidade significativa de informa-
¢oes para cada item deve estar disponivel no aplicativo para que este se torne tutil ao
usuério. Além de atributos e textos explicativos, outros tipos de midia, como fotos,

audios ou animacoes, podem ser necessarios, dificultando a completude da aplicacao.

5. Desempenho: Sistemas de recomendacao em muitos casos podem exigir grande quan-

tidade de memoria e processamento. Embora os aparelhos moveis tenham se desen-
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volvido rapidamente para ambos os atributos, uma aplicacao de SR ineficiente pode
facilmente inviabilizar o processamento do sistema em um celular. Adicionalmente, ha
uma enorme variedade de celulares disponiveis atualmente e muitos dos que estao em
uso possuem uma capacidade miltiplas vezes inferior aos de maior desempenho do

mercado.

Uma caracteristica da aplicacao que traz grande impacto no desempenho é o retreino
do sistema de recomendacao. Muitas das solugoes de recomendacao existentes passam
por um treino, computacionalmente pesado, com os dados disponiveis para entao,
rapidamente, gerar as avaliagoes de todos os itens requisitados. Entretanto, geralmente
nao temos muitas informacoes de antemao e, & medida que o usuéario vai gerando dados
de uso, o sistema pode fornecer uma recomendacao mais assertiva. Por essa razao é

importante que seja viavel o retreino do recomendador durante o uso do sistema.

Por mais eficiente que seja a implementacao, sistemas de recomendacao, assim como
outras aplicagoes de aprendizado de méaquina, costumam processar muitos dados, im-
possibilitando, em muitos casos, seu processamento em um dispositivo moével comum.
Nesse contexto, o processamento do sistema pode ser feito remotamente, por exemplo,
por um servidor na nuvem, que contém toda a base historica de dados e vai rece-
bendo em tempo real os novos dados recém gerados pelos usuarios ativos. A troca de
informagoes entre o aplicativo e o servidor se restringe a esses dados e aos valores de
recomendacoes encontrados pelo servidor, liberando a responsabilidade do celular pela

parte mais pesada do processamento.

No Capitulo 5 é apresentado o tempo de processamento do sistema de recomendacao

desenvolvido em relagao a quantidade de dados utilizada.



Capitulo 3
Trabalhos Relacionados

Neste capitulo serao apresentados alguns trabalhos que utilizaram sistemas de recomen-
dacao aplicados a locais fisicos com exposicoes com um numero considerdvel de itens. Sao
seis trabalhos apresentados da Se¢ao 3.1 a 3.6, finalizando na Segcao 3.7 com a explicagao

da contribuicao dessa pesquisa em relacao as demazis.

Os trabalhos foram selecionados de resultados da busca utilizando as palavras recom-

mendation E system E museum em diversas bases de trabalhos cientificos:

o Web of Science

e Springer Link

e [EEE Xplore Digital Library
o ACM Digital Library

e Science Direct

Dos resultados encontrados foram desconsiderados os trabalhos onde a pesquisa focou
em outro aspecto que nao seja na recomendagao de itens, onde nao se identificou o uso
de dispositivos moéveis ou se o recomendador era aplicado em situagoes nao relacionadas a
locais de exposicao de patriménio cultural. A maioria dos trabalhos citados abaixo tem em
comum a utilizagao de sistemas de recomendacao hibridos, o qual, pelas vantagens descritas
na Secao 2.6.5, também foi o tipo produzido neste trabalho. Este capitulo apresenta alguns
dos resultados obtidos com essa pesquisa, de modo a abordar diferentes técnicas que foram

utilizadas na solugao proposta deste trabalho.
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3.1 SR Baseado na Ontologia CIDOC-CRM

Nesta aplicacdo |Benouaret and Lenne, 2015] o autor busca diminuir o problema de
falta de relacao semantica entre os itens, através do uso da ontologia CIDOC-CRM! e da
construgao de um modelo semantico dos itens para gerar uma base de conhecimento. O
sistema hibrido consome essa base com o método CBF e também considera outros dois
métodos de recomendagao, CF e sistema demografico, para produzir o resultado.

A composicao da nota final de recomendacao é feita através da soma ponderada dos
valores devolvidos pelos trés métodos que compoe o recomendador. Os pesos de cada método
na nota final é varidvel e depende da quantidade de itens avaliados pelo usuério ativo. Se
o usuério esté utilizando o sistema pela primeira vez e, por isso, ainda nao tem nenhuma
avaliagao realizada, o sistema considera somente o resultado do sistema demogréfico. Apos
algumas avaliacoes, o método CF passa a ser considerado. Depois do usuério ter formado
melhor seu perfil através das avaliagoes, o SR KB é considerado na recomendagao.

Apos as recomendacgoes serem calculadas, o sistema faz um post-filtering para combinar
o resultado com o ambiente fisico do museu, o local onde o usuério se encontra e quanto

tempo ele deseja utilizar na visita.

3.2 ART Recommender

O ART Recommender |Wang et al., 2009] [van Hage et al., 2010] é aplicado no museu
Rigksmuseum. O SR é baseado no método CBF e utiliza uma base de conhecimento do
museu em conjunto com as preferéncias do usuério, sua localizagao, um grafo representando
os espacos do museu e a localizacao das obras para fornecer suas recomendagcoes.

Em [Wang et al., 2009], o trabalho busca verificar quais rela¢oes seménticas entre os itens
sao mais uteis para o CBF. Para isso, um experimento com um total de 48 participantes foi
conduzido, levando em torno de 20-35 minutos por pessoa, onde se verificou a precisao das
recomendacoes feitas para os usuarios. As avaliagoes poderiam ter valores de 1 a 5 estrelas.
Foi definido que todas as avaliacoes de 4 e 5 sao consideradas relevantes e as demais nao
relevantes. A métrica de precisao utilizada era obtida pela razao entre a quantidade de
itens considerados relevantes para o usuario pelo total de itens recomendados que o usuario
avaliou. A relacao entre itens diferentes que possuem o mesmo criador foi a que trouxe o
melhor resultado em termos de precisao da recomendacgao.

Em [van Hage et al., 2010|, o trabalho se preocupa em explorar a caracteristica dos
visitantes de museus em querer conhecer obras além das presentes nas recomendagoes do
sistema. Para atender essas mudancas no rumo da visita, o usuario clica em um botao

"visualizado" sobre a obra que ele viu e que nao estava prevista no tour programado pelo

lsigla para Center for Intercultural Documentation-Conceptual Reference Model, uma ontologia (con-
junto de conceitos e categorias com suas propriedades e relagoes) referéncia para a descrigdo semantica de
patrimonio cultural [Benouaret and Lenne, 2015]
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SR. Essa ac¢ao faz o sistema considerar essa nova obra nas preferéncias do usuério e recalcular
as recomendagoes.

A avaliacao do resultado foi feita considerando a utilidade para o usuario e se a lista
de recomendacoes é encontrada em um tempo razoavel para permitir interagoes em tempo
real e se segue uma rota eficiente pelo museu. A utilidade foi verificada separadamente em
um grupo de iniciantes, usuarios com pouco conhecimento sobre o contetido do museu, e em
outro grupo que possui bastante conhecimento. Verificou-se que no grupo de iniciantes o SR

trouxe maior beneficio.

3.3 SR Aplicado a Pontos Turisticos

O sistema [Cao et al., 2018| busca recomendar pontos turisticos da Xiamen University,
considerando as preferéncias do usuario, e otimizar o percurso necessario para os visitantes
se deslocarem, visto que os pontos sao relativamente distantes entre si.

As preferéncias do usuarios sao obtidas pela interacao direta dele com o sistema no
momento inicial de utilizacao do mesmo. A aplicacao oferece seis "aspectos"para terem
sua preferéncia informada pelo usuério (foto, shopping, comida, esportes, leitura e histéria)
com a op¢ao do usuario fornecer uma nota de 1 a 6 para cada aspecto que ele prefere. O
usuario também indica quantos pontos ele deseja visitar e onde ele estd no momento. Com
essas informacoes o sistema verifica quais dos itens disponiveis mais combinam com suas
preferéncias e gera uma lista de locais.

Um algoritmo guloso? modificado de busca de melhor rota entre pontos utiliza a lista de

pontos de visitagao recomendada para ordena-los de forma eficiente para o usuéario visita-los.

3.4 SR para Grupos

SR para museus que visa atender problemas de recomendagao comuns nesse tipo de
dominio como visitas de grupos de pessoas e distancia a ser percorrida considerando a lista
recomendada de obras [Rossi et al., 2016]. Em relagdo ao primeiro problema, a aplica¢ao
permite o cadastro de cada individuo para entao formarem um grupo através da ferramenta.
A medida que o grupo vai passando pelas obras, os membros do grupo as avaliam e o
recomendador, baseado em CF, comeca a prever as avaliagoes para as outras obras que
cada individuo do grupo daria. Os resultados dos individuos sdo combinados para fornecer
a recomendagao para o grupo.

Para enderecar o problema da distancia percorrida, a aplicagao trata o museu como um
grafo, de acordo com a disposi¢ao fisica do museu e de possiveis limitagoes promovidas pelos

organizadores, para encontrar o menor caminho entre as obras. O algoritmo busca montar

2Tipo de algoritmo que busca fazer as escolhas que irfio convergir para uma solucio 6tima local, com a
expectativa de que essa solugao é ou esta proxima da solugao 6tima global.
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um caminho que maximize a satisfacao do grupo sem passar de uma distancia méaxima a
ser percorrida. A satisfacao é uma funcao calculada considerando a avaliagao prevista do
usuario.

A aplicacao é avaliada de forma off-line e com estudos de usuario em um piloto. A
avaliagao off-line é feita com o uso da base MovieLens, que contém milhares de avaliagoes
de centenas de usuarios sobre filmes em uma escala de 1 a 5 estrelas. O estudo do piloto foi
feito com 29 usuarios, formando 9 grupos. Em ambos os casos foram utilizadas as métricas
Ganho Cumulativo (do inglés Cumulative Gain - CG) e Ganho Cumulativo Descontado (do
inglés Discounted Cumulative Gain - DCG) para avaliar a utilidade das recomendagoes para
determinado grupo. As duas métricas sao utilizadas para identificar um valor de relevancia
esperado para o usuario. Para o calculo das métricas, eles consideraram como ganho esperado
a média das avaliagoes previstas de cada usuério do grupo sobre a lista recomendada.

As avaliagoes comparam o desempenho da sequéncia de obras recomendada em relacgao as
recomendacoes feitas considerando apenas as maiores notas previstas sem se preocupar com
a distancia entre elas. Em ambos os casos ha o limitador de distancia maxima. Segundo o
estudo, os resultados apontam que as recomendacoes considerando a distancia trazem maior

satisfacao e também aumentam o ntimero de obras visitadas.

3.5 PGR

O sistema PGR (Personalized Guide Recommendation) proposto em [Huang et al., 2012]
tem como principal objetivo diminuir a sobrecarga de informacao através do uso do sis-
tema de recomendacao pelos usuérios. Os usuario podem clicar nas obras apresentadas pelo
aplicativo para ver mais detalhes. Ao fazer isso, o sistema guarda essa acao do usuério e
recomenda itens relacionados ao pesquisado.

O sistema de recomendagao é hibrido e formado pelos métodos CF e CBF. Para imple-
mentar o CF, o estudo usou a técnica ARM?, e para CBF, foi criada uma férmula para
relacionar a categoria e localizagao dos itens com interesses e localizagao do usuério.

Para avaliar o desempenho do sistema, foi utilizado o critério de satisfacao do usuério.
Para isso, foi aplicado um modelo de avaliagdo proposto por [Ong et al., 2009], com 4 cate-
gorias de perguntas: Facilidade de uso percebida, utilidade percebida, qualidade de servigo
percebida e qualidade da informacao percebida. Junto a essas o autor adicionou uma quinta
categoria, chamada "sobrecarga de informagao percebida". Cada categoria tinha um con-
junto de perguntas com 5 opcoes de resposta em escala likert*. Um total de 72 usuéarios
participaram da avaliagao e o resultado mostrou que os usuéarios em média se sentiram sa-

tisfeitos em relagao as 5 perspectivas sobre o sistema, obtendo uma nota proxima a 4 (de 1

3 Association Rule Mining - Ferramenta de mineracdo de dados usada para encontrar relacoes em um
banco de dados com muitas informacgoes, através da busca de itens que aparecem, com frequéncia, juntos
em algum contexto. [Agrawal et al., 1993].

4Concordo fortemente, concordo, ndo concordo nem discordo, discordo, discordo fortemente.
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Sistema Método de Funcao Tipo de Numero
Recomendagao Semelhancga Avaliacao Usuarios

Guia CienTec | BC/CF kNN | PCC On-line 76

CIDOC-CRM CF kNN/CBF | PCC Nao Avaliado N/A

ART BC / CBF Nenhuma Estudo 48

Recommender

SR para Grupos | CF MF PCC Estudo 29

PGR CF/CBF Nenhuma Estudo 72

PLN CBF Cosseno Off-line Simulagao

Tabela 3.1: Tabela comparativa deste trabalho com os artigos relacionados em relagdo aos algo-
ritmos utilizados, nimero de participantes na avaliacao e tipo de avaliacao, sequndo a classifica¢do
em 2.7.

a 5) em todas elas.

3.6 Aplicando PLN

[Mathias et al., 2014| utiliza técnicas de processamento de linguagem natural (PLN)
para extrair caracteristicas a partir do titulo, autor, descri¢ao, entre outras informagoes do
item, e diferenciar entre si os itens presentes em um museu. Essas caracteristicas sao entao
comparadas com as preferéncias do usuario usando a férmula de semelhanca do cosseno,
formando assim o método CBF para recomendacao de itens. As rotas sao formuladas com
base na aplicagao de programacao linear sobre um grafo, que representa o museu, onde os
vértices sao as salas e os arcos sao os caminhos que ligam diferentes salas.

A avaliacao do sistema foi feita a partir de dados gerados aleatoriamente. A relevancia dos
resultados obtidos entre usuario e item recomendado era calculada para definir o desempenho
geral do sistema. O comportamento do usuario durante a visita nao é levado em consideragao,

mas essa analise é citada como um possivel trabalho futuro para o estudo.

3.7 Contribuicao da Pesquisa

Esta pesquisa concebe e avalia um sistema de recomendacao hibrido, baseado em con-
texto e no método CF baseado em usuario, utilizado através de um dispositivo movel. Ele
combina informagoes como a localizagao do usuario, o tempo que ele tem disponivel para
visita, preferéncias e avaliagoes prévias de itens. Essas informacoes sao combinadas de forma
harmoniosa a fim de apresentar uma rota recomendada que busca oferecer ao usuario uma
visita que passe pelos itens que ele tem mais probabilidade de se interessar, minimizando
o deslocamento necesséario e dentro do limite de tempo proposto. A proposta do sistema
é feita com o objetivo de trazer simplicidade para facilitar a adaptacao em diversos locais
de patrimonio cultural, evitando a necessidade de fornecer dados adicionais de itens apenas

para um melhor funcionamento do SR.
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Com esse mesmo proposito, a pesquisa emprega uma técnica para reduzir a dificuldade
de aplicagao de um SR do tipo CF devido ao cold start, através da aplicagao de modelagem
contextual no inicio da aplicacao utilizando as informagoes de preferéncias do usuério, similar
as técnicas propostas em [Wang et al., 2008| e [Cao et al., 2018], e idade, tempo e localizacao.
Os resultados obtidos com essa técnica foram positivos em relagao ao tratamento do cold
start e também sao apresentados neste trabalho.

Nesta pesquisa, a validagao do SR proposto é feita em um ambiente real de utilizagao com
uma quantidade consideravel de usuarios. A maioria dos trabalhos relacionados a aplicagao
de SRs em exposigoes de patrimonio cultural tiveram testes realizados de forma experimental
em ambiente controlado, ambiente real com poucos usuérios, simulagoes com dados off-line
ou mesmo sem qualquer tipo de validagao. O trabalho avalia o sistema em termos de acuracia
das recomendacoes, satisfacao do usuario, tanto com as recomendagoes como rota proposta,
e desempenho, com relagao ao tempo de processamento, obtido ao escalar o nimero de
avaliacoes e itens na base de dados. Os resultados encontrados sao apresentados no Capitulo
5.

