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Resumo — Este trabalho descreve um modelo que aplica informagdes contextuais em
Sistemas de Recomendagao para predicao de filmes geolocalizados. Este modelo visa
minimizar o problema de sobrecarga de informagéao e a dificuldade da disponibilizacédo da
informagédo personalizada que € intensificado em grandes eventos como a Copa do
Mundo, os Jogos Olimpicos e os Jogos Paraolimpicos. Para a analise do modelo proposto
foi desenvolvido um protétipo que utiliza a geolocalizagdo para obtengdo de informacgdes
contextuais que sera disponibilizado para testes com usuarios finais a fim validar o seu
poténcial de assertividade na geracéo de recomendacgéo.
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Personal_Movie - A Model System Recommendation geolocalizados film events.

Abstract — This paper describes a model that applies contextual information on
Recommender Systems for predicting geolocalizados films. This model aims to minimize
the problem of information overload and the difficulty of providing personalized information
that is heightened in big events like the World Cup, the Olympic and Paralympic Games.
For the analysis of the proposed model was developed a prototype that uses geolocation
to obtain contextual information which will be available for testing with end users to
validate its potential in the generation of assertiveness recommendation.
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1 Introducao

Nos préximos anos, o Brasil sediarda a Copa do
Mundo, os Jogos Olimpicos e os Jogos Paraolimpicos e
com o transcorrer desses eventos surge uma demanda
maior por informagdes personalizadas sobre as atragdes
ofertadas pelos eventos como filmes, porém muitas
vezes a informagdo nao ¢ disponibilizada de forma
personalizada aos telespectadores, fazendo com que
muitos deles possam receber uma sobrecarga de
informagao e dificultar a escolha de uma atragao.

Essa sobrecarga de informagdes, ou seja, a
quantidade de informacdo que estava sendo gerada
pelos diversos tipos de sistemas e recebida pelos
usudarios ja era uma preocupagdo dos autores Loeb e
Terry [1]. Com o propdsito de suprir essa preocupagao
surgiram os Sistemas de Recomendacdo (SR) que
auxiliam no aumento da capacidade e eficacia do
processo de indicacdo de itens para usudrios [2].

Esses sistemas fornecem recomendagdes sobre itens
para usuarios com potencial de aceitacdo, ou seja,
realiza a unido adequada entre o que estd sendo
recomendado e os que estdo recebendo a recomendagao.
Esse processo de recomendar ¢ um dos grandes desafios
desse tipo de sistema.

A inser¢do de informagdes contextuais como:
horério do filme, local de exibigdo, prego do bilhete do
cinema e a censura auxiliam o processo de
recomendacgdo refinando-a. Com essas informacgdes ¢
possivel predizer itens de acordo com o contexto no
qual o usuario esta inserido [3].

O uso de recursos presentes em dispositivos moveis
como a Geolocaliza¢do atrelado aos recursos dos SR
pode vir a auxiliar a obtencdo de informacdes
contextuais de maneira eficiente, e pode auxiliar a
disponibilizagdo da recomendagao de forma eficaz.

Nas sessdes a seguir serdo apresentadas
caracteristicas dos SR’s, técnicas de recomendagao,
trabalhos relacionados, detalhes do protétipo e a
conclusdo parcial em conjunto com os trabalhos futuros.

2 SISTEMAS DE RECOMENDACAO

Em Sistemas de Recomendacdo, normalmente as
pessoas baseiam-se nas recomendagdes de amigos,
através de opinides de especialistas, ou ainda, a partir de
outras fontes para tomar uma decis@o. Os Sistemas de
Recomendacdo ajudam e aumentam este processo social
natural ja existente entre as pessoas [23].

Para Resnick e Varian o grande desafio estd em
descobrir o relacionamento de interesses entre os
usuarios, buscando predizer os itens de maior interesse
para ele [2].

Para predizer itens ¢ necessario obter de dados sobre
os mesmos. A coleta de dados pode ser realizada de
forma explicita ou implicita. Gadanho e Lhuillier [4]
afirmam que a coleta explicita sobre produtos ¢ aquela
em que o usudrio necessita inferir manualmente suas
preferéncias sobre itens, porém nessa modalidade de

coleta o usuario pode ndo especificar seus interesses
completamente, podendo assim mascarar possiveis
resultados.

