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Abstract. Recommendation systems aim to suggest items, products or informa-
tion to their users according to their interests, making their use increasingly
widespread, both in the market and in decision-making processes. Based on the
context described, this work seeks to provide a hybrid recommendation service
implemented on the structure of a textit WebService RESTful, focused on struc-
turing the results obtained in recommendation algorithms based on collabora-
tive, content and hybrid filtering (using the approaches weighted and mixed). A
case study was developed based on music evaluations of the most varied genres.
The weighted hybrid filtering algorithm obtained the best results with 81.4 % of
correctness in the recommendations, as well as the average of the recommenda-
tions statistically equal to the average of evaluations, based on the T test.

Resumo. Os sistemas de recomendagdo possuem o objetivo de sugerir aos seus
usudrio itens, produtos ou informagoées de acordo com seus interesses, fazendo
com que sua utilizagdo seja cada vez mais difundida, tanto no mercado como
em processos de tomada de decisdo. Com base no contexto descrito, esse traba-
lho busca disponibilizar um servico de recomendagdo hibrido implantado sobre
a estrutura de um WebService RESTful, focado na estruturacdo dos resultados
obtidos em algoritmos de recomendacdo baseados em filtragem colaborativa,
contetido e hibrida (utilizando as abordagens ponderada e mista). Foi elabo-
rado um estudo de caso baseado em avaliagdes de miisicas dos mais varia-
dos géneros. O algoritmo de filtragem hibrida ponderada obteve os melho-
res resultados com 81,4% de acerto nas recomendacoes, bem como, média das
recomendagoes estatisticamente iguais as médias de avaliagcoes, com base no
teste de T.

1. Introducao

Em um contexto onde a quantidade e disponibilidade de informacdes vem sendo cada
vez maior, as pessoas vem se deparando com uma enorme diversidade de opcdes
[Cazella et al. 2010]. Deste modo, o excesso de informagdo, muitas vezes, acaba tornando
o processo de tomada de decisdo mais complexo para o utilizador [Centeno et al. 2018].

Como uma alternativa ao problema levantado, tém-se os sistemas de
recomendacdo, que, segundo [Cazella et al. 2010], podem ser definidos como um sis-
tema que a partir de dados recomendados por usudrios, consegue agregar e direcionar a
recomendacdo gerada para os potenciais individuos interessados nelas.



Segundo estudos de [Pathaketal. 2010], a utilizacdo de sistemas de
recomendacdo de produtos pode acabar gerando aumento nas vendas e lucrativi-
dade em diversos setores como o comércio eletronico, fazendo com que a utilizagdo
desses sistemas gere vantagem competitiva para seus utilizadores. Como exemplo de
sucesso nesse setor, pode-se citar a Amazon, que como apresentado nos trabalhos de
[Smith and Linden 2017], vem utilizando algoritmos de recomendacdo ha mais de duas
décadas.

O uso de sistemas de recomendacdo também ocorre em diversas outras areas,
como na educacdo por exemplo, onde a utilizacdo de recomendagdes pode auxiliar no
desenvolvimento de sistemas educacionais mais eficazes [Costa et al. 2013]. Areas como
a da saude também podem ser beneficiadas, uma vez que a utilizacdo desses sistemas
pode auxiliar na identificacdo de fatores e problemas relacionados a saide, permitindo
a identificagcdo e utilizacdo do perfil e caracteristicas do paciente para recomendacdes
[Weitzel and Oliveira 2010].

2. Objetivos

Esse trabalho tem como objetivo geral a elaboragdao de um servico de recomendacao
hibrido focado na estruturacao dos resultados de algoritmos baseados em filtragem cola-
borativa e conteudo, podendo ser utilizado em diferentes dominios de problemas, devido a
sua modelagem com proposta mais genérica. Além disso, foram desenvolvidas aplicacdes
clientes para administracao dos projetos como também para avaliagdo dos itens, por parte
dos usudrios. Para recomendacdo hibrida, foram selecionadas para desenvolvimento as
abordagens ponderada e mista.

Além disso, esse trabalho tem como objetivo continuar os estudos apresentados
por [Mendes 2018] e [Bertolaci 2019], buscando integrar os sistemas desenvolvidos nes-
ses projetos e amplificar os resultados gerados. Para avaliacdo dos resultados, serd reali-
zado um estudo de caso baseado em um contexto cultural de recomendagao de musicas.