A Tabela 3.1 compara os dados do sistema de recomendagao e avaliagao do trabalho

atual em relagao aos ja apresentados nesse capitulo.



Capitulo 4
A Aplicacao: Guia CienTec

Este capitulo trata de detalhar o problema que a pesquisa aborda assim como a solucao
proposta, com os algoritmos e ferramentas utilizados. O capitulo estd dividido da sequinte
forma: A Segao 4.1 tem foco em sintetizar o problema no qual a pesquisa se baseia. A Se¢ao
4.2 relactona como os desafios citados na Segao 2.8 se relacionam a aplicagao desta pesquisa.
Na Secao 4.3 sao justificadas as decisoes que definiram a estratégia macro da solugdo que
atende o problema estabelecido, incluindo as bibliotecas e ferramentas escolhidas. Em 4.4
serd apresentado em detalhes o sistema de recomendacao aplicado, incluindo os métodos de
recomendacao e outros algoritmos utilizados na sua concepgao. Por tiltimo, na Secdo 4.5, €
explicado como o usudrio interage com o aplicativo desenvolvido, sua plataforma, interface

e funcionalidades.

4.1 Caracterizacao do Problema

Sobrecarga de informacao, como ja dito anteriormente, ¢ um problema encontrado facil-
mente em museus que, minimamente, possuem uma quantidade de itens de exposi¢ao maior
do que a quantidade que o visitante esté disposto a visitar. Isso nao é diferente no Parque
CienTec, local escolhido para a aplicacao do sistema proposto. O Parque CienTec possui
um conjunto de exposicoes de variadas areas do conhecimento, como meteorologia, geologia,
fisica e otica. Essas exposi¢oes sao compostas por experimentos interativos e objetos expo-
sitivos como, por exemplo, ferramentas antigas, rochas e fotografias. Além disso o parque
¢ uma reserva ecologica, com 112 hectares de mata, declarada de carater de preservacao
permanente!, que conta também com um lago artifical e uma das nascentes do Riacho do
Ipiranga.

Entre as exposicoes e outros atrativos do parque, héd caminhos com distancias considera-
veis. Nao ha um mapa das localizagoes e poucas sinalizagoes estao disponiveis para auxiliar
o visitante a ir até um lugar especifico. A principio, os visitantes sao guiados por monitores

do parque até as atragoes, os quais também protegem os itens de possiveis avarias que os

10 Parque <https://parquecientec.usp.br/o-parque>. Acessado em 1/out/2019.
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visitantes possam cometer. Cada monitor tem uma ou mais especialidades relacionadas as
exposicoes. Eles as apresentam, de acordo com suas especialidades, aos visitantes. A ordem
de visitacao é definida de acordo com a disponibilidade de cada monitor e quantidade de
visitantes presentes. Além disso, h4 o planetario, onde sao realizadas algumas sessoes de
apresentacoes sobre o espago em horarios especificos do dia.

Algumas dificuldades emergem em momentos de grande fluxo de visitantes, para que os
monitores coordenem a ordem de visita de todos eles, que podem ter interesses diferentes ou
j& terem visitado alguns itens que os outros nao visitaram. Outra limitagao é que a opera-
¢ao do parque depende da disponibilidade de varios monitores. Isso impacta, por exemplo,
na possibilidade de abrir o parque aos domingos. Em qualquer uma das duas situagoes, o
visitante acabaré tendo que decidir por si s6 a rota de visitagao, se encaixando no problema

classico da aplicagao de sistemas de recomendacao.

4.2 Desafios Relacionados

Nesta secao serao apresentados quais os desafios citados na Secao 2.8 que se aplicam no
contexto dessa pesquisa e como eles se aplicam. Para isso, sera utilizada a mesma ordem

numeérica da Secao 2.8, onde podem ser consultados os detalhes do que se trata cada desafio.

4.2.1 Desafios para SRs aplicados em Museus

1. Distancia: O parque é um amplo complexo de exposi¢oes e espacos naturais, portanto
a distancia pode ser considerado um fator decisivo na escolha das recomendagoes. Na
Secao 4.4 é explicado como o sistema busca minimizar a distancia necesséiria para

visitar todos os itens da rota recomendada.

2. Tempo disponivel: Como ja foi mencionado, o parque tem um espaco grande e suas
atracgoes estao espalhadas. Por isso nao seria adequado deixar o controle do tempo
totalmente a cargo do usuéario, entao o fator tempo disponivel é levado em conside-
ragao na definicao da rota recomendada. Mais informacgoes sobre o funcionamento da

montagem da rota esta disponivel na Secao 4.4.

Assim como a distancia entre os itens impacta no tempo, ha também uma variabili-
dade no tempo necessario para conhecer cada atracao do parque. Assim, se o tempo
considerado para visitar cada atragao recomendada for um valor fixo, muito provavel-
mente ou o usuario vai terminar sua rota recomendada mais rapido do que o previsto,
ou nao conseguira terminé-la, dependendo dos itens que tenha visitado. Para reduzir o
impacto desse desafio, é possivel definir tempos médios de visita especificos por atra-
¢ao. Assim, o gerador de Van der Graaf, por exemplo, que é um experimento fisico que

exige seguir um procedimento para testé-lo, pode ter um tempo de visita, considerado
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pelo sistema, maior do que um objeto da exposicao do museu de meteorologia, que nao

possui qualquer interagao disponivel para o usuario.

3. Disponibilidade dos itens: Varios dos espacos do parque nao ficam disponiveis todos
os dias. Isso depende da quantidade de monitores que estao disponiveis para atender
os locais. Essa questao foi atendida com a criacao de um atributo para os itens que
define se eles estao disponiveis ou nao naquele momento. Este atributo define se o item
serd ou nao considerado para recomendagao (ver algoritmo 3 - linha 11). Para facilitar
o gerenciamento dos itens disponiveis, um aplicativo foi criado para os funcionarios do

parque com a opgao de ativar/desativar cada atragao.

Outra questao relacionada a esse desafio sao as atracoes que tem horarios especificos
de visita, como o planetario, que possui normalmente duas apresentacoes por dia, de
50 minutos cada. A solugao do sistema para esse desafio foi de separar as atragoes com
essa caracteristica dos itens considerados na rota recomendada. Os horarios disponi-
veis de visitagao desses itens ficam expostos em uma tela separada e o proprio usuario
controla quando deseja se dirigir ao item. Contudo, essa solugao nao ¢ adequada em
locais que existam muitos itens dessa natureza, pois demandaria uma parcela grande
de responsabilidade do proprio usuario sobre o controle do tempo disponivel, se carac-

terizando no desafio do tempo descrito nesta segao (2).

4. Ordem fixa de visitagao: O parque CienTec nao possui uma ordem fixa. Porém, como
geralmente ha mais exposicoes do que monitores disponiveis e é exigido, por moti-
vos de seguranca, que sempre haja algum monitor em uma exposi¢ao, quando um
visitante se encontra nela, o formato padrao de visitagao adotado pelo parque é de
um direcionamento feito pelos monitores para que os visitantes se agrupem em uma
rota em comum, diminuindo a quantidade de locais com visitantes presentes. Como
a ordem fixa de visitacao reduz os beneficios de um SR, mudancas na organizagao
dos monitores foram propostas para que o sistema fosse implantado no parque: Nos
dias com baixo fluxo de visitantes, cada monitor observava a distancia um grupo de
visitantes, e quando haviam muitos visitantes podia-se tomar a decisao de manter os
monitores em pontos estratégicos, fechando outros locais que nao pudessem ficar sem

monitoramento, em caso de falta de monitores para cobrir todos eles.

5. Itens temporarios: A grande maioria das atragoes do Parque CienTec é de caréter per-

manente, por isso esse desafio nao foi considerado para o desenvolvimento do sistema.

6. Sinergia entre itens: Embora exista uma sinergia entre itens em varias exposigoes
do parque, essa caracteristica nao foi considerada a fim de simplificar a solucao e
permitir que a mesma solucao seja adaptada para diversos outros locais de patriménio
cultural, sem muitas dificuldades. Além disso, dependendo da solu¢ao proposta, a
identificagao de sinergias entre itens poderia exigir um esfor¢o considerével de curadoria

para cadastrar essas relacoes na base de dados.
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7. Itens fora da rota: Situacgao identificada como comum na utilizacao do aplicativo no
parque, pois varias das atragoes sao visivelmente atraentes e ao seguir a rota de itens
recomendada pode-se passar por diversos desses itens. A fim de tratar essa necessi-
dade, o aplicativo desenvolvido permite adicionar outros itens para o grupo de itens

recomendados (ver Sec¢ao 4.5).

8. Visitas em grupos: Padrao que também se aplica ao Parque CienTec. Apesar de ha-
ver propostas de SRs para lidar com grupos de visitantes [Rossi et al., 2016], a fim
de manter uma solugao mais simples de uso do sistema, optou-se por considerar as
avaliacoes apenas de um usuéario. Assim sendo, nos eventos de visitantes em grupo, é
recomendado a eles que as avaliagoes sejam feitas considerando as preferéncias de todo

0 grupo ou, caso prefiram, os integrantes visitem o local de forma independente.

9. Pontos de interesse: Como as visitas nao costumam ser tao longas e h4 muita varia-
bilidade nas necessidades dos visitantes, somente atragoes do parque sao consideradas

na rota recomendada.

10. Dificuldade na obtengao de feedbacks: Como a proposta principal do sistema é que
o usuario siga a rota recomendada para ele, decidiu-se que, a partir do término da visita
a um item da rota, seja requisitada a ele a avaliagao, de 1 a 5, sobre o item visitado.
Com isso, a experiéncia de uso é comprometida. Visando diminuir esse impacto, uma

solugao foi estabelecida para que o usuario realize a avaliacdo com apenas um clique.

11. Sinal de Internet/GPS: Este é um problema importante para a aplicagdo no Parque
CienTec. O local nao possui um sinal de rede mével muito forte e a rede wi-fi esté
disponivel em apenas uma parte pequena de toda a extensao do parque. O sinal de
GPS é mais presente devido a organizacao dos itens do parque, sendo que muitos
deles estao em um ambiente externo e os demais estao dispostos em pequenas salas
separadas. Como as outras redes colaboram para a indicacao da localizagao do usuario

e elas tem baixa intensidade, a precisao na localizagao acaba sendo comprometida.

Para diminuir esse problema, todas as informacoes que precisam de Internet sao obti-
das no inicio da utilizacao do aplicativo. A tnica atividade que precisa de rede é para
gravar as avaliagoes do usuério no banco de dados. Mais detalhes dessa solugcao estao

presentes no topico Desempenho da Secao 4.3.

4.2.2 Desafios para SRs em Geral

1. Cold Start: Fmbora seja um problema muito relevante em SRs baseados em CF, como o
proposto nesta pesquisa, isto é tratado pela coleta de informagoes de contexto realizada
no comego da visita. Entretanto, essa abordagem ¢ 1til apenas para novos visitantes.

A dificuldade com novos itens adicionados ao sistema se mantém. Para contornar esse



4.3 DECISOES DE PROJETO 41

problema, a solugao escolhida foi a de recomendar o item com uma nota média até que
se obtenham algumas avaliagoes daquele item. Também, como nao ha necessidade de
muitas avaliagoes para que um novo item seja recomendado, pode-se pedir para que
os funcionarios do parque também avaliem aquele novo item. Assim, o novo item ja

estara sendo coberto pelo SR com maior assertividade.

2. Matrizes esparsas: Este desafio é gerado tanto por um numero alto de itens, como
de visitantes. O Parque CienTec, assim como muitas outras exposi¢oes de patrimonio
cultural, nao possui uma quantidade de itens tao grande que possa inviabilizar a solucao
de SR com base em CF. Com relacao ao numero de visitantes, este pode aumentar
indefinidamente. Por esse motivo uma limite maximo de 250 usuério foi adicionado na
fungao que carrega as avaliagoes da base de dados. A Segao 5.4 mostra o impacto nos

tempos de execucao a medida que novas avaliagoes sao consideradas pelo aplicativo.

3. Fraudes: Nao foi criada uma funcionalidade para tratar deste desafio na versao do sis-
tema utilizada nesta pesquisa. Isso pois, embora haja um risco, ele nao é considerado
alto devido a auséncia de beneficios financeiros decorrente de uma possivel manipula-

¢ao nos resultados de recomendacoes para os visitantes do local de aplicagao proposto.

4. Falta de Conteido: Pouco se aplica, pois a grande maioria das atragoes do local pos-

suem informagoes de conhecimento geral amplamente disponiveis.

5. Desempenho: Dada a quantidade de itens disponiveis e limite definido de usuérios con-
siderados pelo SR conforme item 2, o desempenho do sistema se mantém sob controle.
O Capitulo 5 apresenta a progressao no tempo necessario de treino do SR e definicao de

rota recomendada em relagao ao niimero de avaliacoes consideradas e itens disponiveis.

4.3 Decisoes de Projeto

Durante o transcorrer desta pesquisa, especialmente nos momentos de estudo inicial e
desenvolvimento do aplicativo, e nos momentos iniciais de testes do aplicativo no Parque
CienTec, muitas ligoes foram aprendidas e decisoes foram tomadas. As decisoes mais impor-
tantes estao descritas nesta se¢cao com o objetivo de deixar mais claro a evolucao do trabalho

e sanar possiveis duvidas relacionadas a concepc¢ao da solugao.

Local de aplicacao

O Parque CienTec foi escolhido para a aplicacao por trazer uma série de exposicoes
geograficamente separadas entre si, fato que exige o fornecimento de um direcionamento
para o usuario. Como a pesquisa se propunha a utilizar dados de localizacao de usuério para
trazer uma melhor experiéncia, o Parque CienTec, com essa caracteristica, se encaixava bem

para a avaliagao do sistema. Outro ponto positivo do parque para a pesquisa é a diversidade
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de assuntos e atividades disponiveis. Esse fator deveria aumentar a importancia de uma
recomendacao de rota que atenda aos interesses dos visitantes. Por exemplo, o usuéario pode
ter muito interesse em astronomia mas nao gostar de geologia. Se o museu fosse totalmente
relacionado apenas a astronomia, possivelmente nao haveria tanta diferenca de interesse

entre os itens para esse usuario como nesse local.

Plataforma

O aplicativo foi desenvolvido para a plataforma Android através do ambiente de desenvol-
vimento Android Studio® e linguagem de programacio Kotlin®. A escolha dessa plataforma
se deve a predominancia dela no mercado brasileiro de smartphones (cerca de 86% do mer-
cado de celulares no pais?) e também pela facilidade no desenvolvimento de solugao mobile
com aplicacao de funcionalidades como GPS e integracao com o Google Maps e servigos de
backend do Firebase, além de servigos de login, camera e escaneamento de codigo de barras,
que embora nao implementados até a escrita deste trabalho, tém possibilidade de virem a
ser adicionados como novas funcionalidades do sistema.

A escolha da linguagem Kotlin foi feita pela sua capacidade de interoperabilidade com
a linguagem Jawva, que por sua vez, possui uma numerosa base de bibliotecas open source
disponiveis, incluindo a biblioteca de métodos de recomendagao utilizada no sistema dessa
pesquisa. Além disso, possui uma vantagem em relagao ao Java de ser uma linguagem mais
adaptada ao desenvolvimento para Android, por caracteristicas sintaticas como no uso de
interfaces e fungoes lambda e funcionalidades que apoiam desenvolvimento de sistemas com

execucgoes assincronas.

Método de Recomendacao

Uma das preocupacoes na ideagao do aplicativo foi a possibilidade de adapté-lo com
relativa facilidade para diversos outros locais onde haja multiplos itens para escolher. Con-
siderando essa premissa, os métodos de recomendagao CBF e KB acabam nao sendo os mais
adequados para esta aplicacao, pois exigem a construgao de uma base de conhecimento sobre
o conjunto de itens, seja de regras de inferéncia e conjuntos, no caso do KB, como atributos
dos itens, no caso do CBF. Essa base geralmente é obtida/organizada pela coleta manual de
informagoes e também se aplica apenas ao conjunto de itens para os quais foi levantada. Ou
seja, para cada novo local de utilizacao do aplicativo, uma nova base teria que ser gerada.

