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RESUMO

A tecnologia mostra-se mais uma vez presente na vida das pessoas. Uma das
atividades que exerce é o lazer, agora principalmente por meio dela. Antes veio a TV
aberta, depois surgiu a TV por assinatura, agora tem-se consolidado no cotidiano os
serviços de streaming de vídeo. Com a era de empresas interessadas em lançar
suas próprias plataformas, o conteúdo que se encontrava nos poucos serviços foi
gradativamente fragmentado. Dessa forma, o trabalho reduz essa experiência de
fragmentação ao disponibilizar todo catálogo de entretenimento brasileiro numa
única plataforma com um sistema de recomendação de modo a ajudar as pessoas a
encontrarem com facilidade o que assistir sem precisar entrar em todos os serviços
assinados.

Palavras-chave: Streaming de vídeo. Sistema de Recomendação. Filmes. Séries.



ABSTRACT

Technology shows itself once again present in people's lives. One of the activities it
performs is leisure, now mainly through it. Before came the open TV, then came the
cable TV, now it has been consolidated in everyday life the video streaming services.
With the era of companies interested in launching their own platforms, the content
that could be found in the few services has been gradually fragmented. Thus, the
work reduces this fragmentation experience by making the entire Brazilian
entertainment catalog available on a single platform with a recommendation system
in order to help people easily find what to watch without having to enter all the
subscribed services.

Keywords: Video Streaming. Recommendation System. Movies. TV Show.
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1. INTRODUÇÃO

O entretenimento encontra-se presente na vida das pessoas há muito tempo.

É algo tão antigo que precede a criação da tecnologia como é conhecida

atualmente. No mundo moderno, faz-se presente seu uso nas seguintes vertentes:

através da moda, das compras, música, paladar, ilusão e, principalmente, dos jogos.

Segundo Johnson (2017), novas tecnologias ou formas de entretenimento

popular mudaram o mundo de maneira direta: deram origem a indústrias,

possibilitaram formas de escapismo inéditas, às vezes até promoveram novos tipos

de opressão e danos físicos ao ambiente. Mas também mudaram o mundo de uma

maneira mais conceitual. Todas as tecnologias emergentes significativas

inevitavelmente entram no universo da linguagem como uma nova metáfora, uma

forma de estruturar ou realçar algum aspecto da realidade difícil de compreender

antes que a metáfora começasse a circular.

Atualmente, um dos entretenimentos mais populares são os streamings. Eles

surgiram como evolução do que se conhece por TV a cabo. No caso, é pago uma

assinatura mensal para consumir filmes, séries e documentários sob demanda.

De início, o pioneiro no Brasil era a Netflix, mas agora os próprios estúdios de

cinema e empresas como Amazon e Apple resolveram entrar na briga ao lançarem

as suas próprias plataformas para focar nas produções originais - uma tendência de

fragmentação de conteúdo.

Hoje as pessoas se veem no dilema de quais serviços priorizar as assinaturas

por conta do custo que o pacote gera. Assim, ficam indecisas com a abundância de

conteúdo disponível para assistir.

Com a fragmentação dos serviços de streaming, o foco deste trabalho de

conclusão de curso (TCC) envolveu desenvolver uma plataforma de recomendação

de filmes e séries ao centralizar o catálogo de todos os streamings disponíveis no

mercado brasileiro. De modo a auxiliar as pessoas a encontrarem rapidamente o

que consumir, além de priorizar qual serviço assinar sem recorrer aos serviços de

pirataria.
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1.1 Objetivos

A seguir, serão apresentados os objetivos do trabalho.

1.1.2 Objetivo geral

Desenvolver uma aplicação web com algumas características de uma rede

social, com um sistema de recomendação para auxiliar cinéfilos a encontrarem

filmes ou séries de interesse com facilidade.

1.1.3 Objetivos específicos

● Definir uma aplicação web padrão para exibição de filmes e séries;

● Implementar um sistema de recomendação para ajudar os usuários a

encontrarem informações relevantes;

● Permitir que usuários façam comentários do conteúdo assistido;

● Permitir que usuários compartilhem listas e;

● Permitir que usuários disponibilizem um meio de comunicação - redes sociais

que possuem.

1.2 Organização da monografia

Esta monografia está organizada em seis capítulos, sendo cinco além deste,

da seguinte forma:

● Capítulo 2 - REFERENCIAL TEÓRICO: revisão de literatura sobre temas

relevantes para o desenvolvimento do trabalho como: redes sociais,

aplicações web, sistemas de recomendação, classificação dos sistemas de

recomendação e métrica de comparação;

● Capítulo 3 - METODOLOGIA: definição e apresentação das ferramentas

utilizadas e das pré-condições realizadas para desenvolver a aplicação;

● Capítulo 4 - ESPECIFICAÇÃO: representação formal da aplicação;

● Capítulo 5 - DESENVOLVIMENTO: apresentação do desenvolvimento do

projeto, bem como as dificuldades encontradas, limitações impostas e os

resultados obtidos;
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● Capítulo 6 - CONCLUSÃO: apresenta uma descrição geral dos resultados e

os trabalhos futuros.



15

2. REFERENCIAL TEÓRICO

Este capítulo apresenta a revisão de literatura sobre os tópicos importantes

para o trabalho.

2.1 Redes sociais

De acordo com Rosen (2022), a Internet, desde seu início, foi uma ferramenta

desenvolvida para permitir a comunicação digital entre os indivíduos e para auxiliar a

transferência eletrônica de informações entre as organizações. A evolução das

interações sociais viabilizadas digitalmente acabou levando às plataformas densas

de informação que hoje são conhecidas como "redes sociais". O negócio de fornecer

e apoiar aplicações de rede social é uma indústria multibilionária impulsionada por

algumas das empresas mais rentáveis e poderosas do mundo. Cerca da metade da

população total do mundo utiliza as redes sociais, uma proporção que está se

expandindo rapidamente. O Facebook, por exemplo, tem conquistado mais de 2,85

bilhões de usuários globais, uma saturação alcançada em apenas 17 anos (ROSEN,

2022).

As redes sociais tornaram-se parte da experiência cotidiana das pessoas. A

partir do Facebook, Twitter, e Instagram para Snapchat e TikTok, a possibilidade de

opções cresce com cada geração de novos usuários. Entretanto, sua proliferação

trouxe uma miríade de preocupações sérias sobre os efeitos negativos que as redes

sociais têm sobre nossos padrões de socialização, influência social, disseminação

de desinformação e governança.

Há também preocupações crescentes sobre os impactos a longo prazo do

uso das redes sociais no bem-estar, incluindo o vício das mesmas, preocupações

com a privacidade e uma série de efeitos negativos sobre a saúde mental. Além

disso, as redes sociais apresentam a rede social mais abrangente e navegável que

já existiu, permitindo que os usuários localizem e interajam uns com os outros e por

grupos o mais rápido e global do que qualquer comunicação anterior e tecnologia da

informação. Ela pode dar voz àqueles que antes eram silenciados, ao mesmo

tempo, em que auxilia na disseminação de informações distorcidas com

consequências desastrosas.
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2.2 Serviços de streaming de vídeo

Partindo de um nível técnico, é possível definir o streaming - comumente

usado em relação à Internet e aos novos serviços de mídia - como a transmissão e

recuperação de conteúdo digital que é armazenado e processado em um servidor

remoto. Ao contrário de baixar o conteúdo digital, o mesmo é apenas

temporariamente retido no cache, não se mantendo armazenado permanentemente

no disco rígido do dispositivo do usuário (SPILKER; COLBJØRNSEN, 2020).

Em relação ao contexto histórico, de início, a internet era um ambiente muito

limitado. Seu propósito era compartilhar informações sobre as primeiras guerras

internacionais de maneira conectada, estando distante dos atuais serviços

oferecidos. Essa conexão usou de cabos de rede que eram ligados somente às

universidades e dado a evolução natural, a internet chegou na casa da população.

Outro aspecto que evoluiu quase em conjunto foi a transmissão de vídeos.