A coleta de dados implicita utiliza técnicas extragdo
de contetido, mineragdo de dados, entre outras, para que
se possam coletar dados do cliente sem que o mesmo
perceba, nesse modelo se extrai informacdes de
possiveis areas de interesse e aplicando técnicas
associac¢do ¢ possivel sugerir produtos e servigos [4].

A coleta implicita também devera auxiliar a
obtencao dos dados do usuério de modo que possa vir a
formar seu perfil [18]. Segundo os autores Cazella,
Nunes e Reategui [16] quanto maior o nivel de
informagdes sobre o usuario, mais pertinentes serdo as
recomendagdes de produtos, servigos e/ou pessoas. Para
formacao do perfil do usudrio se faz necessario definir a
personalidade do individuo e para isso, existe uma
abordagem bastante interessante sobre o assunto que € a
de tracos de personalidade que permite diferenciar
psicologicamente pessoas usando tragos mesuraveis e
conceituaveis [17].

Apbs a coleta de dados aplicam-se técnicas para
recomendar esses itens coletados, na sessdo a seguir
serdo apresentadas as principais técnicas para a geragao
da recomendacao.

2.1 Técnicas de Recomendacao

Técnicas de filtragem de informagdo possuem uma
interagdo dindmica com os usudrios, a cada nova agdo
realizada o algoritmo deve procurar um novo item que
atenda ao usudrio naquele momento e ndo precisa ser
iniciado pelo mesmo, a seguir serdo citadas as principais
técnicas para recomendacao.

Na filtragem baseada em conteudo (FBC) baseia-se
exclusivamente nas variaveis usudrio e item,
comparando o conteudo dos itens as preferéncias dos
usuarios. A categorizacdo dos itens é o grande problema
desta técnica, a busca de informacdo enfrenta um
problema muito comum em textos que ¢ o sentido de
um metadado.

O tratamento de metadados é um grande desafio
para a técnica. O processo de identificagdo do contetido
dos atributos e diferenciacdo do sentido dele naquele
contexto especifico e um grande desafio em
determinado contexto [5].

A filtragem colaborativa (FC) utiliza as avaliagdes
realizadas pelos usudrios aos itens e as compara com as
avaliagdes realizadas por outros usuarios.

Os autores Adomacius e Tuzhilin [5] destacam que
uma caracteristica importante da FC e que nesse modelo
utiliza uma técnica de recomendagdo na qual independe
de dominio. Ela ¢ indicada para recomendacdo de
conteudo que ndo pode ser escrito adequadamente por
metadados.

O funcionamento da FC divide-se basicamente em
trés etapas [6] [7]:



1. Célculo do peso de cada usuario em
relagdo a similaridade ao usudrio ativo

2. Selecionar um  subconjunto de
usuarios com maiores similaridades (vizinhos)
para considerar na predigdo.

3. Normalizar as avaliacdes e computar
as predigdes ponderando as avaliagdes dos
vizinhos com seus pesos.

Essa técnica também ¢é chamada de “k-nearest-
neighbor” ou “user-based” [5].

A Filtragem Baseada em Informacdo Contextual
(FBIC) [9] surgiu para suprir a lacuna deixada pelas
abordagens tradicionais 2D citadas anteriormente, onde
baseiam-se apenas em Usuario X Item e ndo tratando
informagdes contextuais.

O conceito de contexto estd inserido de forma
implicita nas atividades corriqueiras dos seres humanos
e ajuda na comunicagdo. Quando o contexto ¢ percebido
permite a uma pessoa fazer avalia¢des, tomar decisdes e
adaptar seu comportamento de acordo com a situagdo.
Para que uma pessoa possa tomar decisdes de forma
apropriada a situag@o se faz necessario compreender o
contexto [8].

Ja a Filtragem Hibrida (FH) faz uso de umas ou
mais  técnicas de  recomendacdo,  geralmente
combinando uma abordagem colaborativa baseada em
conteudo com a filtragem colaborativa. Pode-se ainda
utilizar mais que técnica para a filtragem baseada em
conteudo.

A FH vem sendo amplamente utilizada em Sistemas
de Recomendagdo, pois utilizam mais de uma técnica de
recomendagdo conjugada para prevenir problemas
classicos de “cold start”, que e o problema da falta de
informagdes necessaria para gerar a recomendagao.