Assim, para simplificar a adaptagao do aplicativo, as abordagens baseada em contexto e
filtragem colaborativa foram escolhidas, pois nao necessitam de geracao de muito conteudo

referente aos itens para sua aplicacao. Contudo, este também tem seu proprio problema de

Zhttps://developer.android.com /studio/

3https://kotlinlang.org/

4Segundo o site statcounter <https://gs.statcounter.com/os-market-share/mobile/brazil> no més de se-
tembro de 2019.
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cold start, como explorado na Secao 2.6.2, que traz seus proprios desafios para utilizacao em
novas exposicoes.

De modo a suavizar o cold start de novos usuéarios do sistema, um recurso foi adicionado
ao sistema, que consiste em pedir algumas informacoes simples ao usuario assim que ele
comega a utilizé-lo: idade, tempo disponivel para visita e nivel de interesse sobre algumas
frases que referenciam categorias ou caracteristicas encontradas em itens do local. Essas
informacgoes sao transformadas em atributos para o método CF desenvolvido da seguinte
forma: o tempo disponivel de visita é usado como uma restricao de quantidade de itens
recomendados para o visitante (mais informagoes em 4.4); a idade do usuério é convertida
em um valor de 0 a 5, igual a escala de recomendagoes feitas pelo SR. Assim, a idade
também é considerada pelo CF para gerar a recomendacao. A equagao 4.1 define a funcao

de conversao da idade ¢ para um valor real v do intervalo [0,5].

(/12 sed <= 12
1+ (i—12)/5 ,sel3<=i<=17
24+ (i —17)/7 ,se 18 <=1i<=24
3+ (i—24)/35 , se 25 <=1i <= 59
4+ (i —59)/41 , se 60 <=i <= 100
) ,se ¢ > 100

(4.1)

\

Essa equacao foi criada para que casos de pessoas em fases da vida distintas, mesmo que
com idades parecidas, tenham uma diferenca maior no valor que pessoas na mesma fase da
vida, mas com uma diferenca de idade absoluta maior. Por exemplo, utilizando essa equacao,
para um adolescente de 13 anos, o valor resultante sera de 1,2 e para um jovem de 24 anos
o valor resultante sera 3, diferenca de 1,6 no resultado, com diferenca de idade de 11 anos.
Em outro exemplo com dois adultos, um de 25 e outro de 50 anos, os resultados serao de
3,03 e 3,74, respectivamente. A diferenca no resultado nesse exemplo é de 0,71, menor que
o primeiro exemplo, embora a diferenca de idade seja muito maior, de 25 anos. O motivo
para que as idades absolutas nao sejam utilizadas diretamente se baseia na premissa de que
pessoas em fases de vida distintas tém preferéncias muito mais distintas que pessoas que,
embora tenham uma diferenca de idade maior, estao na mesma fase de vida.

Em relacao as frases para definicao das preferéncias do usuério, no caso da aplicagdo no

Parque CienTec, foram definidas sete:
1. O que é eletricidade e como ela funciona;
2. A agua é composta de dois dtomos de hidrogénio e um de oxigénio;
3. O diametro do Sol é mais de 100 vezes maior que o da terra;

4. O granito é um tipo de rocha que se origina de magma como o expelido por vulcoes;
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5. A bactéria é um tipo de micro-organismo que esta presente em quase todos os lugares

da terra;
6. Segundo a mitologia grega, Atena é a deusa da sabedoria;
7. Gosto de andar proximo da natureza.

Com esses dados ja informados pelo usuario, ao ser requisitada a rota recomendada pela
primeira vez, o SR ja possui oito entradas do usuario para o SR considerar (o nivel de

interesse das sete frases mais a idade do usuério).

Prioridades da Recomendacao

Dentre os atributos utilizados pelo SR, nota de recomendacao, quantidade de itens, tempo
e distancia necesséria, foi preciso estabelecer a ordem de prioridade entre eles para que haja
um determinismo na escolha do subgrupo de itens que ird compor a rota recomendada. Essa
prioridade define se o recomendador ir& preferir, por exemplo, indicar trés itens proximos
com nota de recomendacao média ou um item que se encontra longe do usuario, porém com
nota de recomendacao alta.

A ordem escolhida para o sistema foi de priorizar os itens com maior nota de reco-
mendacao, independentemente da quantidade que sera possivel visitar, respeitando o tempo
disponivel definido pelo usuario. Essa decisao foi feita tomando como premissa que os usué-
rios iriam preferir ver poucos itens que, porém, sao os mais interessantes para eles, do que

ver muitos itens e deixar uma das melhores atracoes de fora.

Desempenho

Como ja mencionado no item 5 do Capitulo 2, sistemas de recomendacgao baseados no mé-
todo filtragem colaborativa podem gerar alto consumo de memoria e processamento. Solugoes
que suportem tanto custo de processamento acarretariam despesas extras de contratacao de
recursos para isso.

A fim de manter a solucao simples e sem custos adicionais, a solucao do sistema preten-
dida foi de manter o processamento do treino do SR, e geracao da rota, no proprio aparelho
moével. Considerando a limitacao da capacidade de processamento e memoria desses dispo-
sitivos, a viabilidade de tal arquitetura se confirmou ao constatar-se o nimero de atragoes
disponiveis no local de aplica¢ao que faziam sentido serem considerados no aplicativo (= 100)
e a possibilidade de limitar o nimero de usuarios com avalia¢oes a serem consideradas pelo
SR. Testes de desempenho para validar a viabilidade da aplicacao em locais com mais con-
tetdo ou mais avaliacoes foram feitos e sao apresentados no Capitulo 5.

Outra caracteristica avaliada para o desempenho do aplicativo foi o armazenamento
de dados da nuvem, tanto pelo uso de dados moéveis como pelo tempo de recuperacao da

informagao. Ainda costuma ser baixa a capacidade de download/upload dos planos moveis
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mais populares no pais. Assim, um consumo extenso desse recurso pode inviabilizar o uso do
aplicativo para uma série de usuarios. O tempo necessario para recuperar os dados geralmente
nao ¢ um problema, mas se considerar aplicagoes que utilizem centenas de milhares de
avaliagoes, o tempo pode ser maior que o aceitével. Nesses casos o treinamento/predi¢ao da
recomendacao dos itens poderia ser totalmente feita em um servidor externo.

Mesmo que o tempo e quantidade de dados nao sejam um problema, a recuperacao de
dados da nuvem exige conexao com a Internet. No caso do Parque CienTec, o sinal de redes
moveis e wi-fi, como explicado em 4.2, apresenta baixo sinal na regiao do parque como um
todo, com indisponibilidade em diversos locais. Considerando essas dificuldades, decidiu-se
manter as imagens dos itens dentro do proprio pacote do aplicativo e todas as informagoes
atualizadas dos itens e avaliacoes, que sao necessarias para o funcionamento do sistema, sao
recuperados, do banco de dados na nuvem, no inicio de sua utilizacdo. A tnica interagao
com a Internet feita pelo aplicativo durante o andamento da visita é ao avaliar algum item
ou responder a avaliacao de satisfacao. Mesmo assim, caso a Internet nao esteja disponivel
no momento do feedback, as informacoes sao guardadas em cache até que a conexao com a

Internet seja reestabelecida.

Backend

O aplicativo é suportado por um backend formado por alguns dos servigos da plataforma
do Google, Firebase: Cloud Firestore®, Cloud Storage® e Crashlytics”. Essas ferramentas
foram escolhidas pela facilidade de implantacao em aplicativos Android e na comunicacao
entre elas.

O Cloud Firestore ¢ um banco de dados NoSQL disponivel na nuvem que é utilizado
para manter as informacgoes de usuérios, itens e avaliagoes. Uma funcionalidade importante
desse banco de dados, e sua biblioteca para Kotlin - Android, é que ele ja possui um sistema
de cache padrao, que permite que requisi¢oes de envio de dados para o banco de dados
fiquem guardadas até que uma conexao com a Internet esteja disponivel. Essa caracteristica
¢ importante para tratar do problema de rede descrito em 4.3.

Usuérios, itens, avaliacoes e questionério sao as quatro colegoes presentes no banco de
dados. Questionério é a cole¢ao que contém as respostas dos usuérios sobre o questionario de
satisfacao. Nas colecoes de usuarios e itens, cada documento representa um usuario ou item,
respectivamente. No caso das avaliagoes, inicialmente foi implementado da mesma forma
que as demais cole¢oes. Mas devido a numerosa quantidade de avaliagoes que precisavam ser
lidas para o treinamento do SR e o custo, do servigo, associado a essas leituras, mudou-se
a organizacao da colecao, agrupando as avaliagbes por usuario. Assim otimizou-se o nimero
de leituras necessarias. Por exemplo, em uma situacao onde houvesse 100 pessoas e 1200

avaliagoes no banco de dados, a quantidade de leituras necessérias passou de 1200 para 100

Shttps://firebase.google.com/docs/firestore/
Shttps://firebase.google.com /docs/storage
"https://firebase.google.com /docs/crashlytics
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com essa otimizagao.
O Cloud Storage ¢é utilizado para manter os documentos com os termos de uso e politicas
de privacidade do aplicativo e o Crashlytics é usado para verificar logs e estatisticas de erros

que os usuarios venham a ter com o uso do aplicativo.

Persisténcia de Dados do Usuario

Para eliminar a complexidade no tratamento, armazenamento e condi¢oes de uso de
informagoes pessoais de usuérios, a possibilidade de criacao de perfil do usuario e login
foi desconsiderada nas versoes do aplicativo utilizadas nessa pesquisa. Deste modo, apenas
informacoes relevantes para fornecer recomendacao para o usuario sao salvas, como a idade
do usuario, o tempo que ele tem disponivel de visita, suas preferéncias iniciais e seus feedbacks
de avaliagao dos itens visitados. A explicagao sobre como essas informagoes sao utilizadas
para obter a recomendagao podem ser encontradas na Segao 4.4. As informagoes de uso
do aplicativo sao armazenadas no banco de dados Firebase Firestore e também no proprio
celular.

Como nao hé possibilidade de criar uma conta de usuario existe o risco de que duas
pessoas distintas visitem o aplicativo usando um mesmo celular, o que acarretaria em incoe-
réncias nas recomendagoes feitas ao segundo usuéario, pois o aplicativo estaria considerando as
preferéncias do primeiro. Esse problema afetaria a acuracia das recomendagoes pro usuario,
consequentemente, impactando nas conclusoes desse trabalho. A fim de evitar essa situacao,
ap6s o usuario declarar que concluiu a visita, os dados de preferéncias e avaliagoes que ele
informou sao removidos do celular e o aplicativo volta a tela inicial para um novo usuario

poder comegar a visita.

Geracao da Rota

Definidos os itens a serem visitados, basta montar a rota para visita-los. Porém, encontrar
a melhor rota que passe por todas as atragoes recomendadas pode ser caracterizado como o
classico problema do caixeiro viajante®. Como a solucao deste problema tem complexidade
NP-Dificil, o problema foi simplificado para o algoritmo guloso Nearest Neighbor Search
(definigdes no Apéndice A) assim como proposto em [van Hage et al., 2010], que encontra
uma solucao sub-6tima do problema original.

Outro problema para gerar a rota é a apresentagao dela no aplicativo. O Parque CienTec
é extenso, nao possuia um mapa proprio disponivel e o mapa da API do Google Maps
continha poucos detalhes, dificultando a navegacao. Além disso, os caminhos entre os itens
em muitos casos nao sao linhas retas. Para contornar esse problema, coordenadas geograficas
intermediarias entre as atragoes foram definidas e adicionadas ao conjunto de vértices de um

grafo representando o local. Entre cada par de coordenadas que continham um caminho,

8Problema que propde encontrar a rota de menor custo através de todos os nés de um grafo ponderado
e voltar ao no inicial.
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Figura 4.1: Principais Componentes do Sistema de Recomendagdo.

uma aresta foi criada. Em relacao ao mapa do parque, uma ilustracao foi feita, detalhando
os caminhos disponiveis, e foi posicionada sobre o mapa do Google Maps para facilitar a
navegacao do usuario.

O uso da API do Google Maps foi definido pela facilidade de sua implementacao para
a plataforma Android e suas funcionalidades, como movimentar, ampliar e rotacionar o
mapa, sobrepor imagens ao mapa e adicionar icone interativos, textos, linhas e poligonos

formataveis.

4.4 O Sistema de Recomendacao

O objetivo do SR proposto é de fornecer as atracoes mais recomendadas para o usuario
em uma sequéncia que lhe permita visita-las minimizando o tempo gasto no caminho entre
elas. Nesta secao sera explicado como o sistema trabalha para atingir esse objetivo, primeiro
trazendo uma visao macro do sistema, com todos os recursos envolvidos, para entao descrever

detalhadamente cada recuros separadamente e como eles se relacionam.

4.4.1 Arquitetura do SR

O sistema deste trabalho foi construido com a combinagao de um sistema CF memory-
based e técnicas provenientes de SR baseado em contexto. Das entradas fornecidas ao sistema
até a conclusao da geracao da rota, com os itens recomendados para o usuéario, os dados

passam essencialmente por duas etapas, como mostra a figura 4.1.
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O fluxo principal do sistema comeca com uma nova avaliacao sendo realizada pelo usuério
no aplicativo. Essa acao provoca o retreino do sistema central de recomendacao, que é a
primeira etapa do processo. Esse sistema consiste no método CF ja mencionado em conjunto
com a modelagem contextual. O contexto aqui considerado sao as informagoes de idade
e preferéncias do usuario, que sao requisitadas ao usuario no momento inicial de uso do
sistema. O sistema utiliza o historico de avaliacoes disponivel na base de dados no Firestore,
que inclui as preferéncias iniciais do usuario, juntamente com a nova entrada, para produzir
notas previstas de satisfacao do usuario em relagao a cada um dos itens disponiveis.

As notas de recomendacao indicam a ordem de recomendacao dos itens para o usuario
ativo. Isto é, quanto maior a nota prevista de satisfacao do usuario, mais recomendado é
aquele item.

Esse valores entao passam para a segunda etapa do sistema, a pos-filtragem contextual.
Essa etapa tem o objetivo de limitar uma quantidade de itens, de modo que seja viavel
visita-los dentro da restricao de tempo informada pelo usuério e disp6-los em uma ordem
eficiente de visitacao. Para realizar essa tarefa, o sistema consome as notas previstas na
etapa anterior, a atual localizagao do usuario, os caminhos existentes no parque e o tempo
restante disponivel de visita.

Tanto o historico de avaliagoes como o grafo do parque, que contém seus itens e caminhos,
sao carregados do banco de dados no inicio de uso do aplicativo. Isso é feito devido ao

problema de indisponibilidade de rede mencionado na Segao (2.8).

4.4.2 Etapa 1: Modelagem Contextual com Filtragem Colaborativa

O objetivo desse passo do sistema é o de obter as notas de recomendacao de cada item
para o usuario ativo. O sistema comega a agir quando uma nova avaliacao é feita pelo
usuario. Se é a primeira vez que ele acessa o sistema, a primeira recomendagao sera feita
considerando somente os atributos de contexto, que sao: os niveis de interesse do usuério
sobre temas relacionados ao local de aplicacao e a idade convertida no intervalo [0,5], ambos
apresentados na Se¢cao Método de Recomendacao, em 4.3.

Na aplicacao no parque CienTec foram proposto sete frases para representar conceitos
relacionados as atragoes do parque. Chegou-se a esse nimero especifico de frases para que
se atingisse um equilibrio. Nao muito poucas, de modo que se obtenha um entendimento
minimo dos interesses do usuario, mas também nao muito numerosas, para que o usuario nao
se canse de responder o questionario e acabe desistindo do uso do aplicativo. Independente
se é a primeira recomendacao, somente com dados de contexto, ou a adicao de uma nova
avaliagao feita pelo usuéario a um item, o método CF kNN implementado gerara as notas de
recomendacao da mesma forma.

O método foi implementado no sistema através da adaptacao da biblioteca java Librec?

(licenga GPL). Ela contém uma série de classes que implementam diversos dos sistemas

9https://www.librec.net/
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de recomendagao baseados na relagao usuario-item, além de uma série de métricas para
avalia-los |Guo et al., 2015].