Antes o processo era oneroso devido à qualidade de conexão de rede, mas depois,

serviços como YouTube, popularizaram o acesso aos vídeos para todas as pessoas.

Inicialmente, o conteúdo dessa plataforma envolveu em parte pirataria do que já

existia da indústria do cinema e, posteriormente, surgiram os criadores de conteúdo

que passaram a abordar temas variados e inéditos.

A partir do momento em que a indústria cinematográfica percebeu o interesse

dos internautas em suas obras, concebeu-se o surgimento dos primeiros serviços de

streaming, posto o caso da plataforma Netflix lançada em 2007. Devido ao seu

sucesso, a evolução desse percurso foi o despertar do interesse de cada estúdio de

entretenimento para lançar seu serviço de streaming. Hoje as mais populares no

território brasileiro são Netflix, HBO Max, Amazon Prime Video, Telecine Play,

Crunchyroll, Apple TV+, Disney+, Star+ e Globoplay.

Com essa fragmentação dos serviços de streaming surgiram duas formas de

conteúdo: o catálogo original e de outros estúdios de entretenimento. O catálogo

original, visa despontar cada serviço como referência no mercado ao oferecer um

conteúdo fixo e relativamente diferenciado. Já o de outros estúdios, consiste no

empréstimo dos direitos de exibição das obras negociadas. Como resultado, esse

comportamento contribuiu para a ampliação dos títulos disponíveis para consumo.
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2.3 Aplicações web

Rossi et al. (2010) definem a World Wide Web (Web) e aponta que, a sua

participação em todos os aspectos da vida das pessoas. Desde sua criação, há 15

anos, as vidas e o trabalho foram inexoravelmente mudados por ela. Ela influenciou

a sociedade dramaticamente de diversas maneiras e amadureceu para se tornar

uma plataforma atraente e dominante para a implantação de aplicações comerciais,

sociais e sistemas de informação organizacionais. Também se tornou uma

plataforma de interface universal de usuário para aplicações comerciais, sistemas de

informação, bancos de dados e sistemas legados. Suporta gestão de documentos e

fluxo de trabalho, trabalho cooperativo, e compartilhamento de conhecimento

distribuído e mídia (foto, áudio e vídeo).

As principais vantagens em adotar a Web para o desenvolvimento de

produtos de software incluem (1) nenhum custo de instalação, (2) atualização

automática com novos recursos para todos os usuários, e (3) acesso universal a

partir de qualquer máquina conectada à Internet. Agora pelo lado negativo, o uso de

tecnologias de servidor e navegador tornam as aplicações web particularmente

propensas a erros e desafiadoras de testar, causando sérias ameaças à

confiabilidade. Além dos custos financeiros, os erros nas aplicações web podem

resultar na perda de receita e credibilidade (GAROUSI et al., 2013).

2.3.1 API

Application Programming Interface (API), são mecanismos que permitem que

dois componentes de software se comuniquem usando um conjunto de definições e

protocolos. Por exemplo, o sistema de software do instituto meteorológico contém

dados meteorológicos diários. A aplicação para a previsão do tempo presente nos

telefones “fala” com esse sistema por meio de APIs e mostra atualizações

meteorológicas diárias no telefone.

No contexto de APIs, a palavra aplicação refere-se a qualquer software com

uma função distinta. A interface pode ser pensada como um contrato de serviço

entre duas aplicações. Esse contrato define como as duas se comunicam usando

solicitações e respostas. A documentação de suas respectivas APIs contém
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informações sobre como os desenvolvedores devem estruturar essas solicitações e

suas respostas.

A arquitetura da API é geralmente explicada em termos de cliente e servidor

(Figura 1). A aplicação que envia a solicitação é chamada de cliente e a aplicação

que envia a resposta é chamada de servidor. Então, no exemplo do clima, o banco

de dados meteorológico do instituto é o servidor e o aplicativo móvel seria o cliente

(AWS, 2023b).

Figura 1 - Modelo Cliente-Servidor

Fonte: Mendes (2002)

2.3.2 Front-end

Front-end pode ser definido como a parte visual de um sistema web, aquilo

que os usuários conseguem visualizar e interagir através de um navegador. Dessa

forma, representa o lado do cliente em uma aplicação web.

2.3.3 Back-end

Já o Back-end lida com as tecnologias responsáveis por armazenar e de

maneira segura, manipular os dados do usuário. Ele também é comumente

associado à lógica escondida que dá vida às aplicações no qual os usuários

interagem. Sendo assim, o Back-end é considerado o lado do servidor de uma

aplicação web.
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2.4 Banco de dados

Banco de dados trata-se de uma coleção de dados estruturados e

organizados - que possuem uma relação entre si. A partir desses dados

armazenados, é possível inferir informações sobre o mundo real, como vendas de

produtos, dados pessoais e informações sobre os produtos. Por fim, um banco de

dados possibilita ajudar as empresas a gerenciar seus negócios ao gerar a

rastreabilidade das informações, podendo também armazenar essas informações

com segurança.

2.4.1 Banco de dados relacional

No modelo relacional, os dados são representados sob a forma de tabelas

(Figura 2). Cada tabela tem várias colunas, e cada coluna tem um nome único. Cada

linha da tabela representa um pedaço de informação (SILBERSCHATZ; KORTH;

SUDARSHAN, 2019).

Figura 2 - Modelo de dados relacional

Fonte: Cury (2015)

2.4.2 Banco de dados não-relacional

Os bancos de dados não-relacionais podem ser referidos como "NoSQL", que

significa Não apenas SQL. Um banco de dados não relacional armazena dados de

forma não tabular (Figura 3), e tende a ser mais flexível do que as estruturas

tradicionais de banco de dados relacionais, baseadas em SQL. Em vez disso,

bancos de dados não-relacionais podem ser baseados em estruturas de dados



20

como documentos. Um documento pode ser altamente detalhado e conter uma

gama de diferentes tipos de informações em diferentes formatos. Esta capacidade

de digerir e organizar vários tipos de informações lado a lado torna as bases de

dados não-relacionais muito mais flexíveis do que as bases de dados relacionais

(MONGODB, 2023b).

Figura 3 - Modelo de dados não relacional

Fonte: MongoDB (2023b)

2.5 Computação em nuvem

Segundo Chee e Franklin (2019), a computação em nuvem é um modelo de

processamento de informações no qual capacidades computacionais administradas

são centralmente entregues como serviços, conforme a necessidade, em toda a

rede para uma variedade de dispositivos voltados para o usuário.

As empresas fornecedoras desse tipo de serviço são conhecidas como

Amazon Web Services (AWS), Microsoft Azure, Google Cloud Platform (GCP),

Alibaba Cloud, Oracle Cloud, IBM Cloud, Tencent Cloud, entre outros.

2.6 Aprendizado de máquina

Géron (2022) define aprendizado de máquina (ML - do inglês, Machine

Learning) como a ciência (e a arte) da programação de computadores para que eles

possam aprender com os dados. Em relação a essa aprendizagem, Huyen (2022)

postula que o conhecimento é adquirido através dos complexos padrões dos dados

existentes e usa esses padrões para realizar predições em dados não analisados.

Na abordagem tradicional da utilização de algoritmos, o processo para

resolver um problema pode ser trabalhoso. No cenário em que se queira filtrar
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conteúdo textual que não respeita as políticas de direitos humanos de um fórum, por

exemplo, pode seguir as seguintes etapas também visto na Figura 4.

1. É necessário estudar o problema para entender os padrões de

comportamentos;

2. Com os cenários definidos, são escritas as regras necessárias para resolver

o problema;

3. De modo a analisar o sucesso do algoritmo, são aplicados testes;

4. Se os resultados forem positivos dado uma métrica de comparação, o

algoritmo pode ser lançado em produção;

5. Caso contrário, os erros são analisados de modo a reavaliar o processo

realizado - volta-se à etapa 1.