3. Referencial Teorico

3.1. Sistemas de Recomendacao

O sistema de recomendacgdo € definido como uma estratégia de tomada de decisdo para
usudrios em ambientes de informacdo complexos [Rashid et al. 2002]. Desse modo, a
utilizacdo de sistemas de recomendacdo permite que o usudrio consiga lidar com gran-
des quantidades de informacao, provendo recomendacgdes personalizadas e exclusivas do
conteddo analisado [Isinkaye et al. 2015].

Para desenvolvimento de um sistema de recomendacao, diversos fatores devem ser
levados em consideracdo. De acordo com [Falk 2019], os seguintes componentes podem
ser definidos como a estrutura principal de um sistema de recomendacao:

* Dominio: Refere-se ao tipo de contetido recomendado. Com base nesse dado é
possivel entender, com mais facilidade, o que fazer com as recomendacdes gera-
das.

* Objetivo: Define qual serd o foco e estratégia utilizado em cima da recomendacio
gerada.



* Contexto: Refere-se ao ambiente no qual o consumidor utilizard o sistema de
recomendacao.

* Niveis de personalizacdo: As recomendacdes podem apresentar diversos niveis
de personalizacdo para seu usudrio final, sendo que essas personalizagdes podem
ser divididas em trés niveis:

— Nao-personalizada: apresenta as recomendacdes de forma padronizada
para todos os usudrios do sistema.

— Semi-personalizada ou dividida em segmento: nesse modelo, o sis-
tema de recomendacdo procura agrupar os usudrios de forma a gerar
recomendagdes voltadas aos interesses de cada grupo.

— Personalizada: nesta abordagem o sistema busca realizar recomendagdes
de acordo com interagdes passadas do usuario, gerando resultados exclu-
sivos para cada um deles.

* Quem recomenda: Em casos especificos, a opinido de especialistas pode apre-
sentar relevancia no momento da constru¢ao da recomendacgdo, nestes casos, €
necessdrio que esse item seja levado em consideracao no desenvolvimento do sis-
tema.

* Privacidade e confiabilidade: A forma como lidamos com os dados informados
e gerados dos usudrios € outra questao bastante relevante a ser analisada nos siste-
mas de recomendacao, principalmente em contextos onde informagdes sigilosas e
sensiveis sdo manipuladas. A confiabilidade refere-se ao quanto o usudrio confia
nas recomendagdes ao invés de considerd-las como propagandas ou tentativas de
manipulagdo.

* Interface: Refere-se aos métodos utilizados para comunicar o usudrio ao sistema
de recomendacao, sendo dividido em input: entrada de dados do usudrio (de forma
explicita ou implicita) e output: retorno da recomendacdo pelo sistema.

» Algoritmos: Existem diversos algoritmos que podem ser utilizados na construc¢ao
de um sistema de recomendagdo. Esses algoritmos costumam ser divididos em
dois grupos: filtragem colaborativa e baseada em conteiido, sendo que a esco-
lha do tipo de algoritmo dependera do tipo de dado utilizado para construcdo das
recomendacdes. Uma abordagem hibrida também pode ser utilizada, mesclando
técnicas dos dois grupos apresentados.

3.2. Filtragem Colaborativa

Os algoritmos de filtragem colaborativa t€ém como objetivo explorar informagdes a par-
tir das experiéncias dos usudrios para recomendacgdo de itens [Sedhain et al. 2015]. Para
isso, esses algoritmos utilizam técnicas como a fatoragdo matricial como apresentado
por [Koren et al. 2009], [Lee et al. 2013] e modelos de vizinhanga como definido por
[Sarwar et al. 2001], de forma a recomendar itens parecidos para usudrios com certo nivel
de proximidade [Falk 2019].

Um dos problemas ao utilizar-se dessa abordagem € a dependéncia existente entre
a recomendacdo e os dados dos demais usudrios, fazendo com que as recomendagdes
geradas na fase inicial desses sistemas possam apresentar desvios nos resultados gerados
[Wei et al. 2017] e [Choi and Han 2010].

Esse modelo de recomendagdo € bastante conhecido, sendo um dos mais utilizados
nos sistemas de recomendacdo [Alyari and Jafari Navimipour 2018].



3.3. Filtragem baseada em Conteido

A filtragem baseada em conteddo, como definido por [Falk 2019], ¢ um modelo de algo-
ritmo que utiliza de metadados para gerar as recomendacdes dos itens. Nesses sistemas,
€ buscada a criacdo de um perfil para os usudrios baseado nos itens do sistema, de forma
com que seja possivel comparar esse perfil aos itens para geracido das recomendagdes.