Foram trés adaptacoes feitas na biblioteca para que ela pudesse ser integrada ao sistema:
a alteragao da entrada da base de dados de avaliacoes, a remocao de funcoes que utilizavam a
biblioteca java.nio.file e a implementacao de uma configuragao que nao separe as avaliagoes
em dados de treino e dados de teste. A entrada das informacoes na implementagao original
era através de arquivos texto mantidos localmente. As classes alteradas sao responséveis
por organizar as entradas no formato necessario para o correto funcionamento dos métodos
de recomendacao. A leitura de arquivo estatico foi removida e a fungao passou a receber a
base vinda diretamente de um novo parametro criado nela. Esse parametro é a estrutura
de dados contendo o historico de avaliagoes dos usuéarios recuperada da base de dados no
Firestore. A segunda alteracao, remocao do uso da bilioteca java.nio.file, foi necesséria para
manter a compatibilidade com aparelhos Android com versdes mais antigas do SO do que a
8.0 (API build 26)', pois a biblioteca java.nio.file foi integrada nessa versao!! e ainda ha
muitos usuarios de versoes mais antigas do Android.

O processamento feito por todos os métodos de recomendacao dessa biblioteca, utilizados
nessa pesquisa, para gerar as notas de recomendacao dos itens, seguem 0s mesmos trés
passos: Construcao do modelo de dados, construcao da matriz de semelhanga e treinamento
do recomendador. O primeiro passo é responséavel por gerar as matrizes usuario-item com
a lista de avaliacoes de entrada. Nessa etapa também que comumente as avaliagoes sao
divididas nos dados de treinamento e de teste. A terceira adaptacao feita na biblioteca foi
para que esses dados nao sejam divididos, de modo que todos eles sejam usados para treinar
o recomendador.

O segundo passo é a formacao de uma matriz de semelhangas usuario-usuério ou item-
item, dependendo do método adotado, a partir da matriz de treino. Nessa etapa foi utilizada
a equagao de Semelhanga do Cosseno ou Correlagao de Pearson (PCC), dependendo do
sistema proposto, para encontrar as semelhancas entre os itens, no caso do CF baseado em
item, ou entre os usuarios, no CF baseado em usuario.

O udltimo passo realiza efetivamente a predicao da satisfacdo do usuario para cada um
dos itens disponiveis, com o uso de um vetor com os usuérios (ou itens, no baseado em
item) mais similares com o usuério (ou item) em questao. O algoritmo 1 apresenta a fungao
de predigao da satisfacao do usuéario ativo com todos os itens, considerando o método CF
baseado em usuério. O cédigo utiliza a matriz de semelhangas para encontrar os k usuérios
mais semelhantes com o usuario ativo para cada item e que tenham o avaliado. Nesta pesquisa
varias variagoes do método foram implementadas para comparar o desempenho entre elas.
A diferenca entre as variagoes esta no valor definido para k, funcao de semelhanca e base

(usuério ou item). Na Segao 5.5 essa comparagao é apresentada.

ista de APIs e versoes do SO: https://developer.android.com/guide/topics/manifest /uses-sdk-
element.htmlApiLevels. Acessado em 03/nov,/2019.
Hhttps://developer.android.com /reference/java/nio/file/package-summary
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Algoritmo 1 Método kNN baseado em usuario

1: fungao OBTERNOTASDERECOMENDACAO

2 para cada item na itemList faga

3: userSet = todos os usuarios que avaliaram item
4

5

kUserList = lista em branco
para cada usuarioSimilar na lista de usuarios ordenada por nivel de semelhanca

faca

6: se usuarioSimilar existe em userSet entao

7 adiciona usuarioSimilar em kUserList

8: se kUserList.tamanho = k entao break for

9: fim se

10: fim se

11: fim para

12: soma = 0, valorPonderacao = 0

13: para cada usuario em kUserList faga

14: stm = nivel de semelhanca entre usuério e usuério ativo

15: soma = soma-+ simx (avaliagdo do usuario - média das avaliagoes do usuério)

16: valorPonderacao = valorPonderacao + sim

17: fim para

18: avaliagdoPrevista(item) = média de avaliagoes do usuario ativo + soma / valor-
Ponderacao

19: fim para

O valor de predigao retornado pelo algoritmo se trata da média de avaliagdes que o usuario
ativo fez, adicionado & média, ponderada pela similaridade entre os usuéarios, da diferenca
entre a avaliagdo de cada usuério pela sua propria média (linhas 12 a 18 do algoritmo 1).
As médias sao utilizadas no algoritmo pelo fato de usuarios realizarem avaliagoes em escalas
diferentes [Aggarwal, 2016]. Por exemplo, ha usuarios que, se nao gostaram muito de algum
item, ao avalid-lo, numa escala de 1 a 5, dao nota 4. Outros, nesse mesmo cenario, podem
ter a caracteristica de avaliar de forma mais contundente, com notas 1 ou 2.

O algoritmo do método CF baseado em item tem a mesma estrutura do codigo 4.1,
bastando trocar a lista de usuarios que avaliaram o item pela lista de itens que o usuério

avaliou e a lista de usuarios mais similares pela lista de itens mais similares.

4.4.3 Etapa 2: Pés-filtragem Contextual

Com as avaliacoes previstas de satisfacao do usuério ativo, passa-se para a segunda
etapa da recomendagao, que é a definicao do tamanho e ordem de visitagao da lista de
itens a visitar. Para ficar mais claro como isso é feito, primeiramente serao detalhados os
tipos de itens definidos e como o sistema os considera. Em seguida o grafo que representa
o parque sera definido, para, por fim, expor o algoritmo desenvolvido para combinar todas

essas informagoes com o objetivo de gerar a rota de recomendacao ao usuario.
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Itens Rotedveis

ltem
Agrupador

Conteldo

Figura 4.2: Tipos de Elementos do Sistema

Tipos de Itens

Os espagos de exposicao de patrimonio cultural sao geralmente formados por exposigoes,
que agrupam uma série de itens por algum critério especifico. Adicionalmente, ha algumas
atracoes que, por seu tamanho, importancia, necessidade de espago ou algum outro fator,
ficam dispostos fisicamente bem separados de outros itens. Como o sistema tem o objetivo
de gerar a rota recomendada, efetivamente mostrando como chegar até determinado item,
era uma necessidade considerar essas diferencas na sua concepg¢ao e por isso estabeleceu-se
alguns tipos de itens. A figura 4.2 ilustra os tipos defindos. A partir daqui, um item que
pode ser de qualquer uma das quatro categorias serd chamado de elemento.

Um elemento que esta geograficamente separado, seja por estar sozinho em uma sala ou
visivelmente bem separado dos demais elementos de um local, é considerado do tipo item.
Elementos de conteudo do parque que estao proximos uns dos outros e que fazem parte de
uma mesma exposi¢ao sao considerados subitens. A exposi¢ao que é formada pelo conjunto
de subitens é um item agrupador. A tnica diferenca entre um item e um item agrupador é
que o segundo possui subitens. Esses trés tipos de elementos formam a categoria conteudo,
pois todos eles possuem titulo, descricao, imagem associada, podem ser recomendados aos
visitantes e receber avaliagoes. Ha ainda uma subcategoria do contetudo, formada pelos itens
e itens agrupadores, que sao os itens roteaveis. Eles se diferem dos subitens por possuirem
coordenadas geograficas e serem considerados na rota recomendada ao usuario.

Um dltimo tipo de elemento definido é o tipo ponto. Ele também possui uma coordenada
geografica associada e é utilizado como intermediario entre os itens para moldar um caminho
mais preciso da rota do visitante até o proximo item recomendado. A figura 4.3a ilustra esse
beneficio com um exemplo. Sem os pontos, a rota tracada no mapa mostraria apenas uma

linha reta entre a posigao atual do visitante (circulo azul) e o proximo item (icone indicador
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8 D»

Smart Museum

Guia CienTec

Clique aqui para ver préximas atragdes

m Clique aqui para ver proximas atragoes

(a) Trageto indicado para o usud-

10 até o proximo item recomen- m
dado. Composto por 3 pontos (in-
dicados pelas setas) mais o item

(b) Coordenadas geogrdficas e caminhos
mapeados do Parque ChienTec

Figura 4.3: Exemplo de uso de elementos do tipo ponto e visdo das coordenadas geogrdficas mape-
adas

vermelho). Juntos, pontos, itens e itens agrupadores formam a categoria coordenada geogra-
fica, pois todos possuem latitudes e longitudes. A figura 4.3b mostra todas as coordenadas
geograficas mapeadas, onde os icones em amarelo representam os pontos e os em azul, 0s

itens e itens agrupadores.

Grafo de Representacao do Local

O local de aplicacao, com seus elementos e caminhos, foi representado por um grafo que
pode ser definido pela 3-upla G = (V, A, E), onde:

e IV ¢é o conjunto de vértices do grafo, que sao todos os elementos do tipo coordenada

geogréafica.

e A & o conjunto de arestas, onde cada a = (i, j,d), com a € A e i,j € V, representa um

caminho existente no local que liga o vértice ¢ ao vértice j com uma distancia d.

e F ¢é o conjunto de entradas do local, onde £ C V. Esse conjunto foi necessario para os
casos onde o usuério nao esta dentro do local, assim a rota recomendada comeca pela

entrada mais proxima da posi¢cao do usuéario.
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Gerador da Rota de Recomendacao

Dada a lista de elementos de contetido mais recomendados para o usuario, resta verificar
quantos deles podem ser visitados dentro do tempo disponivel e assim definir qual a rota
proposta para visita-los. Entretanto, a ordem de visitacao definida também impacta no
tempo necessario de visita, que, por conseguinte, pode alterar o niimero de elementos que
podem ser visitados dentro da restricao de tempo. Portanto a melhor rota recomendada é
aquela que otimize tanto o ntimero de itens a visitar quanto a distancia percorrida para
chegar até eles.

Esta etapa do SR se propoe a isso. Ela é constituida pelo algoritmo 2, uma funcao que
utiliza a lista de elementos de conteudo (F), ordenada de forma decrescente pelas notas de
recomendagao encontradas na etapa anterior, e gera uma lista de elementos (L) dispostos por
ordem recomendada de visitagao. Além da lista de elementos, a func¢ao recebe a localizagao
atual do usuario (posi¢ao do usudrio), e o tempo restante disponivel de visita (Ty), que é a
diferenga entre o tempo disponivel definido pelo usuério no inicio da vista e o tempo que ja
foi consumido.

O algoritmo inicia chamando a funcao ConfiguracoesIniciais, apresentada no algoritmo
3, para recuperar os itens roteaveis que o usuario adicionou manualmente a rota de visitagao
(detalhes da funcionalidade na Segao 4.5). Ele também obtém o elemento, do tipo coordenada
geogrifica, mais proximo do usuario (inicio da rota). Por fim a fungao adiciona ao tempo
total (7},) o tempo necessario para visitar os elementos adicionados, sem considerar o tempo
de translado entre eles. Se esse total de tempo ja ultrapassar o tempo disponivel T}, a funcao
principal conclui retornando L.

Caso ainda haja tempo disponivel para mais elementos de contetudo, a funcao Adiciona-
rltensPrioritdrios é chamada. Ela verifica para cada elemento de E, ordenada por recomen-
dacao, se é possivel adicioné-lo a L sem que ultrapasse o tempo disponivel. Os elementos
considerados nao podem ter sido ja visitados, estarem com status fechado ou removido, ou
ter horario especifico de funcionamento. Para cada elemento adicionado, seu tempo de visita
é somado em T7,.

Em seguida o algoritmo chama a funcao AdicionarltensAgrupadores. Essa fungao garante
que os subitens presentes em L tenham seus respectivos itens agrupadores também dentro
de L. Também é confirmado que cada item agrupador esteja ao menos uma posi¢ao antes
do seu primeiro subitem na ordem dos itens em L. Isso é importante porque os subitens nao
sao roteaveis pelo mapa, entao direciona-se o usuério para seu item agrupador.

Nesse momento, a quantidade maxima de elementos de contetido recomendados para o
usuério dentro do seu tempo limite j& esté definida. O restante do algoritmo é para verificar
se, utilizando uma rota eficiente entre todos esses elementos, é possivel visita-los somando
0 tempo necessario para visitéd-los Tiens (que nesse momento é igual a 7)) ao tempo de
deslocamento entre eles.

Para cumprir essa tarefa, considera-se primeiramente todos os elementos em L. O tempo
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Algoritmo 2 Funcao principal de obtencao da rota recomendada

E = lista de elementos de contetido, T}, = tempo total necessario, Ty = tempo disponivel

1: fungao OBTERROTARECOMENDADA(E, posi¢ao do usuario, Ty)

2 (L, T}, inicio da rota) = ConfiguragoeslIniciais(E, posigao do usuéario)

3 se T, >=T,; entao retorna L > L = Lista recomendada
4: fim se

5: AdicionarItensPrioritarios(L, 7,,, E)

6 AdicionarItensAgrupadores(L, E)

7 Titens = Ty,

8 para i < L.tamanho até 1 faga

9 tempo foi suficiente = true, pontolnicial = inicio da rota

10: para j < 1 atéifaga o Verificar Tempo da Rota do primeiro ao i-ésimo item
11: proximoltem = ObterItemMaisPertoDaLista(pontolnicial, L)
12: se proximoltem existe entao pontolnicial = proximoltem

13: se T,, +T,; <= T, entao

14: T, =T, + 1, > Tp,; € o tempo necesséario para ver proximoltem
15: proximoltem.foiVisitado = true

16: proximoltem.ordemRecomendada = j

17: senao tempo suficiente = false

18: break for

19: fim se

20: fim se

21: fim para

22: para cada L; € L faga

23: L;.foiVisitado = False

24: se (tempo foi suficiente = false) entao L;.ordemRecomendada = 0
25: fim se

26: fim para

27: Remove o ultimo item de L e subtrai de Tj.,s 0 tempo de visita dele
28: Tn — Litens

29: fim para

30: retorna L

31: fim fungao=0

de deslocamento T,;, do inicio da rota até o item rotedvel em L mais proximo, é calculado
através da funcao ObterltemMaisPertoDalLista. Se T, + T,; <= T}y, guarda-se a informagao
de que esse item podera ser o primeiro da rota recomandada. A seguir verifica-se o tempo de
deslocamento entre este item e o item roteavel em L que esteja mais perto dele e que ainda
nao tenha sido "visitado" pela fungao. Repete-se esse processo até que T, + T}, ultrapasse o
tempo disponivel ou até que todos os itens roteaveis em L tenham sido visitados.

Se o tempo disponivel nao tiver sido ultrapassado depois de visitar todos os itens roteaveis
em L, estd definida a rota recomendada e sua ordem. Caso tenha ultrapassado, remove-se
o tltimo elemento de L (o menos recomendado), iguala novamente T}, a Tje,s subtraido do
tempo de visita do elemento que acabou de ser removido e repete-se a tentativa de montar

uma rota dentro do tempo disponivel.
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Algoritmo 3 Fungoes auxiliares de obtencao da rota recomendada

1: fungdo CONFIGURAGOESINICIAIS(E, posi¢ao do usuario)

2 se posicao do usuario esta dentro do local de aplicacao entao

3 inicio da rota = ponto mais proxima da posicao do usuério

4: senao inicio da rota = entrada mais proxima da posi¢ao do usuério

5 fim se

6 adicione todos os itens manualmente adicionados pelo usuario a L

7 T, =S (t; +0,4) © I, ¢ o conjunto de itens roteéveis manualmente adicionados
pelo usuério e t; é o tempo necessario para visitar o item i.

8: retorna (L, 7,,, inicio da rota)

9: fim funcgao

10: fungao ADICIONARITENSPRIORITARIOS(L, T}, E)

11: para i < (i € E, i nao é [visitado, fechado, removido, tem horério especifico|) até
T, +1T;, > T, faga

12: T,=1T,+T;

13: Adiciona 7 na lista L

14: fim para

15: fim funcgao
16: funcao ADICIONARITENSAGRUPADORES(L, T}, E)

17: para cada i, onde ¢ € F, i é um subitem faga

18: A = i.itemAgrupador

19: se a ¢ L entao Adiciona A em L na posigao anterior a i

20: senao

21: se L.posigao(A) > L.posigao(i) entao traz A para posi¢ao anterior a i
22: fim se

23: fim se

24: fim para
25: fim funcao

Esse algoritmo garante que uma rota com os elementos de conteido mais recomendados
para o usuario seja criada, considerando tanto o tempo de visita de cada elemento como o
deslocamento entre eles. Ela busca maximizar a quantidade de elementos que possam ser
visitados considerando um deslocamento eficiente entre eles.