Figura 4 - Abordagem tradicional de se resolver problemas computacionais

Fonte: Géron (2022)

Ao longo do tempo, torna-se difícil manter o algoritmo do cenário apresentado

dado inúmeras regras criadas. Em contrapartida, se usar algum algoritmo de ML

para aprender automaticamente quais palavras e frases são ótimas para prever o

descumprimento das políticas de interação entre os usuários do fórum, será possível

detectar padrões de palavras invulgarmente frequentes de maneira muito mais

rápida, tornando fácil de manter o código e além de ser muito mais preciso ao

reduzir os erros manuais e não mapeados por humanos.

Com essa nova abordagem de se resolver problemas, suas etapas consiste

em (também visto na Figura 5):
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1. Na realização do estudo do problema para entender os padrões de

comportamentos;

2. Treina-se um modelo (o algoritmo escrito) de aprendizado de máquina o qual

faz o uso de uma coleção dados para se extrair os padrões de conhecimento;

3. De modo a analisar o sucesso do modelo, são aplicados testes;

4. Se os resultados forem positivos dado uma métrica de comparação, o modelo

pode ser lançado em produção;

5. Caso contrário, os erros são analisados de modo a reavaliar o processo

realizado - volta-se à etapa 1.

Figura 5 - Abordagem de aprendizado de máquina de se resolver problemas
computacionais

Fonte:  Géron (2022)

Em resumo, Géron (2022) indica a utilização de aprendizado de máquina

para:

● Problemas para os quais as soluções existentes requerem muitos ajustes no

algoritmo ou possui uma longa lista de regras (um modelo de aprendizagem

de máquina pode muitas vezes simplificar o código e possuir melhor

desempenho do que a abordagem tradicional);

● Problemas complexos para os quais o uso de uma abordagem tradicional não

produz boa solução (as melhores técnicas de aprendizagem de máquinas

talvez possam encontrar uma solução);

● Ambientes flutuantes (um sistema de aprendizagem de máquinas pode ser

facilmente reutilizado sobre novos dados, mantendo-os sempre atualizados);
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● Para obter soluções sobre problemas complexos e que recorra a abundantes

dados.

2.7 Processamento de dados

Em um sistema, a maneira que os dados são processados pode ser

importante na tomada de decisões de uma empresa. No caso, existem duas

possibilidades: em lote e em tempo real.

2.7.1 Em lote

No processamento de dados em lote, envolve armazenar todos os dados

recebidos até que uma certa quantidade seja coletada, para depois serem

processados em lote. Isso significa que:

1. Esse processamento de dados é agendado em um horário específico;

2. É processado uma quantidade de dados suficiente para que o sistema esteja

funcional.

Nessa abordagem, menos recursos computacionais são empregados e é

mais fácil de implementar. O que significa ser menos custoso para o dono do

sistema e também para os usuários no quesito de velocidade para recuperar as

informações processadas.

2.7.2 Em tempo real

O processamento de dados em tempo real consiste em processar os dados o

mais rápido possível e em pequenas quantidades. Isso significa que:

1. Esse processamento de dados é imediato e constantemente atualizado;

2. O processamento é realizado no momento do evento acontecido (solicitação

de execução de uma funcionalidade de um sistema, por exemplo).

Nessa abordagem, emprega-se um alto custo computacional e de alta

complexidade de implementação para garantir que o sistema processe os dados em

tempo hábil e retorne seu resultado ao usuário.
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2.8 Sistemas de recomendação

Segundo S e John (2016), os sistemas de recomendação são ferramentas de

software que fornecem sugestões sobre itens ao usuário. Este sistema fornece

sugestões para o usuário na tomada de decisões, tais como onde planejar uma

viagem, quais itens podem ser trazidos, que notícias interessantes estão lá para ler,

etc. Consegue lidar com o problema de sobrecarga de informações. Há muitos

métodos para lidar com os desafios do sistema de recomendação como esparsidade

de dados, escalabilidade, problema de cauda longa, problema de inicialização

gelada (não gera recomendações relevantes quando não há relacionamentos

suficientes entre os dados), etc.

Os sistemas de recomendação são úteis tanto para usuários como para os

fornecedores.

Valor para os usuários:

● Recomendar itens que sejam interessantes para eles;

● Diminuir o número de escolhas;

● Explorar o espaço de opções;

● Encontrar novos itens;

● Entretenimento.

Valor para os fornecedores:

● Assegurar um serviço personalizado único para os usuários;

● Aumentar a confiança e lealdade dos usuários;

● Aumentar as vendas de itens;

● Possibilidades de promoção;

● Ganhar conhecimento sobre os usuários.

2.9 Classificação dos sistemas de recomendação

Com base em como os sistemas analisam e filtram as informações conforme

as exigências do usuário, há muitos sistemas de recomendação, como visto na

Figura 6 (S; JOHN, 2016).
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Figura 6 - Classificação dos sistemas de recomendação

Fonte: Elaborado pela autora

2.9.1 Recomendação baseada em conteúdo

O sistema de recomendação baseado em conteúdo, depende da análise da

descrição do item o qual encontra os seus similares. Essa descrição pode ser

composta pelo maior número de atributos que diferenciam um item do outro, como:

título, sinopse, elenco, ano de lançamento, diretor, etc. Há dois tipos de abordagens

na recomendação baseada em conteúdo: somente considera a análise da descrição

do conteúdo e no segundo, constrói-se o perfil do usuário e do item dado a avaliação

do usuário sobre o conteúdo.

2.9.1.1 Somente analisa a descrição do conteúdo

Nesse sistema, somente é considerada a descrição dos itens. Encontrado

uma similaridade entre os mesmos, é gerado a lista de recomendação.

Vantagens:

● Não depende de avaliações do usuário ou de outros usuários para gerar a

recomendação - inicialização gelada.
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Desvantagens:

● Se a base de dados dos itens não mudar conforme o tempo, a recomendação

pode trazer os mesmos resultados na mesma ordem;

● Não filtra o que o usuário já viu.

2.9.1.2 Construção do perfil do usuário e do item dado sua avaliação

S e John (2016) postulam que o sistema de recomendação é baseado na

descrição do item e no perfil do usuário, o qual é construído de acordo com suas

preferências. Os itens são descritos usando palavras-chave e o perfil do usuário

contém todos os itens que o usuário gosta. Este sistema de recomendação

recomenda itens ao usuário de acordo com seu perfil. Os perfis do usuário são

atualizados automaticamente com base em seu feedback.

Utiliza-se técnicas de filtragem para a recuperação de informações, nas quais

alguns itens candidatos são combinados com aqueles itens que o usuário havia

avaliado previamente e recomenda o melhor item a ele. O resultado é uma

pontuação de desempenho baseada no grau de correspondência entre a descrição

dos itens e a avaliação do usuário.

Vantagens:

● Gera recomendação com base nas preferências do usuário;

● Sem problemas de esparsidade;

● Sem problema de inicialização gelada;

● Atualização automática.

Desvantagens:

● Depende do conhecimento preexistente do usuário para gerar a

recomendação.

2.9.2 Recomendação colaborativa

Segundo Isinkaye, Folajimi e Ojokoh (2015), a recomendação colaborativa

(RC) é uma previsão independente de domínio técnica para o conteúdo que não
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pode ser facilmente descrito por metadados, como filmes e músicas. A técnica de

RC funciona criando um banco de dados (matriz usuário-item) de preferências para

itens por usuários. Em seguida, combina os usuários com interesses e preferências

relevantes, calculando semelhanças entre os seus perfis para fazer recomendações.

Esses usuários constroem um grupo chamado de vizinhança.

Um usuário recebe recomendações para os itens que ele não avaliou antes,

mas que já foram avaliados positivamente pelos usuários em sua vizinhança.

Recomendações produzidas pela RC podem ser de previsão ou recomendação. A

previsão é um valor numérico, Rij, expressando a avaliação prevista do item j para o

usuário i, enquanto a recomendação é uma lista dos principais N itens que o usuário

gostará mais. A técnica de recomendação colaborativa pode ser dividida em duas

categorias: baseada em memória e baseada em modelo.