Como principal problema dessa abordagem de recomendacao t€ém-se o momento
em que um novo usudrio acaba de ser criado, uma vez que o sistema ndo consegue inferir
quais sdo as caracteristicas dos itens (assuntos ou tags) de maior relevancia para esse
usudrio, reduzindo a taxa de acertos nas recomendacdes iniciais [Khusro et al. 2016].

3.4. Recomendacao Hibrida

Abordagens de recomendacdo colaborativas e baseadas em conteddo apresentam pon-
tos positivos e negativos [Falk 2019]. Portanto, com intuito de melhorar a quali-
dade da recomendacdo e como forma de mitigar alguns dos problemas identificados,
foi proposto o modelo de filtragem hibrida, que busca a partir da combinagdo das
técnicas de filtragem, aumentar o desempenho e precisdo dos sistemas de recomendacio
[Goksedef and Giindiiz-Ogiidiicii 2010]. Com essa abordagem, busca-se aproveitar os
pontos fortes vistos em cada uma das abordagens, como também, nivelar suas fraque-
zas [Al-Shamri and Bharadwaj 2008].

Diversas estratégias podem ser utilizadas na recomendacao hibrida, onde as prin-
cipais, levando em conta a forma como os componentes serdo combinados para gerar as
recomendacdes, sdo as seguintes [Barbosa 2014]:

* Ponderada: nesse modelo de abordagem, as filtragens colaborativa e baseada
em conteddo sdo aplicadas de forma separada, sendo que, apds a geracao das
recomendacoes, € realizado um processo de combinagdo linear, utilizando os re-
sultados gerados.

* Mista: nesse modelo as recomendagdes geradas sdo mescladas para geragdo do
resultado final. Desse modo, o resultado apresentado ao usudrio serd uma lista dos
dados gerados na recomendacao colaborativa e baseada em contetdo.

* Combinacao sequencial: nesse modelo temos a criacdo de um perfil do usudrio,
em um primeiro momento, a partir da recomendagao baseada em conteido. A
partir dos perfis criados, € realizada a recomendacdo colaborativa que gerard os
resultados finais dessa abordagem.

* Comutacao: para essa abordagem, € necessario a utilizacdo de algum critério
para avaliacdo, que pode ser definido de acordo com a natureza do sistema.
Esse critério € utilizado para comutar ou chavear os resultados obtidos na
recomendagio colaborativa e baseada em contetido, gerando o resultado final.

3.5. Web Services, REST (Representational State Transfer) e RESTful

Os web services podem ser classificados como softwares fornecidos por uma rede (como
a internet, por exemplo). Sao entidades executaveis que funcionam de maneira modular e
independente, sendo acessadas e publicadas em uma rede [Falter et al. 2009].

Para arquitetura de web services pode-se utilizar o modelo REST (Representatio-
nal State Transfer, definido por [Fielding and Taylor 2000], que acabaram defendendo o
uso do modelo no protocolo da internet. Essa arquitetura acaba permitindo a implantacao
de uma comunicac¢do padronizada e semantica entre os componentes do sistema.



4. Metodologia

Para elaboracdo do sistema proposto, foi utilizado uma arquitetura baseada em sistemas
distribuidos, que a partir do protocolo HTTP e RESTful comunica-se entre seus compo-
nentes. Cada componente apresenta uma func¢io no sistema, como mostrado abaixo:

» Backend:' responsével pelo processamento e gerenciamento das recomendacdes
e de todos os recursos existentes no sistema. A aplicacdo disponibiliza as seguintes
abordagens de recomendacao: colaborativa, baseada em contetudo, hibrida ponde-
rada e hibrida mista.

+ Cliente Administrativo:> aplicacdo gréfica para acesso e manipulagio dos recur-
sos pelo administrador do sistema.

* Cliente de Recomendacdo:’® aplicacdo gréfica para acesso e manipulacdo dos
recursos pelos avaliadores do sistema.

Para validacao das recomendacdes foi realizado um estudo de caso a partir de uma
aplicacao cliente de recomendacao disponibilizada e divulgada na internet. Como escopo
da avaliacado, foi utilizado uma lista de dez musicas, previamente selecionadas.

Como forma de realizacdo dos testes de comparacido das recomendagdes, foram
retiradas, aleatoriamente, um conjunto de registros das notas avaliadas, sendo possivel
rodar o algoritmo de recomendacdo e comparar as notas geradas com as avaliadas.

5. Resultados

Para que a coleta dos dados fosse possivel, disponibilizou-se um cliente para avaliacao
dos itens na internet. A figura 1 exibe a tela inicial para avaliacdo das musicas.