A funcao ObterltemMaisPertoDalLista, que busca qual item roteavel de uma lista estéa
mais proximo de outro dado item, é implementada com um algoritmo guloso do Nearest
Neighbor Search. Ele utiliza o grafo do parque e uma implementacao do classico algoritmo
de Djikstra (definigdo no Apéndice A.3). Sempre que um item é visitado pelo algoritmo,
verifica-se se ele estd dentro da lista de itens recomendados e ainda nao foi visitado pelo

usuério. O primeiro item visitado que satisfaz essas caracteristicas é retornado.

4.5 Detalhes do Aplicativo

Esta secao apresenta o aplicativo desenvolvido para suportar o sistema de recomendacao

e as interagoes com o usuario. As funcionalidades serao apresentadas seguindo o fluxo natural
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de uso. O aplicativo esta disponivel para download no site do Google Play'? e o codigo do

aplicativo esta disponivel em repositério publico'? licenciado pela MIT License'*.

'] " @ 11:38 [ YaAn3oQ & Q"4 @11:39
< Preferéncias < Preferéncias Guia CienTec
Sua Idade 4 o
99 VOLTAR ®
Tempo Disponivel para a Visita* Informe seu interesse pelos assuntos abordados
nas 7 frases abaixo, colocando bastante estrelas
1 :00 para o tema que vocé gosta muito e poucas para
. * o tema que gosta menos.*
Vocé ja visitou o parque . (
CienTec antes?* Sim . 0 que é eletricidade e como ela funciona
Eu declaro que li e aceito os termos de uso S o7 S S S S
e politica de privacidade deste aplicativo.* [ V\f V\f l/\f L/\f
\ A proxima atragdo da sua visita é:
CONTINUAR A agua é composta de dois atomos de A

hidrogénio e um de oxigénio

N N N N W

0 diametro do Sol é mais de 100 vezes maior Alossauro
que o da terra . 8.8 .8 ¢
OK
N7 N7 N N7 N7 -

CONFIRMAR
Clique aqui para ver proximas atragdes

(a) Informagoes de contexto  (b) Questiondrio de preferén- (c) Apresenta¢ao do prézimo
do usudrio cias item da rota

Figura 4.4: Telas do aplicativo para entrada de informagdes do usudrio e proximo item da rota

4.5.1 Fluxo de Uso

A primeira tela apresentada ao usuario é a de inclusao das informacoes de contexto
(figura 4.4a): idade e tempo de visita, além da informagcao se o usuario ja conhece o parque
e os links para os termos de uso e politica de privacidade e op¢ao para aceita-los. Ao clicar
em continuar, ¢ mostrado o questionario de preferéncias pessoais (figura 4.4b). Com excecao
da idade, todas as outras informagoes sao de preenchimento obrigatorio para continuar.

Apos o usuario preencher as informagoes obrigatérias e clicar em confirmar, o sistema
de recomendacao utiliza as informacoes para seu primeiro treinamento e geracao da rota
recomendada. A proxima tela apresentada ao usuério apresenta informacoes do primeiro
item da rota (figura 4.4c). Ao clicar em "OK", o aplicativo enquadra a posi¢ado do usuério
e o item de destino na tela, onde é também apresentado o trajeto recomendado do usuério
até o item com uma linha azul sobre o mapa do parque. No mapa a posicao do usuario é
representada por um circulo azul e o destino com um marcador vermelho. Caso algum item
ja tenha sido visitado, ele aparecera no mapa como um marcador verde.

O aplicativo apresentava inicialmente o mapa com visao de satélite disponivel na API do

2https:/ /play.google.com /store/apps/details?id=flaskoski.rs.smartmuseum
B3https://github.com /flaskoski/SmartMuseum
4Tipo de licenca para softwares open source. Mais detalhes em: https://opensource.org/licenses/MIT
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Figura 4.5: Mapa do parque construido para o aplicativo

Google Maps e foi utilizado dessa forma na conduc¢ao da maior parte da primeira avaliagao
on-line desta pesquisa (5.4). A partir da versdo 1.1 do sistema, um novo mapa (figura 4.5)
desenvolvido para o aplicativo foi implantado e utilizado no parque a partir de 19 de outubro
de 2019.

Quando o usuério chegar a menos de 15 metros do destino em vermelho, uma janela com
o aviso de chegada é apresentado. Ao clicar nessa janela, o aplicativo é direcionado para
a tela de detalhes do item (figura 4.6a). Nela o usuério pode consultar a foto e descri¢ao
do item, além de avalid-lo, de 1 a 5 estrelas. Se o usuario entrou nessa tela apods ter se
aproximado do item (15 metros), um botao de continuar rota serd mostrado nessa tela. Ele
sO ficara habilitado apds o usuério avaliar o item atual. Caso ele queira voltar para a tela do
mapa, ele pode apertar no botao de voltar. Nesse caso uma mensagem aparecera ao usuario
perguntando se ele ja visitou o item. Se selecionar que sim, um aviso para avaliar o item
aparecerd, caso contrario ele voltara para a tela do mapa.

No caso do item ser do tipo item agrupador, a tela de detalhes mostrard também os
subitens que ele contém separados em duas listas: os recomendados para o usuario em sua
rota e tempo disponivel, e os demais itens disponiveis no local, como mostra a figura 4.6b.

Apobs avaliar um item na tela de detalhes, ao voltar para a tela principal o sistema de
recomendacao ira realizar um novo treinamento, ja utilizando a nova transacao. Nesse caso é
possivel que a rota recomendada seja modificada, considerando o tempo ja gasto pelo usuario
até aquele momento e sua atual localizagao geografica.

Ao terminar de visitar o ultimo item recomendado, ou ao acabar o tempo de visita
informado no inicio, o aplicativo ird avisar o usuario que o tempo pretendido ja passou e
o conduzird para a tela de avaliagdo de satisfacdo com a visita (4.6¢). Apos responder o

questionério, o usuario sera questionado se quer continuar a usar o aplicativo. Se ele clicar



58 A APLICACAO: GUIA CIENTEC
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(] Y @1
Questionario

Avaliagao de Satisfacao

Por favor, avalie sua experiéncia no Parque
CienTec respondendo as perguntas abaixo:

Qual seu nivel de satisfagdo com a visita?
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do parque?

W O N W W

Qual seu nivel de satisfagdo com as atragdes
escolhidas para vocé?

WO N W W

Qual seu nivel de satisfagdo com o caminho
recomendado para vocé chegar até as
atmmZoan

CONFIRMAR

WO N W W
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(b) Detalhes

agrupador

do item (c) Awvaliagao de satisfa-
cao

Figura 4.6: Telas de detalhes dos elementos de contetido e avaliagdo de satisfacio com a visita

em nao, suas informagoes de uso no aplicativo sao removidas e o aplicativo retorna para a

tela de informagdes de contexto para um novo usuério/visita.

4.5.2 Funcgoes Adicionais

A qualquer momento durante a visita e utilizacao do aplicativo o usuario pode consultar
sua rota recomendada e todos os itens disponiveis no local pelo menu (figura 4.7a) que
aparece ao clicar, ou puxar, a barra inferior na tela do mapa. No menu, os primeiros itens
estao em azul. Eles sao os que constam na rota de visitagao formada na ordem 14 apresentada.
Por essa tela o usuario pode também escolher adicionar um novo item (roteavel), que nao
havia sido recomendado para ele, a rota. Ele faz isso clicando no simbolo de + no canto dos
itens em branco (fora da rota). Ao fazer isso, o sistema de recomendagao entrara em agao
para definir a melhor posi¢gao na rota recomendada para adicionar esse novo item. A partir
disso, ao retreinar o SR, esse item adicionado sera adicionado a rota independentemente da
sua nota de recomendacao (linhas 6 e 7 do algoritmo 3).

O usuério também pode remover um item clicando no X no canto dos itens em azul na
lista. Ao fazer isso, o SR ira verificar se, com o tempo disponivel pela exclusao do item, é
possivel adicionar um novo item aos recomendados.

Por fim, h4 um menu superior, conforme figura 4.7b, que permite ao usuario voltar para a
tela de informacoes iniciais, ir para o questionario de satisfacao, recomecar visita, recomecar
com outro perfil e dizer que ja chegou no proximo item da rota. Ao clicar em recomegar visita,
o sistema ira zerar o tempo gasto até entao e ird considerar novamente o tempo disponivel
informado na tela de informagoes de contexto (4.4a) para remontar a rota recomendada.

No caso dele clicar em comecar com um novo perfil, todas as informacoes do usuério no
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Figura 4.7: Telas com lista de itens disponiveis e menu de opgoes
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aplicativo serao removidas e o aplicativo voltard a primeira tela de informacoes. Se ele clicar

em "Ja cheguei!", resultara no mesmo efeito que acontece quando ele fica a menos de 15

metros do item, de aparecer a janela com os detalhes do item.
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Capitulo 5
Coleta e Analise dos Resultados

Neste capitulo serd apresentado como foi feita a coleta de dados da aplicagdo do sistema
no Parque CienTec e uma andlise desses dados para entender o desempenho do sistema em
termos de acurdcia da recomendacao e satisfagcao do usudrio. O capitulo € composto por
sete secoes: apresentacao de dados coletados com estatisticas gerais na primeira se¢ao, a
metodologia utilizada para a coleta de dados e avaliacao dos sistemas de recomendacao, na
Secao 5.2, as quatro fases que compuseram a avaliacdo nas se¢oes sequintes, terminando
com uma discussao sobre os riscos a validade das avaliagoes na Segdo 5.7. As quatro fases

da avaliagao sao:
1. Formacao da base inicial de recomendacoes;
2. Avaliacao on-line com sistema de recomendacao inicial;

3. Avaliacao off-line comparativa de acuracia entre doze implementacoes de SR com os

dados obtidos na fase anterior;

4. Avaliagdo on-line com o SR com melhor desempenho na avaliacao off-line e posterior

comparagao com desempenho obtido pelo SR na fase 1.

5.1 Informacoes Gerais da Coleta dos Dados

Os dados foram coletados entre 10 de agosto e 10 de novembro de 2019 com visitantes
e monitores do Parque CienTec. Ao todo 76 usuarios participaram da pesquisa, sendo 14
monitores e 62 visitantes. Somando as avaliagoes feitas por todos os participantes, chegou-
se a um total de 1472 avaliagoes, sendo 607 referentes aos atributos da modelagem contextual
(preferéncias iniciais e idade) e 865 dos elementos de contetido disponiveis no local. A Tabela
5.1 mostra a proporcao de participantes por faixa etaria e se haviam visitado o parque
anteriormente.

Como o aplicativo com o SR estava publicamente disponivel na plataforma do Google

Play, houve alguns casos de downloads de pessoas que nao efetivamente fizeram a visita ao
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Ja conhecem o Parque
Faixa Etaria Sim Nao
Até 18 anos 5 3
19 a 25 anos 10 8
26 a 40 anos 10 23
40 anos ou mais 5 11
Nao informado 0 1
Total 30 46

Tabela 5.1: Distribuicao dos usudrios considerados na pesquisa por faixa etdria e se jd haviam
visitado o parque.

Parque CienTec. Esses casos nao estao considerados entre os 76 participantes. Para filtra-los,
utilizou-se a localizacao de GPS salva para cada avaliagao. Foram considerados os usuarios
que fizeram avaliacoes dentro do perimetro do parque.

Os monitores que participaram da pesquisa nao efetivamente fizeram a visita ao parque.
Eles apenas contribuiram com suas avaliagoes em relagao a maioria dos elementos do parque
para formar uma base de dados inicial de modo que as fases 2 e 4 de coleta de dados, com
visitantes reais, se tornasse viavel. Por essa razao os monitores nao serao considerados nos
resultados das analise feitas nas fases 2 a 4.

Considerando somente os usuarios do sistema que sao visitantes, o tempo médio de visita
pretendido inicialmente (informado pelo usuario no aplicativo ao iniciar a visita) foi de 123
minutos. Para avaliar se o tempo de visita pretendido é proximo ao tempo efetivamente
utilizado, calculou-se a diferenca entre a primeira e a ultima avaliacao feita pelo usuario,
considerando as preferéncias iniciais, avaliagoes dos elementos e questionério de satisfagao.
Foram desconsiderados os casos de usuarios que adicionaram uma nova transagao ao sistema
mais de quatro horas apds a tultima avaliacao, pois caracterizou-se que ele ja concluiu a
visita, mas acessou o sistema posteriormente. Também foram desconsiderados os usuarios
que levaram menos de 15 minutos entre a primeira e a tltima avaliagao no aplicativo. Com
esse critérios, os dados de tempo de 32 usuérios foram considerados e a média e mediana
de tempo pretendidos de visita encontrados foram de 98 e 90 minutos, respectivamente. A
média e mediana reais encontradas foram de 83 e 76 minutos, respectivamente, valores 15,9%
e 15,5% inferiores ao pretendido.

Em relagao as avaliagoes de elementos realizadas pelos visitantes, a média geral foi de
4,27, em uma escala de 1 a 5 estrelas. Em média 6,5 avaliacoes foram feitas pelos usué-
rios durante suas visitas. O grafico 5.1 mostra a distribui¢cao de usuéarios pela quantidade
de avaliacoes feitas, sem considerar as preferéncias do questionario inicial e avaliacao de

satisfacao.
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Figura 5.1: Grdfico com a distribuicao de usudrios pelo total de avaliagioes de elementos de contetido
feitas.

5.2 Metodologia Utilizada

5.2.1 Metodologia da Coleta de Dados

A coleta foi feita pelo aplicativo Guia CienTec instalado nos aparelhos pessoais dos
visitantes. Eles eram convidados a experimentar o aplicativo logo ao entrar no parque. Porém
nem todos acabaram o utilizando, por razoes como incompatibilidade do sistema operacional
(ou de sua versao) com o aplicativo, auséncia de aparelho movel, tempo disponivel de visita
muito curto ou mesmo porque simplesmente nao tinham planos de visitar as atracoes do
parque, ja que haviam grupos que iam até 14 por outros motivos. Havia também os casos
que o visitante ja sabia de antemao a atragao que queria visitar e negou o uso do aplicativo.

Ao convidar os visitantes a testar o aplicativo era-lhes informado que ele serviria para
ajuda-los a conhecer o parque, contendo mais informagoes de suas atragoes, além de recomen-
dar itens de forma personalizada e mostrar o caminho até eles. Dependendo da dificuldade
que o visitante demonstrava em usar o aplicativo, era também dada uma breve explicagao
de como utilizé-lo.

Durante a visita, os monitores se mantinham a vista dos visitantes, apenas os observando.
Caso o usuério apresentasse grandes dificuldades em seguir o caminho orientado pelo apli-
cativo, os monitores intervinham pontualmente ou os acompanhavam até o préoximo destino

recomendado.

5.2.2 Metodologia da Avaliacao do SR

Para avaliar a acuracia do sistema de recomendacao utilizamos as métricas RMSE e
MAE mensuradas do SR e comparamos as de um SR hipotético que fornece valores inteiros
aleatorios de recomendacao entre 1 e 5, chamado de sistema aleatoério. Como explicado na
Secao 2.7.2, tanto MAE como RMSE sao amplamente utilizadas para verificar a acurécia de
um SR e também podem ser aplicadas neste trabalho, pois a nota de recomendacao produzida

pelo sistema é um valor numérico continuo e ha disponibilidade do feedback do usuario com
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sua propria avaliacao. As andlises foram feitas comparando com um sistema aleatorio em
vez de resultados de outras pesquisas, pois resultados em outros contextos podem nao ser
comparaveis com os desta pesquisa, dadas as diferencas no contexto de aplicagao, no objetivo
do SR ou nas métricas obtidas.

Como 5 é a maior nota possivel para ser fornecida pelo usuario, nos casos que o sistema
calculou uma nota superior a 5, a nota era convertida para 5. O mesmo se aplicou ao extremo
inferior, onde notas menores que 1 eram convertidas para 1 para fins de calculo do MAE e
RMSE.