2.9.2.1 Recomendação colaborativa baseada em memória

Os itens que já foram avaliados pelo usuário desempenham um papel

relevante na busca por um vizinho que compartilhe apreço com ele. Uma vez que

um vizinho de um usuário é encontrado, diferentes algoritmos podem ser usados

para combinar as preferências dos vizinhos para gerar as recomendações. Devido à

eficácia dessas técnicas, elas alcançaram um sucesso generalizado em aplicações

da realidade (ISINKAYE; FOLAJIMI; OJOKOH, 2015). Há dois tipos de abordagens

de recomendação colaborativa baseada em memória: baseada no item e baseada

no usuário.

2.9.2.1.1 Recomendação baseado em itens

Neste sistema, S e John (2016), dizem que as relações entre itens são

identificadas usando uma matriz de itens-usuário, o qual é usado para calcular

indiretamente as recomendações para os usuários. Ele fornece aos usuários um

item como recomendação, dependendo de outros itens com altas correlações. Um

conjunto de itens similares para cada item é primeiro encontrado, ou seja, o conjunto

de seus vizinhos. Este sistema prevê as avaliações do usuário para um determinado

item, dependendo da avaliação dada ao item similar pelo mesmo usuário.
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Vantagens:

● Alto desempenho

● Boa qualidade de predição

2.9.2.1.2 Recomendação baseado no usuário

No sistema colaborativo baseado no usuário, recomenda-se um item para o

usuário com base na opinião de outros usuários de mente semelhante para aquele

item. Ele encontra os usuários com interesses comuns e os considera como os

vizinhos mais próximos. Então a previsão desse usuário para o item será feita com

base na avaliação que os vizinhos do usuário dão para aquele item (S; JOHN,

2016).

Vantagens:

● Simples

● Eficiente

● Preciso

Desvantagens:

● Problema de inicialização gelada

● Problema de escalabilidade

● Problema de esparsidade de dados

2.9.2.2 Recomendação colaborativa baseada em modelo

Essa técnica emprega as avaliações anteriores para aprender um modelo, a

fim de melhorar o desempenho da técnica de recomendação colaborativa. O

processo de construção do modelo pode ser feito usando ML ou técnicas de

mineração de dados. Essas técnicas podem recomendar rapidamente um conjunto

de itens pelo fato de usarem um modelo pré-calculado e provado produzir resultados

de recomendação semelhantes às técnicas de recomendação baseadas em

vizinhança.

Exemplos dessas técnicas incluem a técnica de redução de

dimensionalidade, como decomposição em valores singulares (SVD), técnica de
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completação de matriz, métodos semânticos latentes, regressão e clustering.

Recomendações baseadas em modelos analisam a matriz usuário-item para

identificar relações entre itens; eles usam essas relações para comparar a lista de

recomendações mais populares. As técnicas baseadas em modelos resolvem os

problemas de esparsidade associados aos sistemas de recomendação (ISINKAYE;

FOLAJIMI; OJOKOH, 2015).

2.9.3 Recomendação não personalizada

Por fim, existe a recomendação não personalizada que não necessariamente

faz uso do ML, entretanto sua abordagem incentiva as pessoas usarem o sistema

até que se forme uma base de dados adequada para melhorar as outras

recomendações. Um exemplo de recomendação não personalizada é fornecer a

listagem dos produtos recém lançados, os mais populares e até mesmo os mais

vendidos.

2.10 Algoritmos de sistemas de recomendação

Nesta seção, serão apresentados os algoritmos vetorização de contagem e

TF-IDF que podem ser utilizados na recomendação baseada no conteúdo. Eles são

métodos do campo de estudo de processamento de linguagem natural (NLP - do

inglês, Natural Language Processing). NLP refere-se ao ramo da ciência da

computação – e, mais especificamente, ao ramo da inteligência artificial ou IA –

preocupado em dar aos computadores a capacidade de entender texto e palavras

faladas da mesma maneira que os seres humanos (IBM, 2023c).

Outros algoritmos também apresentados são a fatoração de matriz e os

mínimos quadrados alternados que é uma variação do algoritmo fatoração de matriz.

Eles podem ser aplicados na recomendação colaborativa.

2.10.1 Vetorização de contagem

Vetorização de contagem (tradução literal de Count vectorizing) é um dos

métodos NLP que consiste em contar o número de ocorrências que cada palavra

aparece em um documento (qualquer descrição textual que pode ser diferenciada
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por outra descrição, o escopo pode ser desde frases, parágrafos, artigos ou até

mesmo livros).

O resultado desta contagem consiste numa matriz esparsa que pode ser

utilizada em algoritmos de aprendizado de máquina. Posteriormente, é necessário

calcular o grau de similaridade entre as matrizes (seção 2.11.1) para realizar a

recomendação baseada no conteúdo.

Matriz esparsa ou dados esparsos, diz respeito a uma predominância de

elementos com valor zero ou ausentes.

2.10.2 TF-IDF

Segundo Casarotto (2019), a Frequência do Termo – Frequência Inversa dos

Documentos (TF-IDF - do inglês, Term Frequency-Inverse Document Frequency) é

um cálculo estatístico utilizado para medir quais termos são mais relevantes dado

um documento, analisando a frequência com que aparecem, em comparação à sua

frequência em um conjunto maior de documentos.

O cálculo (equação 1) serve como fator de ponderação de termos, ou seja,

para entender a importância de um termo ou frase específica para determinado

documento.

TF se refere à “frequência do termo”. Essa parte do cálculo responde à

pergunta: com que frequência o termo aparece nesse documento? Quanto maior for

a frequência no documento, maior será a importância do termo.

Já o IDF significa “frequência inversa dos documentos”. Nessa parte, a

ferramenta responde: com que frequência o termo aparece em todos os documentos

da coleção? Quanto maior for a frequência nos documentos, menor será a

importância do termo.

O cálculo do IDF considera que termos que se repetem frequentemente nos

textos — como artigos e conjunções (a, o, e, mas, que, etc.) — não têm relevância

para os documentos.

Então, quando o fator IDF é incorporado, o cálculo diminui o peso dos termos

que ocorrem com muita frequência no conjunto de documentos e aumenta o peso

dos termos que ocorrem raramente.
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(1)𝑊
𝑥, 𝑦

 =  𝑡𝑓
𝑥, 𝑦

× 𝑙𝑜𝑔 𝑁
𝑑𝑓

𝑥
( )

Onde:

Termo x dentro do documento y;

frequência de x em y;𝑡𝑓
𝑥, 𝑦

 =

número de documentos que contém x;𝑑𝑓
𝑥
 =

número total de documentos.𝑁 =

No quesito de sua aplicabilidade, quando selecionado os atributos de

interesse do item, o TF-IDF calcula a frequência desses atributos e transforma esse

resultado em uma matriz esparsa.

2.10.3 Fatoração de matriz

Segundo Liao (2018), na recomendação colaborativa, a fatoração de matriz

(Figura 7) é uma solução de última geração para problemas de dados esparsos,

embora tenha se tornado amplamente conhecida desde o Desafio do Prêmio

Netflix1.

Figura 7 - Exemplo de fatoração de matriz das avaliações de filmes

Fonte: Liao (2018)

A fatoração matricial é simplesmente uma família de operações matemáticas

para matrizes em álgebra linear. De maneira mais específica, uma fatoração de

1 Em 2006, a Netflix, prestes a entrar no ramo de streaming de vídeos, lançou um desafio à
comunidade para melhorar seu sistema de recomendação em ao menos 10%. Como recompensa, os
vencedores ganhariam algo em torno de $1.000.000 de dólares.
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matriz é uma fatoração de uma matriz em um produto de matrizes. No caso da

recomendação colaborativa, os algoritmos de fatoração matricial funcionam

decompondo a matriz de interação usuário-item no produto de duas matrizes

retangulares de menor dimensionalidade. Uma matriz pode ser vista como a matriz

do usuário, o qual as linhas representam os usuários e as colunas são fatores

latentes. A outra matriz é a matriz de item onde as linhas são fatores latentes e as

colunas representam itens.