4 Trabalhos Relacionados

Varios trabalhos véem abordando diferentes
propostas para a recomendagdo de produtos como
filmes. O NetFlix [24] propde a utilizacdo de mineragdo
de dados e filtragem baseada em conteudo, além da
coleta de informacdo de forma implicita, na qual o
sistema infere as preferéncias dos usuarios.

Ja o MovieLens [20] e o IMDB [18] fazem uso da
FBC e a coleta explicita do usuario na qual o mesmo
deve inferir suas preferéncias sobre itens, além de usar
técnicas de FC para melhorar o seu processo de
recomendacao [10].

Pesquisadores a fim de aumentar a eficacia dos SR
tém utilizado a coleta implicita em conjunto com a
explicita onde o usudrio informa manualmente suas
preferéncias através de questionarios, aplicando notas a
itens ou selecionando 4reas de interesse pessoal. E o
caso do Jinni [25], HunchMovies [26], WhattoRent
[21].

A técnica utilizando informagdes contextuais esta
presente nos SR’s Alfred e DITTO [22] em conjunto
com a técnica de filtragem baseada em conteudo. Esses

SR’s ndo recomendam filmes, apenas servigos para
usuario utilizando dados do GPS para realizar a coleta
de informacgdes contextuais.

O CinemaKI [11] apesar de coletar informacgdes
contextuais do usudrio nele & possivel recomendar
filmes que estdo em cartaz nos cinemas de acordo com a
coleta explicita realizada pelo servico, além de usar a
FC E FBC para predizerem itens aos usuarios.

A seguir, no quadro 1, ¢é apresentado um
comparativo entre os trabalhos relacionados aqui
expostos e o modelo do Personal Movie proposto neste
trabalho. Foram elencadas algumas caracteristicas e
marcado com X a presenga dela no sistema estudado.
Foi avaliado o método de coleta de informagdo, a
utilizagcdo de mineragdo de dados, a técnica de filtragem
de informacao, e se o sistema utiliza ou ndo informagdes
contextuais ¢ Geolocalizagao.
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Informacées X X X
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Geolocalizacao X X X

Quadro 1 - Comparativo entre os trabalhos relacionados.

Nas sessOes a seguir serdo apresentados detalhes da
modelagem do protétipo, assim como as suas principais
funcionalidades.

5 Personal_Movie

O modelo proposto por este trabalho servira de base
para a construgdo de SR de filmes geolocalizados,
unindo informagdes contextuais a técnicas de
recomendacdo, para modelo o filme ¢ tratado como um
produto podendo assim ser adaptado para qualquer
produto na recomendagao.

As informagdes contextuais ajudam a recuperar
filmes que mais se adaptem ao contexto no qual o
usuario  estd inserido. Utilizando informacdes
contextuais na fase de pré-filtragem coletam-se
informagdes de modo implicito sobre filmes que estdo
em cartaz nos cinemas € que se situam dentro contexto
atual do usuario, posterior a fase de coleta realiza-se a
filtragem baseada em conteudo para categorizacdo dos
filmes e armazenamento dos dados sobre programagao
do cinema.

Utilizando um perfil mais rico do usuario com a



agregacdo sobre as interagdes realizadas no servigo ao
calculo de similaridade entre usudrios incluem-se estas
informagdes no processo de filtragem colaborativa.
Desta forma, este processo seleciona a vizinhanga que
possui as avaliagdes mais similares ao usudrio alvo.

Ap6s finalizar a nota predita é realizado o ajuste na
fase de pos-filtragem da seguinte maneira: caso o
contexto do usuario possui o género do filme a ser
avaliada, a nota predita é acrescida de 30% e em caso
contrario, decrescida de 30%. Da mesma forma, caso o
contexto possua esta classificagdo cadastrada, a nota ¢
acrescida de 20% e se ndo, decrescida de 40%. As
avaliagdes realizadas pelos usuarios de itens da base de
dados sdo definidas utilizando a escala Likert [27] de
cinco pontos. As recomendagdes geradas também usam
escala Likert de cinco pontos e somente devem ser
dirigidas aos usudrios caso a nota predita seja igual ou
superior a trés.