Além da nota de recomendacao, uma rota recomendada é produzida, pelo SR do aplica-
tivo, com os itens roteaveis mais recomendados, considerando o tempo disponivel de visita.
Isso gera uma classificagao binéaria do recomendador: Esta ou nao esta na rota. Entretanto,
mesmo com essa classificagao, nao ha como validar se um item que foi considerado dentro da
rota teve uma classificagao correta ou nao. Isto porque nao ha uma resposta clara de qual a
classificacao correta, visto que a adi¢ao ou nao de um item a rota esta condicionado a outros
fatores além da recomendacao, como o tempo que o usuario tem disponivel e a disposi¢ao
dos itens no local. Portanto o céalculo de falso/verdadeiro positivo é impossibilitada, assim

como a geragao de uma curva ROC do SR.

5.3 Fase 1: Formacao da Base Inicial de Recomendacoes

Esta etapa foi planejada para superar o cold start e prover recomendagoes relevantes aos
primeiros usuérios do aplicativo. Ao todo 14 monitores e funcionarios do Parque CienTec
forneceram suas avaliacoes e preferéncias, totalizando 704 entradas. Dessas, 592 sao avalia-
¢oes de elementos de contetido e 112 provém das sete avaliagoes de preferéncias mais a idade
convertida em nota de 1 a 5. A média de idade desses participantes foi de 28 anos.

Para realizar a coleta das informacoes dos monitores foi utilizado o préprio aplicativo
Guia CienTec. Aqueles que nao possuiam aparelhos compativeis com o aplicativo utilizaram
um celular a parte. A Tabela 5.2 mostra algumas informagoes consolidadas das avaliagoes

fornecidas pelos monitores, sem considerar as 14 transagoes relacionadas a idade do usuario.

Meétrica Itens | Preferéncias | Total
Numero de avaliagoes 592 98 690
Nota média das avaliagoes 3,93 4,14 3,96
Quantidade média de avaliagoes 42,2 7 49,2

Tabela 5.2: FEstatisticas de avaliacoes dos monitores e funciondrios participantes.

Desde o comeco foi deixado claro para os monitores que as notas de avaliacao e prefe-
réncias iniciais deveriam ser respondidas, respectivamente, baseadas no nivel de satisfacao e
interesse deles com os itens. Os monitores inicialmente preencheram sua idade e preferéncias
na tela inicial, deixando a pergunta relacionada ao tempo de visita com um valor aleatoério,

dado que eles nao fariam a visita proposta, mas apenas avaliariam os itens. Em seguida
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Meétrica Itens | Preferéncias | Total
Namero de avaliagoes 113 217 330
Nota média das avaliagoes (1 a b) 4.3 42 4,2
Quantidade média de avaliagoes 3,6 7 10,6

Tabela 5.3: Estatisticas de avaliacao dos visitantes da primeira fase.

foram requisitados a entrar na pagina de detalhes de cada um dos elementos de contetido
que ja conheciam para fornecer suas avaliacoes. Alguns monitores avaliaram também itens
que nao conheciam, apos terem a experiéncia de visitagao com o uso do aplicativo.
Durante esta etapa, feedbacks relacionados ao mapa do parque, descri¢ao, localizacao e
fotos dos itens, experiéncia de uso e forma de recomendar rota ao visitante foram coletados

e utilizados na evolucao do aplicativo.

5.4 Fase 2: Primeira Avaliacao On-line

Esta fase teve o objetivo de aplicar o sistema de recomendacao em um ambiente real
para coleta e andlise de desempenho do SR e comparacao com outras implementagoes do
sistema, feitas na terceira fase. Além disso, esta fase também foi importante para obter
feedbacks dos visitantes reais, colaborando para que as funcionalidades essenciais para um
bom aproveitamento do uso do aplicativo fossem desenvolvidas.

Seguindo a metodologia descrita na Secao 5.2.1, nesta etapa todos os 31 usuarios que
utilizaram o aplicativo, a partir do momento de conclusao da etapa anterior até o dia 19
de outubro de 2019, foram considerados. O aplicativo ficou disponivel para uso no Parque
CienTec somente aos sdbados desse periodo. A Tabela 5.3 resume as informacoes gerais de
avaliagoes feitas pelos usuarios, sem considerar as 31 transacoes relacionadas a idade do

usuario.

5.4.1 Acuréacia

Em relacao a acuracia dos resultados, o sistema de recomendagao implementado no apli-
cativo, utilizando o método hibrido apresentado no Capitulo 4 baseado no CF baseado em
usuario com método de comparacao PCC e kNN com k = 4, demonstrou claramente pos-
suir um melhor desempenho que o sistema aleatorio em ambas as métricas MAE e RMSE.
O MAE obtido para o SR do aplicativo foi de 0,799 contra um MAE de 1,761 do sistema
aleatorio. Em relagao ao RMSE, o valor obtido pelo SR proposto foi de 1,132 e 2,143 para o
sistema aleatorio. As figuras 5.2a e 5.2b comparam, respectivamente, o MAE e RMSE, dos
dois sistemas, por grupo de 10 avalia¢oes, seguindo a ordem cronologica de obtencao dessas
avaliacoes. O melhor desempenho do SR implementado no aplicativo se mantém na maioria
dos casos. Era também esperada uma melhora na acuracia a medida que a base histérica de

avaliacoes aumentasse, mas isso nao foi percebido pelas métricas considerando essa visao.
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Figura 5.2: Valores de MAE e RMSE do SR do aplicativo e aleatdrio para grupos de 10 avaliagdes,
ordenados por data

Como a visao das figuras 5.2 mostra as avaliagoes ordenadas unicamente por data, ava-
liacoes mais novas, mesmo tendo uma base histérica maior, poderiam nao obter um desem-
penho melhor que as anteriores. Isso é plausivel nos casos de avaliagoes feitas por novos
usuarios e/ou para itens novos ou que tenham poucas avaliagoes na base. Por isso também
foi analisado o desempenho do SR em relagao a quantidade de avaliac¢oes jé feitas por cada
usuario.

Os graficos das figuras 5.3 buscam validar isso: Se para os usuarios que o sistema possui
mais informagoes, ou seja, detém um maior nimero de avaliagoes em sua base, ele produz
resultados com maior acurécia. Para isso, agrupou-se as avaliagoes pela ordem que elas foram
feitas pelos usudrios para comparar se 0o MAE e RMSE (linha azul do grafico) das primeiras

avaliagoes foi menor que o das avaliagdes posteriores. Os graficos também apresentam a
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Figura 5.3: Grdfico do MAE e RMSE por grupo de avaliagoes feitas na mesma posi¢cao cronoldgica
pelos usudrios. As colunas representam o nimero de avaliagoes consideradas naquela posicao.

quantidade de avaliagoes consideradas em cada posicao através das barras em cinza. Valores
de MAE e RMSE para posi¢oes com menos de 5 avaliagdes foram omitidos, por terem,
estatisticamente, baixa representatividade.

Na figura 5.3a o MAE do SR da aplicacao se situa entre 0,5 e 1 na maior parcela das
avaliagoes enquanto que o MAE do sistema aleatorio, como era de se esperar, oscila ao redor
de sua média de 1,76. Percebe-se também uma leve tendéncia de melhora na métrica do SR
da aplicacao até a nona ou mesmo até a décima terceira avaliagao. Contudo, essa tendéncia
pode ser considerada muito pequena para caracterizar uma real evolugao na recomendagao.
Assim, para confirmar essa tendéncia, a analise foi revista apos a coleta de dados da segunda
avaliacao on-line, conforme mostram os resultados da quarta fase, na Segao 5.6. O grafico
do RMSE (5.3b) se comporta de forma semelhante, embora a tendéncia de queda nao seja
percebida na evolugao das primeiras posicoes.

Em relagao a quantidade de avaliacoes, da décima posi¢ao em diante, menos de cinco
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avaliacoes foram consideradas, o que diminui a precisao da medida. Por esse motivo também
que o MAE e RMSE da aplicagao se tornam altamente instaveis da décima quarta posigao
em diante, ja que apenas um visitante considerado forneceu mais de 13 avaliacoes. Ja a média

de tempo disponivel para visita, informada pelos visitantes, foi de 1 hora e 37 minutos.

5.4.2 Satisfacao do Usuéario

Ao passar o tempo definido pelo usuario no inicio da visita, era requisitada sua avaliacao
de satisfacao com relacao a quatro caracteristicas: a visita como um todo, as recomendagoes
feitas pelo aplicativo, a rota estabelecida e o aplicativo em si. O grafico da figura 5.4 apresenta
a média de satisfacao com cada um desses itens.

No geral as avaliagoes tiveram notas altas, inclusive quando comparadas a outros tra-
balhos relacionados. O item de menor nota entre eles foi sobre a experiéncia geral com o
aplicativo, com média igual a 4,0. De qualquer forma, sao citadas abaixo algumas dificul-
dades que foram identificadas no transcorrer da pesquisa e que trazem oportunidades para

uma avaliagao ainda mais alta pelos usuérios:

e Fluxo de uso do aplicativo: Foram identificadas dificuldades dos usuéario em dar
continuidade a rota recomendada apos ter j& visitado algum item. Uma situacao tipica
¢ quando o usuario desvia da rota recomendada para conhecer alguma atracao que lhe
chamou a atencao e quer ver mais informacoes dela. Outro caso é quando o visitante
conhece algumas atragoes pelo monitor que estava guiando outro grupo e depois quer

retomar a visitacao pelo aplicativo.

e Imprecisao na localizagao do usuéario: O posicionamento nao possui uma precisao
muito boa pois o local tem um sinal baixo de redes moéveis e a Wi-Fi do parque cobre
apenas uma pequena area do todo. Como o ideal para navegar no parque é manter o
zoom do mapa no nivel maximo, pequenas imprecisoes impactam a experiéncia de uso.
Essa dificuldade era maior antes da implantacao do novo mapa. Além disso, a métrica
da posicao do usuario nao apresenta o sentido para o qual o usuério esta apontando,

dificultando a navegacao.

e Dificuldade em entender a orientacao do mapa do parque: Por exemplo, para
identificar para que lado o usuario estava voltado, alguns usuarios andavam alguns
passos para algum lado para ver como o icone da posicao do usuario se movia no

mapa.

e Locais recomendados para o usuario: Em alguns momentos estavam equivoca-
damente fechados, isto é, um local poderia estar fechado, embora estivesse em um

momento do dia que deveria estar disponivel.

e Personalizacao da ordem dos itens na rota: Embora o aplicativo possibilite adici-

onar novos itens a rota, ele nao permite reorganiza-los na ordem que o usuéario preferir.
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Figura 5.4: Satisfacdo do usudrio com as diferentes caracteristicas do sistema.

e Tempo necessario para iniciar: Como o aplicativo pede um conjunto de informa-
¢oes iniciais, ele pode desagradar alguns usuérios, como aqueles que nao tem muita
familiaridade com o manuseio de aplicativos de celular ou estao com pressa para iniciar

a visita.

e Obrigatoriedade da avaliagao das atragoes: Para dar continuidade a rota reco-
mendada o aplicativo pede a avaliagao do ultimo item visitado, o que pode desagradar
alguns usuérios. Houve também situagoes de usuarios que confundiram o botao de con-
tinuar rota com o de voltar para o mapa. Nesse caso é pedido sua avaliagao, embora

ele nao tenha visitado o item ainda, gerando duvida e insatisfacao.

Embora esses itens possam explicar o impacto na satisfacao com o aplicativo, eles podem
também ser facilmente considerados pelos usuérios nas demais caracteristicas avaliadas. A
Secao 5.6 mostra como essa nota aparentemente inferior do aplicativo nao se concretiza
na segunda avaliacao on-line do sistema. Na realidade tanto a satisfacao com o aplicativo
quanto a no geral apresentam uma imprecisao alta nos resultados, com desvios padrao de

1,25 e 1,35, respectivamente.

5.4.3 Analise de Desempenho e Escalabilidade

Como abordado na Se¢ao 2.8, o desempenho de um SR, & medida que aumentam o niimero
de usuérios, itens ou transacoes, pode ser um fator determinante de sua viabilidade. Por
isso, o sistema utilizado nessa fase de analise foi testado e teve seu tempo de processamento
verificado para trés situagoes, como sera mostrado nesta secao.

Todos as medigoes aqui apresentadas foram feitas no mesmo aplicativo utilizado no par-
que, adaptado para guardar os tempos de processamento requeridos para as analises ja men-
cionadas. Os tempos de processamento foram obtidos com testes feitos com um aparelho
Samsung S7 SM-G930F.
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Figura 5.5: Evolugdao no tempo de processamento com o aumento das avaliagoes

Aumento no niimero de avaliagoes

Quanto mais usuarios utilizarem o aplicativo, mais avaliagoes serao mantidas no banco
de dados. Conforme solugao do SR apresentado no Capitulo 4, o nimero de avaliagoes deve
afetar o tempo de treino do método CF implementado e isso é confirmado nos testes de
desempenho. O gréfico da figura 5.5 mostra como o tempo de execugao aumenta a medida
em que novos usuarios e avaliagoes sao adicionados & base de treino. Cada ponto do grafico
representa a mediana do tempo de processamento de cinco treinamentos realizados com a
quantidade de avalia¢oes informadas no grafico e nimero fixo de itens (92) igual a quantidade
disponivel na aplicacao do Parque CienTec. O algoritmo para o teste primeiro criou a base
com as novas avaliagoes. Em seguida, para cada conjunto de cinco testes, o algoritmo utilizou
uma subdivisao da base completa contendo o namero de avaliagoes apresentadas no eixo x
do gréafico.

A linha em azul claro representa o tempo da primeira etapa da geragao da rota recomen-
dada (como apresentado em 4.4.2, o treino do método CF baseado em usuario com k = 4
e uso do PCC, e a linha escura representa o tempo total da geracao da rota, com as duas
etapas do SR, que inclui o calculo do maximo de itens a visitar dado o tempo disponivel
e menor caminho entre os itens. Como o grafico mostra, com o aumento da quantidade de
usuérios/avaliagoes, apenas a primeira etapa do SR é afetada, pois a diferenca entre as duas
linhas se mantém constante, indicando estabilidade no tempo da segunda etapa.

Se considerar que o tempo maximo aceitavel é de 1,5 segundos, mesmo com mais de 5000
avaliacoes sendo consideradas o tempo de treino se mantém abaixo desse limite. Como o SR
do aplicativo limita a utilizar as avaliacoes de no maximo 250 usuérios e considerando 20
avaliagbes em média por usuério (a média encontrada no cenario real foi de 6,5 + 8 = 14,5
transagoes), o tempo de processamento tende a sempre ficar dentro do aceitével para esta

aplicagao.

Aumento no nimero de itens roteaveis

O grafico da figura 5.6a mostra como, nesse caso, o efeito no tempo de processamento

é 0 oposto ao visto no caso anterior. Isto é, o tempo de treino do método CF se mantém
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Figura 5.6: Fvolucdo no tempo de processamento para gerar a rota recomendada com o aumento
da quantidade de itens e subitens

constante ao passo que o tempo total de geracao das recomendacoes cresce rapidamente.

Cada ponto do grafico foi obtido também com o uso da mediana de cinco treinamentos de
uma simulagao de visita de duas horas. O primeiro ponto do grafico utilizou a base original,
com 92 itens ao todo, dos quais 32 sao roteaveis e 60 sao subitens, além dos 37 pontos, e as
1065 transagoes provenientes da modelagem contextual e avaliagoes de itens pelos usuarios.
A cada conjunto de cinco treinamentos, 40 novos itens eram adicionados, todos com uma
avaliacao de cada.

A primeira etapa do SR, que faz uma matriz de semelhanca entre usuérios e calcula
notas de recomendagao baseando-se em avaliagoes feitas, demonstra nao ter sido afetada pela
inclusao dos novos itens, apenas com um leve aumento provavelmente devido as 560 novas
avaliacoes que também foram adicionadas & base, seguindo o comportamento identificado
no teste de aumento de avaliacoes.

A segunda etapa da recomendacao tem forte impacto no custo de processamento com a
inclusao de novos itens roteaveis porque eles influenciam, tanto no célculo do menor caminho
do algoritmo greedy nearest neighbors search, quanto na otimizacao da relacao quantidade
de itens pelo tempo de visita. Essa otimizacao é feita de forma iterativa sobre a lista de itens
recomendados como explicado no algoritmo 2.