A fatoração de matriz, resolve:

1. O modelo aprende a fatorar a matriz de avaliações nas representações do

usuário e do item, o que permite que o modelo preveja melhores avaliações

personalizadas de itens para os usuários;

2. Com a fatoração matricial, os itens menos conhecidos podem ter

representações latentes ricas tanto quanto os itens populares, melhorando a

capacidade do recomendador em recomendar itens menos conhecidos.

Na matriz de interação usuário-item esparsa, a avaliação prevista do usuário

u dará ao item i calculado como mostrado na equação 2:

(2)𝑟
𝑢𝑖

 =  
𝑓=0

𝑛 𝑓𝑎𝑡𝑜𝑟𝑒𝑠

∑  𝐻
𝑢, 𝑓

 𝑊
𝑓, 𝑖

Onde H é a matriz do usuário, W é a matriz do item.

A avaliação do item i dado pelo usuário u pode ser expressa como um

produto escalar do vetor latente do usuário e do vetor latente do item.

Dado a equação acima, o número de fatores latentes pode ser ajustado via

validação cruzada. Fatores latentes são as características no espaço latente de

dimensão inferior projetadas a partir da matriz de interação usuário-item. A ideia por

trás da fatoração matricial é usar fatores latentes para representar as preferências

do usuário ou tópicos dos itens em um espaço de dimensão muito menor. A

fatoração de matriz é uma das técnicas de redução de dimensão muito eficaz no

aprendizado de máquina.

O número de fatores latentes determina a quantidade de informações

abstratas que se quer armazenar em um espaço de dimensão inferior. Uma

fatoração matricial com um fator latente é equivalente a um recomendador mais
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popular (por exemplo, recomenda os itens com mais interações sem qualquer

personalização). Aumentar o número de fatores latentes melhora a personalização,

até que o número de fatores se torne muito alto, momento em que o modelo começa

a se sobre ajustar (o modelo consegue prever as avaliações, mas não consegue

reproduzir o comportamento para novos dados, dá impressão que o modelo decora

os resultados). Uma estratégia comum para evitar o sobreajuste é adicionar

regularização à função objetivo.

O objetivo da fatoração matricial é minimizar o erro entre a avaliação

verdadeira e a avaliação prevista visto na equação 3:

(3)𝑎𝑟𝑔 𝑚𝑖𝑛
𝐻, 𝑊

 ‖𝑅 − 𝑅‖
𝐹 

+  α ‖𝐻‖ +  β ‖𝑊‖

Onde H é a matriz do usuário, W é a matriz do item.

Uma vez que se tem uma função objetiva, só precisa de uma rotina de

treinamento para concluir a implementação de um algoritmo de fatoração de matriz

(LIAO, 2018).

2.10.4 Algoritmo de mínimos quadrados alternados

Mínimos quadrados alternados (tradução literal de ALS - do inglês, Alternating

Least Square) é um eficiente algoritmo (Figura 8) de fatoração de matriz para

recomendação colaborativa que pode ser executado paralelamente e consegue

trabalhar com um grande conjunto de dados. Serve para prever avaliações da matriz

esparsa da relação usuário-item. Matematicamente falando (equação 4), encontra

duas matrizes, P e Q, de modo que seu produto seja aproximadamente igual à

matriz original de usuários e itens. Uma vez que tais matrizes tenham sido

encontradas, é possível prever qual avaliação do usuário u do item i multiplicando a

linha u de P pela linha i de Q (SOPHIE, 2018).

Função objetiva

(4)𝑚𝑖𝑛𝑖𝑚𝑖𝑧𝑒
𝑝, 𝑞

 
(𝑢, 𝑖) ∈ 𝑆

∑  𝑟
𝑢𝑖

 −  < 𝑝
𝑢
,  𝑞

𝑖
>( )2 +  λ ‖𝑝‖

𝐹𝑟𝑜𝑏
2  +  ‖𝑞‖

𝐹𝑟𝑜𝑏
2⎡⎢⎣

⎤⎥⎦
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Mínimos quadrados alternados

(4.1)𝑝
𝑢 

←  λ1 +  
𝑖|(𝑢, 𝑖) ∈ 𝑆

∑  𝑞
𝑖
𝑞

𝑖
⊤⎡⎢⎢⎣

⎤⎥⎥⎦

−1

 
𝑖

∑ 𝑞
𝑖
𝑟

𝑢𝑖

(4.2)𝑞
𝑖 

←  λ1 +  
𝑢|(𝑢, 𝑖) ∈ 𝑆

∑  𝑝
𝑢
𝑝

𝑢
⊤⎡⎢⎢⎣

⎤⎥⎥⎦

−1

 
𝑖

∑ 𝑝
𝑢
𝑟

𝑢𝑖

O método é chamado de “alternado”, uma vez que as duas etapas a seguir

são repetidas:

1. Corrija a matriz P e encontre a matriz ideal Q;

2. Corrija a matriz Q e encontre a matriz ideal P.

O bit “mínimos quadrados” de ALS entra em jogo quando se encontram as

matrizes "ideais", porque "ideal", neste caso, é entendido como "a minimização do

erro dos mínimos quadrados" (além da regularização que impede o sobreajuste)

(SOPHIE, 2018).

Figura 8 - Exemplo de algoritmo ALS

Fonte: Chen et al (2020)

2.11 Métrica de comparação

Na recomendação baseada em conteúdo, é necessário aplicar uma métrica

de comparação para validar o quão a descrição de um item é similar ao outro e para

esse trabalho, foi utilizado a similaridade de cosseno, apesar de ter muitas outras.
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2.11.1 Similaridade de cosseno

De acordo com Alake (2020), a similaridade de cosseno é uma medida que

quantifica a semelhança entre dois ou mais vetores. A similaridade de cosseno é o

cosseno do ângulo entre os vetores. Os vetores são tipicamente não zero e estão

num espaço de produto interno.

A similaridade de cosseno é descrita matematicamente (equação 5) como a

divisão entre o produto escalar dos vetores e o produto das normas euclidianas ou

magnitude de cada vetor.

(5)𝑠𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟𝑖𝑑𝑎𝑑𝑒 𝑑𝑒 𝑐𝑜𝑠𝑠𝑒𝑛𝑜 =  𝑆
𝐶

𝐴,  𝐵( ) : = 𝑐𝑜𝑠 θ( ) = 𝐴·𝐵
‖𝐴‖‖𝐵‖  = 𝑖=1

𝑛

∑ 𝐴
𝑖
𝐵

𝑖

𝑖=1

𝑛

∑ 𝐴
𝑖
2

𝑖=1

𝑛

∑ 𝐵
𝑖
2

 

A quantificação da similaridade entre dois documentos pode ser obtida

convertendo as palavras ou frases do documento, ou frases em uma forma

vetorizada de representação.

As representações vetoriais dos documentos podem então ser usadas na

equação de similaridade de cosseno para obter uma quantificação da similaridade.

No cenário descrito acima, a similaridade de cosseno de 1 implica que os dois

documentos são exatamente iguais e uma similaridade de cosseno de 0 apontaria

para a conclusão de que não há semelhanças entre os dois documentos (ALAKE,

2020).

2.12 Métricas de avaliação

Quando se trabalha com algoritmos de aprendizado de máquina, é importante

avaliar o quão bem eles desempenham. No caso, da recomendação colaborativa, o

quão assertivo foi a previsão da avaliação do usuário dado um título selecionado.

Como o algoritmo da recomendação pode ser classificado como regressão,

escolheu-se trabalhar com as métricas raiz do erro quadrático médio e coeficiente de

determinação para avaliar seu desempenho. Decidiu-se trabalhar com essas duas

métricas, pois sua avaliação individual pode resultar em uma conclusão equivocada.

Os algoritmos de aprendizado de máquina podem ser classificados em dois

tipos: regressão e classificação. Fundamentalmente, Brownlee (2017) postula que a
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classificação é sobre a previsão de um rótulo (característica do item de análise) e a

regressão é sobre a previsão de um valor numérico.