Itens: 1/10

Yesterday - The Beatles

Figura 1. Tela Inicial da aplicacao cliente de recomendacao

Conforme observado na Figura 1, as avaliacOes utilizadas pelo sistema foram cole-
tadas a partir de uma sele¢ao de 10 musicas previamente selecionadas, onde os avaliadores
poderiam definir uma nota em uma escala entre 0 e 5.

A partir das avaliagdes coletadas foi possivel realizar o estudo de caso voltado
para o contexto musical. De maneira geral, os dados de coleta e cadastros no sistema
podem ser resumidos na tabela 1:

Repositério do cédigo: https://github.com/herikLorencao/srh-backend
ZRepositério do codigo: https://github.com/herikLorencao/srh-client-admin
3Repositério do cédigo: https://github.com/herikLorencao/srh-findbymusic



Itens Quantidade
Numero de avaliadores 60
Numero de musicas 10
Numero de avalia¢des 600
Numero de tags 6
Numero de recomendacoes 141

Tabela 1. Dados do estudo de caso

5.1. Analise Descritiva

Utilizando-se da andlise descritiva foi possivel definir a taxa de acerto do sistema sobre as
recomendacdes que seriam aceitas pelos usudrios. Nesse processo, foram comparadas as
notas que seriam recomendadas pelo sistema de recomendagao (notas em uma escala de 0
a 5 que foram superiores a 4) com as avaliagdes dos usudrios (que também apresentaram
notas superiores a 4). Vale ressaltar, que somente os valores que seriam definidos como
recomendados foram contabilizados, fazendo com que os valores totais mudem de acordo
com a abordagem de recomendacao.

Com isso, foi possivel obter os resultados apresentados na figura 2. Como obser-
vado nas cé€lulas marcadas na cor verde, as abordagens hibridas de recomendacao apresen-
taram resultados superiores as abordagens colaborativa e baseada em conteudo, quando
utilizadas de maneira isolada.

Colaborativa |Baseada em Contetido| Hibrida (Ponderada) Hibrida (Mista)
SIM 23 49 35 14
NAO 14 16 8 3
TOTAL 37 65 43 17

Figura 2. Resultados da Estatistica Descritiva

5.2. Teste T de Student

Como outra forma de avaliagdo estatistica das recomendagdes utilizou-se o Teste t de
Student, buscando-se analisar a diferencga entre as recomendacgdes calculadas pelo sistema
de recomendacao e as notas avaliadas pelos avaliadores.

A partir da avaliacdo do coeficiente bi-caudal de todas as médias das aborda-
gens de recomendacdes comparadas as avaliagdes dos usudrios *, foi possivel definir os
seguintes resultados apresentados na tabela 2:

Tipo de Recomendacao | P(t<=t) bi-caudal Resumo
Colaborativa 0,606 Médias estatisticamente iguais
Baseada em Contetido 0,912 Médias estatisticamente iguais
Hibrida Ponderada 0,827 Médias estatisticamente iguais
Hibrida Mista 0,001 Médias estatisticamente diferentes

Tabela 2. Resultados do Teste T de Student

“Para definicdo da divergéncia é analisado se o coeficiente bi-caudal apresenta valor inferior a 0,05.



6. Conclusao

O trabalho realizado propiciou o desenvolvimento de um sistema de recomendagdo
hibrido, prosseguindo com os estudos dos trabalhos de [Bertolaci 2019] e [Mendes 2018].

Com o desenvolvimento e disponibilizacdao do sistema de recomendacgdo, junta-
mente de aplicacOes para visualizacdo e geracdo das recomendagdes, torna-se possivel a
utiliza¢do e melhoria do sistema por qualquer pessoa que possua interesse.

A partir do estudo de caso aplicado, foi possivel observar resultados superiores
na utilizacdo das abordagens hibridas em relacdo a colaborativa e baseada em contetdo.
Nesse caso, em especifico, é importante visualizar que os dados da abordagem mista
divergem estatisticamente das avaliacoes dos usudrios, fazendo com que os resultados
obtidos na abordagem ponderada sejam mais confidveis.

Como trabalhos futuros podem ser adicionados novas abordagens de
recomenda¢do, como a combinag¢do sequencial e comutacao, por exemplo, possibilitando
o estudo e aplicacdo de novas técnicas. Novos sistemas de consulta e visualiza¢do de da-
dos também podem ser desenvolvidos buscando atingir nichos ou plataformas diferentes.
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