Considerando novamente 1,5 segundos como o limite de tempo aceitavel, a aplicacao nao
deveria conter um niimero de itens roteaveis maior que 400. Esse niimero é bastante adequado
para as aplicagoes em geral, lembrando que os subitens dentro de um item agrupador nao

sao considerados itens roteaveis. No caso do Parque CienTec, sao 32 itens roteaveis ao todo.

Aumento no nimero de subitens

Também foi verificado o impacto no tempo ao adicionar itens nao roteaveis, que sao os
subitens de um agrupador, ou seja, cada objeto pertencente a uma determinada exposigao.

Os resultados desse teste estao representado no grafico da figura 5.6b.



72 COLETA E ANALISE DOS RESULTADOS 5.0

Método CF k | Fun. Semelhanca | MAE | RMSE
Baseado em usuério | 5 | PCC 0.753 0.989
Baseado em usuério | 4 | Cosseno 0.763 0.991
Baseado em usuério | 5 | Cosseno 0.77 1.001
Baseado em usuario | 4 | PCC 0.773 1.003
Baseado em usuario | 3 | PCC 0.785 1.027
Baseado em item 5 | Cosseno 0.789 1.046
Baseado em item 4 | Cosseno 0.794 1.051
Baseado em usuério | 3 | Cosseno 0.796 1.038
Baseado em item 4 | PCC 0.806 1.061
Baseado em item 3 | PCC 0.806 1.07
Baseado em item 3 | Cosseno 0.806 1.078
Baseado em item 5| PCC 0.815 1.073

Tabela 5.4: Acurdcia das doze variagoes do SR no teste 10-fold cross validation.

Os testes foram feitos considerando inicialmente a mesma base inicial de elementos e
avaliagoes do teste de aumento itens roteaveis. Foram feitos quinze grupos de cinco treina-
mentos, cada um adicionando 40 novos subitens & base original, e a mediana de cada grupo
foi selecionada para compor o gréfico.

Verifica-se uma leve tendéncia de aumento no tempo de processamento da primeira fase
(em azul escuro) que é acompanhada pelo tempo total. Ou seja, a primeira etapa do SR tem
um pequeno impacto no processamento devido ao aumento no nimero de itens e avaliagoes,
que é compativel com o aumento visto nos outros dois testes a medida que aumentam o
numero de avaliagoes, neste caso, até 560 novas avaliagoes, no tltimo ponto. O impacto
na segunda etapa apresenta-se como nulo visto que a diferenca entre o tempo total e o da

primeira etapa segue constante.

5.5 Fase 3: Avaliacao Off-line com Mnltiplas Variagoes
do SR

Esta fase teve como objetivo utilizar a base de dados obtida nas fases anteriores para
comparar o desempenho de 12 variacoes de implementacao do sistema de recomendagao para
definir a implementacao a ser empregada na tltima fase da pesquisa. As variagoes testadas

se diferem entre si pelos seguintes atributos:

e Abordagem do método CF memory-based: baseado em item ou baseado em

usuario
e Parametro k: 3, 4 ou 5 "vizinhos"

e Funcao de semelhanca: coeficiente de Pearson ou semelhanca do cosseno
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Cada uma das doze variacoes, que é uma combinacao diferente desses trés atributos,
foram testadas e comparadas em relagao a acuracia, com as métricas MAE e RMSE;, e

tempo de treinamento.

5.5.1 Comparacao de Acuricia

Foram feitos dois testes comparativos desses sistemas. O primeiro consistiu em obter
a média de MAE e RMSE de cada um dos doze sistemas através da técnica 10-fold cross

validation. Foram realizados os seguintes passos:
1. Selecionar uma variacao do sistema de recomendacao.

2. Seguir a técnica de validagao cruzada, dividindo toda a base de transagoes em dez

partes iguais.

3. Treinar o sistema com 9 das partes e obter as métricas pela validagao do sistema com

a décima parte.

4. Realizar os passos 2 e 3 dez vezes, até que todas as partes tenham sido usadas como a

base de teste, e obter as médias das métricas pelos dez conjuntos encontrados.
5. Repetir o processo com outra variacao do sistema

Os valores encontrados de MAE e RMSE com esse procedimento, apresentados na Tabela
5.4, apontam que a variagao de melhor desempenho ¢é a baseado em usuério com k = 5 que
utiliza, como fungao de semelhanca, o coeficiente da correlacao de Pearson. Os resultados
também demonstram que as variagoes que aplicam CF baseado em usuario conseguem, em
geral, um melhor desempenho nessa aplicagao. Contudo, nao esta conclusivo qual o melhor
tipo em relacao a k e a funcao de semelhanca.

O segundo teste de acuracia foi feito simulando a evolucao do sistema seguindo a dinamica

de funcionamento no ambiente real. Os seguintes passos foram realizados nesse teste:

1. Para cada variacao do SR, executar as etapas seguintes.

2. Considerar a base de dados de treino, T, apenas com a transagao mais antiga da base
original e ordena-se a base original da mais antiga & mais nova, pela data/hora de

avaliacao.
3. Selecionar a avaliagdo A mais antiga da base original que ainda nao consta em T.

4. Se A é um atributo da modelagem contextual, repetir a etapa 3. Caso contrario, treinar

o SR com a base T.

5. Calcular a diferenca entre a nota de recomendacao que o sistema calculou para A e a

avaliagao real do usuario. Guardar o resultado.
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Figura 5.7: RMSE das 12 variagoes do SR com a base de 113 avaliagoes da fase 2.

6. Repetir as etapas 3 a 5 até que todas as avaliagoes da base original constem em T.

7. Calcular o MAE e RMSE com base nos valores encontrados.

O gréfico da figura 5.7 mostra como cada implementagao do SR se comporta com a
base de avaliagoes da fase 2. Percebe-se o comportamento similar e com menor acuracia de
todas as variagdes que utilizam o método baseado em item (quadrados, em tons de verde, no
grafico). Em relagao aos métodos baseados em usuério, os valores de RMSE demonstram uma
similaridade na acuracia entre as implementagoes com similaridade do cosseno (circulos, em
tons de laranja), que apresentam certa volatilidade, e entre as que utilizam o PCC (losangos,
em tons de azul), com comportamento mais estéavel.

A Tabela 5.5 contém os valores médios gerais de MAE e RMSE encontrados com esse
segundo teste. Ratificando o resultado encontrado no primeiro teste e na analise do grafico
5.7, a implementacao do SR utilizando o método CF baseado em usuario, com k& = 5 e fungao
de semelhanca PCC se mostrou superior em acuracia e foi implementado no aplicativo para

os testes da fase 4.

5.5.2 Comparacao do Tempo de Treinamento

A alteragao no tipo do método CF influencia apenas na execucao da primeira etapa
do SR, por esse motivo o teste de desempenho das variagoes do método foram realizados

considerando somente essa etapa. Esse teste foi realizado ao mesmo tempo que o segundo
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Método CF k | Fun. Semelhanca | MAE | RMSE
Baseado em usuério | 5 | PCC 0.611 0.802
Baseado em usuério | 4 | PCC 0.628 0.815
Baseado em usuério | 3 | PCC 0.634 0.824
Baseado em usuério | 3 | PCC 0.641 0.829
Baseado em usuério | 4 | Cosseno 0.655 0.843
Baseado em usuério | 5 | Cosseno 0.658 0.861
Baseado em item 3 | Cosseno 0.909 1.06
Baseado em item 4 | Cosseno 0.914 1.062
Baseado em item 5 | Cosseno 0.918 1.068
Baseado em item 5| PCC 0.926 1.074
Baseado em item 4 | PCC 0.927 1.073
Baseado em item 3| PCC 0.928 1.074

Tabela 5.5: Acurdcia das doze variacoes do SR no teste de simulacao de uso do sistema.

03

=
)
wn

o
(]

01

Tempo de Execugdo (seg.)
(]
=
w

—+— User-Based PCC k=3 —— User-Based PCC k=4 User-Based PCC k=5
—e— User-Based Cos k=3 ~—=—User-Based Cos k=4 —e—User-Based Cos k=5
Item-Based PCC k=3 —a—Item-Based PCC k=4 —=—Iltem-Based PCC k=5
ltem-Based Cos k=3 ltem-Based Cos k=4 —s— Iltem-Based Cos k=5

S-100 101-200 201-300 301-400 401-300 501-600 601-700 701-800 801-900 S01-1000 1001-1065

Quantidade de AvaliagBes

Figura 5.8: Média de tempo de execucao das 12 implementagdes do SR por grupos de 100 treina-
mentos, com acréscimo de avaliagoes

teste de acuracia, apresentado na Secao 5.5.1, através da captura dos tempos de inicio e
término da execugao do método de recomendagao para cada treinamento realizado. O grafico
da figura 5.8 apresenta os resultados encontrados.

Pelo grafico fica clara a equivaléncia na complexidade de execucao do SR entre todas as
12 variagoes. Isso implica que a escolha da implementagao do SR, dentre as 12 variagoes,
nao é relevante do ponto de vista de tempo de execucgao. Assim, manteve-se a escolha da
variacao que apresentou o melhor desempenho, em relagao a acurécia, para a aplicacao na

fase 4 da pesquisa.

5.6 Fase 4: Segunda Avaliagcao On-line

Esta ultima etapa da pesquisa teve o objetivo de confirmar o melhor desempenho da

implementagao do SR, definida na fase 3, e verificar, assim como feito na primeira avaliagao
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on-line na fase 2, se o SR demonstra uma evoluc¢ao, em termos de acuracia nas recomenda-
¢oes, com o aumento da base de transagoes. Essa avaliagao on-line foi realizada nos sabados
em que o Parque CienTec esteve em operacao normal do periodo de 26 de outubro a 9 de
novembro de 2019.

Um total de 31 usuarios utilizaram o sistema, gerando 407 avaliagbes. A média de idade
dos usuarios que forneceram essa informacao foi de 31 anos. A Tabela 5.6 apresenta infor-

magoes consolidadas das avaliacoes, sem considerar as 30 transacoes relacionadas a idade do

usuario.
Métrica Itens | Preferéncias | Total
Numero de avaliacoes 160 217 377
Nota média das avaliagoes 4.3 4.1 4,2
Quantidade média de avaliacoes 5,2 7 12,2
Tabela 5.6: FEstatisticas de avaliacoes dos participantes da sequnda avaliacdo on-line.
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Figura 5.9: Comparacdo das métricas MAE e RMSE entre o SR do aplicativo e o aleatdorio, e em
relacdo ao sistema aplicado na fase 2 da pesquisa
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O novo método CF implementado, baseado em usuério com k& = 5 e funcao de semelhanca
PCC, também foi avaliado em relagao as métricas MAE e RMSE. Os graficos das figuras
5.9a e 5.9c apresentam os resultados de acuréacia do sistema em comparacao com o sistema
aleatorio, onde cada ponto é a média da métrica para um grupo de 25 avaliacoes de itens feitos
pelos usuarios. Esses grupos foram formados pela divisao da lista de avaliagoes ordenada
cronologicamente. Por essa caracteristica, pode-se também verificar por este grafico se houve
uma melhora ao longo do tempo & medida que a base de avaliagoes aumentava. Essa melhora
nao pode ser confirmada por essa analise, que aparenta configurar uma estabilidade no erro
de recomendagao entre 0,5 e 1 para o MAE, e 0,7 e 1,3 para o RMSE.

Novamente o SR proposto possui uma acuracia muito superior ao aleatério, porém, o
objetivo nesse caso é verificar se ele supera o desempenho obtido pelo sistema que usava o
método original, na primeira avaliagao on-line (fase 2). Para confirmar isso, os valores obtidos
na segunda avaliacao on-line (fase 4) foram comparados aos obtidos na fase 2. Os graficos
das figuras 5.9b e 5.9d apresentam essa comparacao, para MAE e RMSE respectivamente.
Os resultados dos dois sistemas foram dispostos novamente em grupos de 25 avaliagoes,
em ordem cronologica. Como na fase 2, apenas 113 avaliagoes de itens haviam sido feitas,
contra 160 da fase 4, o novo sistema possui mais pontos no grafico. Os resultados da nova
implementagao mostrados nos graficos indicam, em geral, uma leve melhora em relagao a
anterior, em ambas as métricas, e a média geral de ambas as métricas apresentou uma
melhora consideravel, como sera explicado a seguir. Nota-se também que os graficos de
MAE e RMSE tem comportamentos muito semelhantes entre si, inclusive para as duas
versoes do sistema de recomendagao. Isso indica que nao ha um problema maior com notas
de recomendagao muito distantes das reais avaliagoes do usuario, o que geraria um RMSE
mais proximo do sistema aleatério do que o MAE.

Seguindo os indicadores anteriores, as médias gerais de MAE e RMSE na fase 4, que
foram 0,692 e 0,955, também foram melhores que as médias da fase 2, de 0,799 e 1,132,
respectivamente. A diferenca entre as médias das duas fases foi de 0.107 para o MAE,
melhora bem mais significativa que a verificada nos testes comparativos da fase 3 entre os
dois métodos, onde a diferenca foi de apenas 0,010 no primeiro teste e 0,017 no segundo. A
diferenca do RMSE entre os métodos das fases 2 e 4 foi de 0.177, também bem superior as
diferencas encontradas nos testes da fase 3, que foram de 0,002, no primeiro teste, e 0,013
no segundo.

Quando comparados a avaliagoes feitas de sistemas propostos em outras pesquisas, 0s
resultados deste sistema também se mostram positivos. Em [Su et al., 2019] o SR proposto,
do tipo hibrido baseado no sistema KB e informacoes de contexto e redes sociais, obteve
notas de MAE entre 0,6 e 0,9, e RMSE entre 0,6 e 1,6. Nessa pesquisa os autores também de-
senvolveram um aplicativo Android, o qual eles pediram para que um grupo de participantes
adicionasse, entre outras informacoes, suas notas de preferéncia para os itens recomenda-
dos. Embora essa pesquisa tenha utilizado as mesmas métricas de acurécia, os resultados

de desempenho nao devem ser diretamente comparados, devido a possiveis diferencas na
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metodologia de avaliacao e no contexto de aplicagao.

O sistema nesta fase também foi analisado do ponto de vista da posigao cronologica das
avaliagbes por usuario, para comparar a acuracia das recomendacoes feitas em momento de
poucas informagoes do usuario e quando ja se tem disponivel uma série de avaliagoes do
mesmo. A figura 5.10a mostra essa anélise comparando os valores de MAE com o sistema
aleatério, e, na figura 5.10b, entre as fases 2 e 4. Como na Secao 5.4, os valores de MAE

para posicoes com menos de 5 avaliacoes foram omitidos, por terem, estatisticamente, baixa

representatividade.
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Figura 5.10: Comparacao do MAE por grupo de avaliacdes feitas na mesma posicao cronoldgica
pelos usudrios, entre o sistema da aplicagdo e o aleatdrio, e com o da fase 2 da pesquisa.

Os resultados seguem um padrao muito parecido aos obtidos na fase 2, com valores
bem superiores ao aleatorio nas posicoes onde ha uma base minima de avaliagoes, como
das posigoes 1 ao 11, onde ha pelo menos 5 avaliagoes. Os valores apresentados nas tultimas
posicoes sao menos precisos e devem ter menor peso na analise.

Os gréfico apresentam novamente uma leve tendéncia de melhora na métrica, com varias
flutuacoes. Essas flutuagoes podem ter sido causadas por algumas influéncias fora do formato
padrao de utilizacao do aplicativo, explicadas na Secao 5.7.

A semelhanga da acuracia na posi¢ao 1 (primeira avaliacdo de item feita por todos os
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Figura 5.11: Satisfacio do usudrio com as diferentes caracteristicas do sistema na fase 2, 4 e no
geral.

usuarios) em relagao a todas as posi¢oes com pelo menos 5 avaliagoes, juntamente com a
superioridade em relagao ao sistema aleatorio indicam que as informacgoes de modelagem
contextual utilizadas pelo SR efetivamente reduzem, ou eliminam, o problema de cold start
para novos usuarios. Caso o problema persistisse, as primeiras posi¢oes deveriam se aproxi-
mar dos valores encontrados para o sistema aleatorio, pois nada se saberia do usuério para

embasar sua nota de recomendacao.