2.12.1 Raiz do erro quadrático médio

A raiz do erro quadrático médio (RMSE - do inglês, Root Mean Squared Error)

é uma das métricas mais comumente usadas para avaliar a qualidade das previsões

(equação 6). Ela mostra quão longe (interpretado como erro) as previsões caem dos

valores reais medidos usando a distância euclidiana (C3.AI, 2023). É uma métrica

que varia de zero a infinito. Quanto mais próximo de zero, melhor.

(6)𝑅𝑀𝑆𝐸 =  
𝑖=1

𝑛

∑
(𝑦

𝑖
−𝑦

𝑖
)

2

𝑛

2.12.2 Coeficiente de determinação

Segundo Turney (2022), o coeficiente de determinação (ou R²) mede o quão

bem um modelo estatístico prevê um resultado (equação 7). O resultado é

representado pela variável dependente do modelo.

Apesar de o nome R² conter "ao quadrado", os valores R² variam de infinito

negativo a 1. Simplificando, quanto melhor um modelo estiver fazendo previsões,

mais próximo o R² estará de 1 (TURNEY, 2022). Se o resultado for negativo, é

porque o modelo precisa ser revisto.

(7)𝑅2 =  1 −  𝑖=1

𝑛

∑ 𝑦
𝑖
−𝑦

𝑖( )2

𝑖=1

𝑛

∑ 𝑦
𝑖
−𝑦( )

,  𝑦 =  1
𝑁

𝑖=1

𝑁

∑ 𝑦
𝑖
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3. METODOLOGIA

Neste capítulo, serão apresentadas as ferramentas e os métodos utilizados

pelo projeto desenvolvido.

3.1 Estrutura do projeto

A estrutura do projeto foi dividida em cinco partes: front-end, back-end, scripts

com os sistemas de recomendação, o banco de dados (BD) e automação que

popula o BD. Estrutura também representada pela Figura 9.

O front-end disponibiliza as telas que o usuário poderá interagir pelo

navegador, o qual se comunica com o back-end através de sua API. O back-end tem

todas as funcionalidades que não estejam relacionadas com o sistema de

recomendação e fornece uma API. Os scripts com os sistemas de recomendação

persistem as recomendações geradas no banco de dados, e o back-end acessa as

informações pelo mesmo banco. Por fim, o BD armazena os dados sobre os filmes,

as séries, os usuários e suas interações com o sistema.

Figura 9 - Representação da estrutura do projeto

Fonte: Elaborado pela autora.
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3.2 Obtenção dos dados

O sistema é abastecido através de uma automação com os dados do

catálogo provenientes do projeto The Movie Database (TMDB) via API (Figura 10).

Conforme a página do projeto2, TMDB “é um banco de dados de filmes e séries

construído pela comunidade. Cada pedaço de dado foi adicionado por nossa incrível

comunidade que data desde 2008.” (TMDB, 2023, tradução nossa). Embora

apoiemos oficialmente 39 idiomas, também temos amplos dados regionais. Todos os

dias o TMDB é utilizado em mais de 180 países. (TMDB, 2023).

Figura 10 - Logo do projeto TMDB

Fonte: TMDB (2023)

Com data de acesso de 3 janeiro de 2023, estatisticamente a base do projeto

consiste de:

● 768.777 filmes;

● 142.266 séries;

● 229.201 temporadas;

● 3.529.079 episódios;

● 2.678.721 pessoas (atores e equipe de gravação);

● 4.072.984 imagens;

O processo para obter os dados necessários constituiu-se em criar uma conta

na plataforma, obter acesso à API deles e usar a documentação para selecionar

quais recursos consumir e informar o que precisou ser parametrizado.

Os dados são retornados no formato notação de objetos Javascript (JSON -

do inglês, Javascript Object Notation) que depois são salvos pela automação no

2 TMDB. Let's talk about TMDB. 2023. Disponível em <https://www.themoviedb.org/about>. Acesso
em 3 de janeiro de 2023.

https://www.themoviedb.org/about
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banco de dados. Os dados disponíveis foram salvos tanto em português brasileiro

quanto em inglês.

3.3 Ferramentas utilizadas

Apesar de usar frameworks para acelerar o desenvolvimento do projeto, foi

utilizado os conhecimentos sobre HTML, CSS e Javascript. Elas são ferramentas

que viabilizam o desenvolvimento básico de um website.

3.3.1 HTML

O HTML (Linguagem de Marcação de HiperTexto) é o bloco de construção

mais básico da web (Figura 11). Define o significado e a estrutura do conteúdo da

web (MDN CONTRIBUTORS, 2022a).

Segundo Mdn Contributors (2022a), "Hipertexto" refere-se aos links que

conectam páginas da Web entre si, seja num único site ou entre sites. Links são um

aspecto fundamental da web. Ao carregar conteúdo na Internet e vinculá-lo a

páginas criadas por outras pessoas, você se torna um participante ativo na web.

O HTML usa "Marcação" para anotar texto, imagem e outros conteúdos para

exibição em um navegador da Web (MDN CONTRIBUTORS, 2022a).

Figura 11 - Exemplo de um documento HTML

Fonte: Commons (2023)
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3.3.2 CSS

O CSS (do inglês, Cascading Style Sheets ou Folhas de Estilo em Cascata) é

uma linguagem de estilo usada para descrever a apresentação de um documento

escrito em HTML ou em XML (Figura 12). O CSS descreve como elementos são

mostrados na tela, no papel, na fala ou em outras mídias (MDN CONTRIBUTORS,

2022b).

Figura 12 - Exemplo de uma folha de estilo CSS

Fonte: Eletronics (2013)

3.3.3 Javascript

O Javascript é uma linguagem de script que possibilita a criação de páginas

dinâmicas (Figura 13). Nativamente ela é executada no navegador, contudo existe a

sua versão para servidores chamada Node.js. Com Javascript é possível criar

elementos HTML na página, mudar o conteúdo existente, modificar os estilos CSS;

reagir às interações do usuário (clicks do mouse, movimentos do ponteiro e

pressionamento das teclas do teclado); disparar requisições entre o servidor remoto,

baixar e subir arquivos; obter e definir os cookies, perguntar questões ao visitante,

mostrar mensagens; lembrar dados no lado do cliente (o navegador do usuário) -

(KANTOR, 2022).
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Figura 13 - Exemplo de script Javascript

Fonte: Eclipse (2023)

3.3.4 Tailwind CSS

É um framework CSS que ajuda a desenvolver websites modernos com uso

de uma vasta coleção de classes de estilos (Figura 14). É uma ferramenta

extremamente customizável ao permitir que os desenvolvedores criem suas próprias

classes utilitárias. A principal desvantagem está em usar a ferramenta sem um

framework Javascript, porque como existem diversas combinações de estilos, até

acertar um padrão que queira usar nos elementos, pode deixar o código verboso e

gerar duplicidade. Contudo, ao usar uma framework Javascript esse problema pode

ser contornado ao criar componentes e com o tail, fazer a referência do componente

a uma classe customizada.

Figura 14 - Exemplo de código Tailwind CSS

Fonte: Jetbrains (2023b)
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3.3.5 Vue.js

Em conjunto ao Javascript, foi utilizado o framework Vue.js. Ele é usado para

construir, principalmente, interfaces de usuário (Figura 15). Ele se baseia no HTML,

CSS e JavaScript e fornece um modelo de programação declarativo e baseado em

componentes que ajuda a desenvolver interfaces de usuário eficientemente, seja ela

simples ou complexa (INTRODUCTION, 2022).

Figura 15 - Exemplo de código Vue.js

Fonte: Jetbrains (2022)
3.3.6 Node.js

Node.js é um ambiente em que é possível executar código Javascript. Ele

representa o lado do servidor, onde se encontra a lógica do funcionamento do

sistema web. Node.js é de código aberto, multiplataforma com foco em desenvolver

aplicações servidoras e de rede (Figura 16).

Com Node.js os desenvolvedores conseguem desenvolver aplicações

rápidas, escalonáveis, com código de fácil compreensão e também adota o estilo de

programação assíncrona.