5.1 Protétipo

O Prototipo Personal Movie utiliza conceito de
SOA (Service-Oriented Architecture) que ¢é uma
abordagem para criar sistemas computacionais
distribuidos baseados no encapsulamento de fungoes de
negodcio em servigos que podem ser acessados de forma
fracamente acoplada [15].

O Personal_Movie dispde de um servigo web que
contém a ldégica de negocio para o processo de
recomendacdo de filmes geolocalizadas. Através da
interface do dispositivo moével ¢é possivel coletar
informagdes contextuais e envia um servidor HTTP que
contém o Web Service para processa-las e disponibilizar
a recomendacgdo para o usuario. Ele pode identificar o
quando o filme recomendado atende as suas
necessidades ou desejos do usudrio. Esta informacgao
alimenta o sistema como uma nova avaliagdo,
aumentando a precisdo de futuras sugestoes.

O contexto cujo usuario estd inserido no momento
da recomendagdo ¢ informado de forma implicita
através das coordenadas de localizagdo obtidas pelos
dados do GPS, porém a interface ¢ configuravel para
simular obtencdo de informagdes contextuais em

localidade distintas.

Apbs a coleta de informagdes contextuais o motor de
recomendagdo aplica técnicas de FBC para
categorizacdo das informagdes sobre filmes e realizar o
armazenamento dessas informacdes na base de dados
usando o SGBD SQL Server 2008 R2.

Para recomendagdo o protétipo usa a técnica de
recomendacgdo FC, na qual calcula a similaridade entre
itens usando a Correlagdo de Pearson, para que seja
possivel calcular a similaridade entre itens dentre os
quais o usudrio-alvo votou.

Cada avaliagdo realizada pelo usuario pelo
Personal Movie ¢ enviada para o servidor e armazenada
no sistema. Quando o algoritmo de recomendagdo for
executado novamente por qualquer usuario do sistema,
estas informacgdes transmitidas no feedback realizado

serdo processadas e poderdo gerar uma recomendagdo
diferente das anteriormente criadas.

O Personal Movie utiliza também conceitos de
Design Patterns, pois propde um padrio para
recomendagdo de filmes em cartaz nos cinemas que
independente da interface de apresentagdo, o servigo de
recomendagdo usa o padrdo Model-view-controller
(MVC), onde as regras de negocio estardo no Web
Service e a visdo e o controle ¢ realizadas através do
celulares que possuem a plataforma Android [17].

Através do dispositivo mével do proprio o usudrio
do servigo o mesmo podera receber recomendagdo de
maneira rapida e eficaz, podendo auxiliar o processo
natural de escolha de filmes com maior possibilidade de
assertividade na escolha, como exemplifica o prototipo
de tela exposto na figura 1.

Recomendacao

O homem do futuro

O palhaco

O preco do amanha

O retorno de Johnny Engl...

Os 3

Os trés mosqueteiros

Figura 1 — Recomendagdo de Filmes

A interface do protdtipo permite também a
visualiza¢do de contatos que estdo proximos ao usuario-
alvo e estdo vinculados a sua conta do Gmail. A
funcionalidade permite que um usuéario adicione um
novo contato e vincule-o aos seus contatos da Google,
também ¢é possivel registrar a localizagdo atual de um
usudrio para possa ser visualizada pelos seus contatos.
Com essa funcionalidade ¢ possivel que um usuario
desperte o interesse de convidar amigos para assistir um
filme em conjunto com o mesmo.

6 CONCLUSAO PARCIAL E TRABALHOS
FuUTUROS

Até o momento foi desenvolvido o servigo web e a
interface com o dispositivo mével para que os turistas
dos eventos esportivos possam receber informagdes
personalizadas sobre as atragdes in loco. Com os
resultados obtidos até o presente momento, ¢ possivel
vislumbrar a aplicagdo de técnicas para recomendacao
de grupos e técnicas de personalidade que segundo
Nunes [14] pode melhorar a recomendagdo, para que



um usuario que deseja assistir a uma atracdo do evento
esportivo receba a recomendagdo de quais amigos ele
pode convidar para assistir o mesmo de acordo com os
tragos de personalidade dos individuos. O protétipo
também ira sofrer traducdo para as linguas inglesa e
espanhola, a fim de facilitar a interagdo com os turistas
presentes nos jogos Olimpicos, Paraolimpico e na Copa
do Mundo.
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