5.6.2 Satisfacao do Usuario

Novamente foram coletas informagoes de satisfacao do usuario com relacao ao aplicativo,
recomendacgoes, rota e satisfagao geral. Nesta fase 14 usuérios avaliaram sua satisfagao.
Somando aos usuérios da fase 2, foram 24 no total. A figura 5.11 mostra as médias obtidas
das avaliacoes desses usuarios, com a comparacao entre as avaliacoes da segunda e quarta
fase.

Os resultados mostram pouca variagao na satisfacao com relagao as recomendagoes e a
rota. Em relacao as recomendacoes, como a melhora apresentada no SR na fase 4 é relati-
vamente pequena, o impacto para o usuario pode nao ter sido percebido. As variagoes em
relacao ao aplicativo e a satisfacao geral foram maiores, variaram positivamente, alcangando
notas ainda melhores que na fase 2, com média 4,4 para o aplicativo e 4,7 na satisfagao
geral. Sem considerar a mudanca na implementacao do SR entre as duas avaliagoes on-line
realizadas, houve também a alteragao do mapa do parque disponivel no aplicativo, que antes
era uma visao de satélite do Google Maps e foi substituido pelo mapa do parque (figura 4.5)
criado para o aplicativo. Essa mudanga pode ter gerado impacto positivo na satisfagao com
o aplicativo.

De qualquer forma, considerando que os desvios padrao obtidos sao bem mais altos que
todas as variacoes de satisfacao verificadas entre as duas fases, nao hi confianca para se

afirmar que houve uma real mudanca na satisfacao do usuario entre as duas avaliagoes
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on-line realizadas.

5.7 Riscos a Validade dos Resultados

No decorrer do Capitulo 4 e 5 foram citados diversos desafios encontrados na aplicagao
e avaliacao do SR proposto. Varios deles poderiam impactar na obten¢ao dos dados e sua
confiabilidade. Nesta se¢ao discorremos sobre eles.

A frequente visita em grupos aos locais de aplicagao do SR deste trabalho poderia causar
ruidos na geracao dos dados, pois os critérios de avaliagao poderiam mudar ao longo da
visita por influéncias de membros diferentes do grupo. Contudo, notou-se que, em muitos
desses casos, uma pessoa se mantinha em posse do celular, guiando o grupo e realizando as
avaliacoes, fato que pode ter colaborado para uma maior assertividade nas avaliagoes.

O risco de fraudes, como ja descrito anteriormente, embora nao seja nulo, nao foi tratado
na solucao do SR por ser considerado de baixa probabilidade, dado o contexto de aplicagao.

A possibilidade de usuérios que nao visitaram o parque, ou atragoes especificas, e as
avaliou, também é um risco a anélise da pesquisa. Uma medida adotada sobre isso foi a de
filtrar os usuarios que nao fizeram avaliagoes dentro parque, como descrito na Segao 5.1.
Contudo, o segundo risco, do usuério ter ido ao local mas nao ter visitado alguns itens e
té-los avaliado mesmo assim, permanece.

Os usuarios também poderiam avaliar o item de forma aleatoéria para conseguir continuar
a rota recomendada, dada a restricao implementada no aplicativo de nao permitir, pelo fluxo
normal, avancar na rota sem a avaliagao do item corrente.

Outra influéncia no ruido dos resultados é a possibilidade de interagao entre os usuarios
e os funcionarios/monitores do parque. Uma possivel explicagao dos itens realizada por eles
a um usuério poderia acarretar uma mudanca na avaliagdo que o usudario faria sobre o item.
Durante varios dos dias de uso do aplicativo no parque, os usuarios estavam visitando o
local a0 mesmo tempo em que grupos escolares, ou de outros propositos, faziam visitas
monitoradas. Nessas condigoes, por exemplo, usuarios poderiam acabar ouvindo parte da
explicacao dos guias que outros que visitaram os mesmos itens nao puderam experimentar.
As avaliagbes dadas nesses casos podem ter sofrido interferéncias baseadas na qualidade das
explicagoes.

Apesar dos riscos apresentados, os resultados das duas avaliagoes on-line demonstraram
consisténcia nos valores de acuracia e satisfacao do usuario. Eles consideraram centenas de
avaliagoes de usuarios diferentes e os resultados obtidos mantiveram um padrao comporta-
mental similar, se mantendo em niveis parecidos de forma geral e na visao de evolucao das
avaliacoes. Para exemplificar, no caso do MAE, as médias dos grupos de 25 avaliacoes sem
mantiveram entre 0,3 e 1,3 para todas avaliagoes, ao passo que o sistema aleatorio oscila em
um intervalo de erros muito maiores, de aproximadamente 1,0 na minima, atingindo 2,5 na

maior média (ver figura 5.9).



Capitulo 6
Conclusoes

Pesquisas relacionadas a sistemas de recomendacao estao disponiveis para uma variedade
de aplicacoes. Em se tratando das que visam a aplicacao no contexto de visita a museus,
ha pesquisas relativamente mais antigas, que nao utilizam aparelhos celulares modernos
e, por isso, nao teriam condigoes de obter dados de contexto mais precisos para basear a
recomendacao. Um outro subgrupo dessas pesquisas, nessa area de aplicacao, nao apresenta
avaliacao on-line do sistema proposto, ou seja, no ambiente e condi¢oes reais de aplicagao.

Esta pesquisa prop6s um sistema de recomendagao, com o objetivo de personalizar a
visitagdo em um museu, e o submeteu a avaliagoes on-line com um namero significativo de
usuarios. A avaliacao foi feita para verificar o desempenho da aplicacao através da mensu-
racao da acuracia e satisfacao do usuario com o sistema.

O sistema de recomendagao proposto é do tipo hibrido baseado no popular método de
filtragem colaborativa em conjunto com informagoes de contexto. As caracteristicas do sis-
tema foram definidas com o objetivo de obter maior acuracia / satisfa¢ao nas recomendagoes
do que um sistema CF simples, ser facil de adaptar para um conjunto diferente de itens e
também suavizar o problema do cold start para novos usuarios do sistema. Buscando a adap-
tabilidade do sistema evitou-se métodos que necessitam de adi¢ao de informagoes de novos
itens, como o CBF e KB.

A proposta foi avaliada através de uma avaliagao on-line em duas fases, onde a primeira
gerou dados que foram utilizados para o aperfeicoamento do sistema aplicado na segunda
fase. Isso foi feito para que se obtivesse feedbacks e verificasse a melhor combinagao para o
sistema em relacao aos atributos fungao de semelhanga, nimero k de vizinhos (usuérios/itens
similares) considerados e abordagem do método CF. As anélises realizadas conduziram &
escolha da implementacao com funcao de semelhanca PCC, k = 5 e abordagem CF baseado
em usuario.

Respondendo a questao da pesquisa, relacionado ao desempenho do sistema aplicado a
museus, o sistema se mostrou eficaz, com altos niveis tanto de acuréacia como de satisfagao.
Os resultados mostram também que a segunda fase gerou melhores resultados, indicando que

a analise, e posterior aperfeicoamento do sistema, com base nos dados da primeira etapa se
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mostrou efetiva. Os resultados de acuracia obtidos na etapa final foram de 0,69 para o MAE
e 0,95 para o RMSE. A média geral de satisfagdo do usuario com relagao as recomendagoes
foi de 4,4, em uma escala de 1 a 5. Esses resultados apresentam uma importante confirmagao
da viabilidade do uso de sistemas de recomendagao em museus e da aplicabilidade e eficicia
do tipo de sistema proposto.

Os resultados também apresentaram certa variabilidade nos valores de acuracia ao longo
do tempo, como esperado para uma avaliacao on-line nessas condicoes. Verificou-se uma
tendéncia de diminuic¢ao do erro médio de suas recomendacgoes na maioria das visoes anali-
sadas, o que indica que o sistema conseguiu se adaptar ao contexto de aplicacao & medida
que novos dados de usuario iam sendo gerados. A modelagem contextual, como técnica para
reduzir os efeitos do cold start, também se mostra muito eficaz, trazendo 6timos valores de
acuracia mesmo nas primeiras transacoes de novos usuérios.

As propostas e resultados desta pesquisa abrem espago para uma série de pesquisa futuras

que incluem:

e Melhorias na modelagem contextual: Em relagao a solugao proposta, pode-se veri-
ficar como as informacoes inicias de contexto impactam nos resultados do sistema. Por
exemplo, informacgoes demograficas do usuario, quais e quantas perguntas relacionadas

a preferéncia do usuéario podem melhorar o desempenho do sistema.

Também pode-se propor novas informacgoes de contexto a serem consideradas pelo
recomendador, como as relacionadas ao comportamento do usuério. Exemplos de in-
formagoes desse tipo, algumas das quais ja possuem pesquisas relacionadas, incluem a
velocidade média de deslocamento do usuério, suas condigoes fisicas e tempo que ele
utiliza para visitar os itens, itens que ele consulta mais detalhes no aplicativo ou que
passa mais tempo visualizando. Outras possibilidades incluem a aplicagao de tecnolo-

gias como Internet of Things, QR Code, realidade virtual /aumentada, etc.

e Melhorias na pos-filtragem contextual: A segunda etapa do sistema, onde se
encontra a rota recomendada, pode ter oportunidades de melhorias de eficiéncia no
tempo de processamento a medida em que aumentam o numero de itens roteaveis.

Além disso, outros critérios podem ser estudados para definir a melhor rota.

e Inteface do aplicativo: Inimeras melhorias na interface podem ser implementadas
para trazer maior fluidez e intuitividade ao usuério. Por exemplo, a possibilidade de
ver a localizacao dos demais itens da lista recomendada de antemao, a criacao da
conta do usuario onde se salvam as informagoes de historico de visitas dele, mais
conteidos multimidia disponiveis no aplicativo, como audio explicativo dos itens do
parque. Cada proposta de melhoria da interface também tem que considerar o impacto

sobre o sistema de recomendacao.

e Reprodutibilidade dos resultados: Pode ser verificada aplicando o sistema em
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outras exposicoes de patrimoénio cultural e comparando os resultados com os obtidos

no Parque CienTec.

Prevencgao a fraudes e atividades maliciosas: Para a utilizagao do aplicativo em
outros locais, é importante estudar a necessidade de incluir métodos de prevencao a
manipulacao dos resultados do SR pelos usuarios, em especial a criagao de regras de

deteccao de usuéarios falsos.
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Apéndice A

Definicoes e Algoritmos

A.1 Funcoes de Semelhanca

Fungoes de semelhanca sao usadas para comparacao entre objetos. Eles sao bastante
aplicados em sistemas de recomendacao neighborhood based pois permitem diferenciar os
vizinhos mais e os menos relevantes para a recomendagcao |Ricci et al., 2015]. Das fungoes

de semelhanga disponiveis, duas delas se destacam por serem mais empregadas em SRs:

Semelhancga do Cosseno

Consideremos dois vetores x, e x;, que representam as avaliagoes feitas pelos usuérios a
e b, respectivamente, a dois conjunto de itens I, e [, onde cada elemento r,; em x, ou xy,
representa a avaliagao feita pelo usuério u ao item 7, temos que a funcao de semelhanca do

cosseno SC(z,,b,) € definida pela equagao:

Zielaﬂfb T'ail'bi

\/Zie[a Y Zje[b rgj

SC(2a,23) = (A.1)

Uma caracteristica que pode ser considerada negativa [Ricci et al., 2015] para a aplicagao
da semelhanga do cosseno em sistema de recomendagao ¢ que ela nao considera diferencas
na média e variancia dos dois usuérios. Assim usuarios que tenham gostos similares, mas
sejam mais rigorosos que outros ao avaliar os itens, podem nao ser considerados tanto quanto

usuarios com gostos diferentes, mas mesmo estilo de avaliagao.

PCC

O PCC, do inglés Pearson Correlation Coefficient, é empregado em SRs para atender
ao problema descrito na funcao anterior, pois ele considera as médias e desvio padrao das
avaliagoes dos usuarios em seu calculo. Utilizando as definigbes anteriores, a fungao PCC é

dada por:
Zie[aﬂ]b (Tai = Tai) (Thi — Tti)

040p

PCC(z4,xp) = (A.2)
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A.2 Complexidade NP-Dificil

Para definir este conceito, primeiramente é necessario apresentar as classes de problemas
P, NP e NP-completo. Problemas da classe P sao aqueles que podem ser resolvidos em tempo
polinomial, incluindo o pior cenario de eficiéncia no tempo de processamento, por algoritmos
deterministicos [Levitin, 2012|. Denota-se que problemas desse tipo possuem complexidade
O(p(n)) onde n é o tamanho da entrada de dados e p(n) é um polinémio.

A classe de problemas NP, que sao aqueles que podem ser resolvidos por algoritmos nao-
deterministicos polinomiais!. Nota-se que P C NP, pois, para todo algoritmo deterministico,
existe um algoritmo nao deterministico polinomial equivalente.

Por fim, um problema x é considerado do tipo NP-completo se = pertence a classe NP e
todo problema em NP pode ser reduzido, em tempo polinomial, ao problema zx.

Com essas defini¢coes, pode-se agora definir o conceito de problema NP-dificil como
"Aqueles ao menos tao dificeis para encontrar um algoritmo que os resolva quanto os proble-
mas NP-completo"[Levitin, 2012]. Com essa defini¢ao, indica-se que a classe de problemas
NP-completo é tanto um subgrupo de NP como de NP-Dificil, e os problemas NP-Completo

sao a Unica interseccao entre as classes NP-dificil e NP.

A.3 Algoritmo de Djikstra

O algoritmo de Dyjisktra é proposto para encontrar o menor caminho em um grafo a partir
de um dado vértice x até todos os demais vértices do conjunto de vértices V do grafo. Ele
é utilizado nos casos onde o problema nao apresenta distancias (custo de ir de um vértice a
outro) negativas [Arumugam et al., 2016]. O algoritmo utiliza um vetor ¢(i) que armazena as
distancias minimas possiveis entre = e os demais 7 vértices e um vetor pred(i) que armazena
os vértices predecessores até chegar a i. O algoritmo também define uma propriedade para
cada vértice, guardando a informagao se o menor caminho até ele ja foi encontrado ou nao.
Chamaremos essa propriedade de encontrado(i), onde ¢ € V.

O algoritmo comega inicializando o vetor ¢ com infinito para todo i, onde i # x, e ¢(x)
= 0, e encontrado(j) = Falso para todo j € V.

A iteracao principal do algoritmo consiste em selecionar o vértice v que possui o menor
valor em c¢ e atualizar encontrado(v) = Verdadeiro. Entao para todas as arestas disponiveis
(v, 1), de v até o vértice i, onde encontrado(i) = Falso, verifica-se se o custo de v até i mais
¢(v) é menor que c(i). Se verdadeiro, ¢(i) é atualizado com esse valor e atualiza-se pred(7)
= v. Repete-se essa iteragao tantas vezes quanto for a quantidade de vértices presentes no

grafo.

! Algoritmos que em ao menos uma de suas possiveis solucdes, acerta o resultado, consegue validé-lo como
correto e a validagao pode ser feita em tempo polinomial.
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A.4 Greedy Nearest Neighbors Search

Trata-se de um algoritmo para encontrar um caminho entre uma lista de vértices L, com
tamanho ¢, de modo que minimize a distdncia necessaria para visitar todos os vértices, ou
seja, tenha o menor custo para chegar até todos eles. Ele pode ser aplicado ao problema do
caixeiro viajante, encontrando uma solugao sub-6tima [van Hage et al., 2010].

Para realizar essa tarefa, executa-se t vezes o algoritmo de Djikstra com a modificacao
de que se o vértice v que acabou de ser visitado - seguindo nomenclatura da se¢ao anterior:
encontrado(v) = Verdadeiro - pertencer a L, retorna-se v como a resposta da iteragdo. A

iteragao segue o procedimento abaixo, onde vp é o vértice de origem:

1. Executar algoritmo de Djikstra modificado a partir de vp. Retorna-se o vértice vp,

onde vp € L e é o mais proximo de vp de todos os vértices em L
2. Define vp como visitado e vo = vp
3. Repete-se passos anteriores até que todos os vértices em L tenham sido visitados.

Este é considerado um algoritmo guloso por utilizar os caminhos minimos entre pares de
vértices como a solucao global para o problema original. Embora ele nao encontre sempre a

melhor solucao, ele é muito eficiente se comparado a solugao ideal, que ¢ do tipo NP-dificil.
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