Figura 16 - Exemplo de código Node.js

Fonte: Sufiyan (2023)
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3.3.7 Java

Java é uma linguagem de programação amplamente usada para codificar

aplicações Web. Ela tem sido uma escolha popular entre os desenvolvedores há

mais de duas décadas, com milhões de aplicações Java em uso hoje. Java é uma

linguagem multiplataforma, orientada a objetos e centrada em rede que pode ser

usada como uma plataforma em si (Figura 17). É uma linguagem de programação

rápida, segura e confiável para codificar tudo, desde aplicações móveis e software

empresarial até aplicações de big data e tecnologias do servidor (AWS, 2023a).

Possui funcionalidades que permitem trabalhar com programação funcional

caso necessário. Por ser uma das linguagens predominantes no mercado, com uma

vasta comunidade e atualizações recentes, ela desbanca gradualmente o estigma

de ser uma linguagem pesada que consome muita memória RAM.

Figura 17 - Exemplo de código Java

Fonte: Rahman (2023)

3.3.8 Spring Boot

Segundo a Ibm (2023a), Java Spring Framework é uma estrutura popular, de

código aberto, de nível empresarial, para criar aplicações autônomas, de produção,

que rodam na Máquina Virtual Java (JVM).
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Java Spring Boot (Figura 18) é uma ferramenta que torna o desenvolvimento

de aplicações web e micro serviços com Spring Framework mais rápido e fácil

através de três capacidades principais:

● Autoconfiguração

● Uma abordagem com opinião sobre a configuração

● A capacidade de criar aplicações autônomas

Além de fornecer todo o aparato necessário para escalar a aplicação, essa

ferramenta trabalha com segurança, interceptadores, cache, banco de dados, entre

outras funcionalidades de modo a executar uma aplicação com um mínimo de

configuração possível.

Figura 18 - Exemplo de código com uso do framework Spring Boot

Fonte: Hora (2023)
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3.3.9 Python

Segundo a descrição da página do projeto, Python (2023) é uma linguagem

de programação interpretada, orientada a objetos, de alto nível com semântica

dinâmica (Figura 19). Seu alto nível construído em estruturas de dados, combinado

com digitação dinâmica e encadernação dinâmica, o torna muito atraente para o

desenvolvimento rápido de aplicações, bem como para uso como uma linguagem de

script. A sintaxe simples e fácil de aprender do Python enfatiza a legibilidade e reduz

o custo de manutenção do programa. Python suporta módulos e pacotes,

encorajando a modularidade do programa e a reutilização do código. O intérprete

Python e a extensa biblioteca padrão estão disponíveis em formato fonte ou binário

sem custo para todas as principais plataformas, e podem ser distribuídos livremente.

Ela também é muito usada nas aplicações de ML e ciências de dados. Suas

bibliotecas de ML são pioneiras nesse quesito e como a linguagem desempenha

bem, ela também é fácil de usar.

Figura 19 - Exemplo de código em Python

Fonte: Jetbrains (2023a)

3.3.10 Pandas

Segundo McKinney (2022), o pandas fornece estruturas de dados de alto

nível e funções projetadas para fazer funcionar com dados estruturados ou tabulares

intuitivos e flexíveis (Figura 20). Desde seu surgimento em 2010, ele ajudou a

permitir que a Python fosse um ambiente poderoso e produtivo de análise de dados.
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Figura 20 - Exemplo de código com pandas

Fonte: Kervizic (2023)
3.3.11 Scikit-learn

Scikit-learn é uma popular e robusta biblioteca de ML que possui uma vasta

gama de algoritmos, bem como ferramentas para visualização ML,

pré-processamento, ajuste de modelos, seleção e avaliação (Figura 21).

Com base no NumPy, SciPy e matplotlib, scikit-learn apresenta uma série de

algoritmos eficientes para classificação, regressão e agrupamento. Estes incluem

suporte a vector machine, rain forests, gradient boosting, k-means, and DBSCAN.

Scikit-learn apresenta relativa facilidade de desenvolvimento devido a suas

APIs consistentes e eficientes, ampla documentação para a maioria dos algoritmos e

numerosos tutoriais online (NVIDIA, 2023).

Figura 21 - Exemplo de código com scikit-learn

Fonte: Soppin (2018)
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3.3.12 Apache Spark

O Apache Spark é um mecanismo de análise unificado para processamento

de dados em larga escala com módulos integrados para SQL, streaming,

aprendizado de máquina e processamento de gráficos. O Spark pode ser executado

no Apache Hadoop, Apache Mesos, Kubernetes, por conta própria, na nuvem e em

diversas fontes de dados (CLOUD, 2023).

3.3.13 MongoDB

Segundo a Ibm (2023b), o MongoDB é um sistema de gerenciamento de

banco de dados não-relacional de código aberto que utiliza documentos flexíveis ao

invés de tabelas e linhas para processar e armazenar várias formas de dados. Como

uma solução de banco de dados NoSQL, o MongoDB não requer um sistema de

gerenciamento de banco de dados relacional, portanto, ele fornece um modelo

elástico de armazenamento de dados que permite aos usuários armazenar e

consultar tipos de dados multivariados com facilidade. Isto não apenas simplifica o

gerenciamento do banco de dados para desenvolvedores, mas também cria um

ambiente altamente escalável para aplicações e serviços multiplataforma.

Conforme destacado na Figura 22, os documentos MongoDB ou coleções de

documentos são as unidades básicas de dados. Formatados como Binary JSON

(Javascript Object Notation), estes documentos podem armazenar vários tipos de

dados e ser distribuídos por vários sistemas. Uma vez que o MongoDB emprega um

projeto de esquema dinâmico, os usuários têm flexibilidade inigualável ao criar

registros de dados, consultar coleções de documentos através da agregação do

MongoDB e analisar abundantes informações.

Figura 22 - Exemplo de documento MongoDB

Fonte: Mongodb (2023a)
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4. ESPECIFICAÇÃO

De modo a apresentar melhor a modelagem do projeto, foi desenvolvido o

diagrama de fluxo de dados (DFD).

4.1 Diagrama de contexto

O diagrama de contexto é um gráfico, composto por um fluxo de dados que

mostra as interfaces entre o projeto e a sua relação com o ambiente em que será

desenvolvido (CAMARGO, 2018).

No contexto do trabalho desenvolvido, a Figura 23 representa a interação do

usuário com o sistema. O cinéfilo pode solicitar a visualização de títulos e o sistema

por sua vez, retorna uma lista de recomendação dos mesmos.

Figura 23 - Diagrama de Contexto

Fonte: Elaborado pela autora

4.2 Diagrama de fluxo de dados Nível 1 - Visão geral detalhada

O DFD nível 1 oferece maiores detalhes de peças do diagrama de contexto.

Ele destaca as principais funções desempenhadas pelo sistema enquanto você

expande o processo de alto nível do diagrama de contexto em subprocessos (O

QUE... 2022).

Na Figura 24, o cinéfilo consegue realizar seu cadastro e login, visualizar os

títulos pelo qual consegue avaliá-lo, adicionar na lista “assistir mais tarde” e até

mesmo receber recomendações de títulos relacionados dado suas características.



49

Figura 24 - Diagrama de Fluxo de Dados Nível 1

Fonte: Elaborado pela autora

4.3 Diagrama de fluxo de dados Nível 2 - 4 Criar Listas de Títulos

O DFD nível 2 aprofunda ainda mais partes do nível 1. Pode ser preciso mais

texto para chegar ao nível necessário de detalhes em relação ao funcionamento do

sistema (O QUE... 2022).

Na Figura 25, está detalhado a quarta funcionalidade de criação de listas de

títulos. Esse processo consiste em: iniciar a criação da lista ao definir uma temática

(título e descrição), selecionar os títulos interessados e, por fim, configurar o modo

de visualização desta lista (se qualquer pessoa pode ver ou somente a pessoa

autora da lista).

Figura 25 - Diagrama de Fluxo de Dados Nível 2

Fonte: Elaborado pela autora
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5. DESENVOLVIMENTO

Neste trabalho, foi desenvolvido uma aplicação web que possui alguns

elementos de uma rede social, denominada WatchToWatch, voltada para

telespectadores de filmes e séries. A aplicação permite que o usuário visualize o

catálogo de títulos, realize comentários, veja recomendações, receba

recomendações personalizadas dado o histórico de títulos marcados como

assistidos, crie listas e caso disponível, contatar outras pessoas por meio da rede

social fornecida. O sistema de recomendação fornecido pela aplicação possibilita

que os usuários encontrem conteúdo de interesse rapidamente.

Apesar de a aplicação ser desenvolvida em português, alguns elementos

visuais do título selecionado, como sinopse e elenco, podem estar em inglês para

garantir que a base de dados tenha um tamanho considerável devido a limitações de

dados encontrados em português pelo serviço utilizado conforme mencionado na

seção 3.2. Mais limitações são descritas na seção 5.4.

As tabelas de banco de dados utilizadas nesta aplicação foram modeladas

em documentos que possuem uma estrutura dinâmica.

Essa aplicação foi desenvolvida utilizando o framework Spring Boot com a

linguagem Java e o sistema gerenciador de banco não relacional MongoDB para a

parte do servidor. Já o framework Vue.js, o Tailwind CSS, o servidor Node.js e além

do HTML, CSS e Javascript para a parte do cliente.

5.1 Detalhamento da aplicação

Nessa seção, serão apresentadas as funcionalidades da aplicação.

5.1.1 Página inicial

A primeira página que o usuário poderá interagir é a inicial (Figura 26). Além

de conter o slogan da aplicação, nela é possível acessar as páginas de filmes,

séries, de login (para entrar na conta) e de cadastro.
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Figura 26 - Página inicial

Fonte: Elaborado pela autora

5.1.2 Cadastro e login

Na página de cadastro (Figura 28), o usuário deverá informar as informações

mínimas e obrigatórias para conseguir criar uma conta e interagir com

funcionalidades específicas do sistema.

Na página de login (Figura 27), só é necessário informar o usuário e a senha

para entrar em sua conta.

Figura 27 - Página de login/entrar na conta

Fonte: Elaborado pela autora
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Figura 28 - Página de cadastro

Fonte: Elaborado pela autora

5.1.3 Filmes

Quando o usuário acessa a página de filmes (Figura 29), é possível realizar

três funções: a pesquisa e filtragem de títulos, dado características interessantes, e

paginar sem nenhuma pretensão os títulos disponíveis. Na seção 5.1.5 está

detalhado como é realizada a pesquisa e filtragem dos títulos.

Figura 29 - Página de filmes

Fonte: Elaborado pela autora
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5.1.3.1 Visualização de um filme

Quando um filme é selecionado, o usuário encontrará informações detalhadas

sobre o mesmo, assim como, recomendações baseada no seu conteúdo (Figura 30).

Conforme citado na seção 2.9.1.1 e 5.2.

Das informações detalhadas, é possível saber a avaliação geral do título, em

que ano foi lançado, sua duração, em quais serviços de streaming ele está

disponível, quais são os gêneros da obra, a classificação de idade, quem é ou são

as pessoas diretoras, a sinopse e o elenco do filme.

Como forma de interação com a página, o usuário poderá visualizar, caso

disponível, o trailer do filme e os comentários de outras pessoas. Caso o usuário

esteja conectado em sua conta, será possível marcar o título como visto e selecionar

a avaliação desejada: de 1 a 10. Por padrão, foi definido que a avaliação será

sempre 0.

Outras funcionalidades disponíveis para o usuário conectado (Figura 31) é a

possibilidade de realizar os comentários do filme selecionado e adicioná-lo na lista

padrão de assistir mais tarde.
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Figura 30 - Visualização do filme pelo usuário visitante

Fonte: Elaborado pela autora
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Figura 31 - Visualização do filme pelo usuário conectado em sua conta

Fonte: Elaborado pela autora
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5.1.4 Séries

A página de séries (Figura 32) é similar à de filmes, pois é possível realizar

três funções: pesquisar e filtrar títulos dado às características de interesse, e

paginar sem nenhuma pretensão quais são os títulos disponíveis. Na seção 5.1.5

está detalhado o modo de realização da pesquisa e filtragem dos títulos.

Figura 32 - Página de séries

Fonte: Elaborado pela autora

5.1.4.1 Visualização de uma série

Similar a visualização de filmes, no caso das séries (Figura 33), o usuário

encontrará informações detalhadas sobre as mesmas, assim como, recomendações

baseadas em seus conteúdos. Conforme citado na seção 2.10.4 e 5.2.

Através das informações detalhadas, é possível saber a avaliação geral do

título, em que ano foi lançado, sua duração, em quais serviços de streaming ela está

disponível, quais são os gêneros da obra, a classificação de idade, quem é ou são

as pessoas diretoras, a sinopse, o elenco da série e quais são as temporadas

disponíveis.

Como forma de interação com a página, o usuário poderá visualizar, caso

disponível, o trailer da série e os comentários de outras pessoas. Caso o usuário

esteja conectado em sua conta, será possível a essa pessoa marcar o título como

visto e selecionar a avaliação desejada: de 1 a 10. Por padrão, foi definido que a

avaliação será sempre 0.
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Outras funcionalidades disponíveis para o usuário conectado (Figura 34): a

possibilidade de realizar os comentários da série selecionada e adicioná-la na lista

padrão de assistir mais tarde.

Figura 33 - Visualização da série pelo usuário visitante

Fonte: Elaborado pela autora



58

Figura 34 - Visualização da série pelo usuário conectado em sua conta

Fonte: Elaborado pela autora
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5.1.5 Pesquisa

A pesquisa ajuda a encontrar um título de interesse e ela pode ser realizada

em duas formas: pela página de títulos (Figura 35) e pela a barra de navegação

(Figura 36).

Figura 35 - Funcionalidade de pesquisa e seus filtros na página de filmes

Fonte: Elaborado pela autora

Figura 36 - Funcionalidade de pesquisa na barra de navegação

Fonte: Elaborado pela autora

A pesquisa na página de títulos, na verdade é uma aplicação de filtros. Os

quais são: filtrar por serviço de streaming (Quadro 1 e 2), gêneros (Quadro 3 e 4),

avaliação IMDb, ano de lançamento, tempo de duração, país de lançamento,

classificação de idade (Quadro 5), com a possibilidade em realizar ordenação por

títulos populares, recém lançados, melhores avaliados e por ordem alfabética.

Quadro 1 - Serviços de streaming disponíveis para filtragem de filmes
Netflix Disney Plus Amazon Prime

Video
Star Plus Claro video

Looke Paramount Plus HBO Max Apple TV Plus Globoplay

Funimation Now MUBI NetMovies Belas Artes à La
Carte

VIX

NOW Oldflix GOSPEL PLAY TNTGo Libreflix

WOW Presents
Plus

Filme Filme KinoPop Oi Play Pluto TV

Lionsgate Plus

Fonte: Elaborado pela autora
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Quadro 2 - Serviços de streaming disponíveis para filtragem de séries
Netflix Disney Plus Amazon Prime

Video
Star Plus Claro video

Looke Paramount Plus HBO Max Apple TV Plus Globoplay

Funimation Now Kocowa NetMovies Crunchyroll VIX

NOW DOCSVILLE History Play TNTGo Libreflix

WOW Presents
Plus

Filme Filme KinoPop Oi Play Pluto TV

Lionsgate Plus

Fonte: Elaborado pela autora

Quadro 3 - Gêneros disponíveis para filtragem de filmes
Ficção
científica

Comédia Guerra Cinema TV Aventura Romance

História Documentário Família Terror Ação Drama

Faroeste Thriller Animação Crime Mistério Música

Fantasia

Fonte: Elaborado pela autora

Quadro 4 - Gêneros disponíveis para filtragem de séries
Comédia Sci-Fi &

Fantasy
Romance História Talk Soap

Família Kids Documentário Reality Faroeste Drama

Animação War & Politics Crime News Mistério Action &
Adventure

Fonte: Elaborado pela autora

Quadro 5 - Classificação de idade disponível para filtragem de filmes e séries
Livre 10 anos 12 anos 14 anos 16 anos 18 anos

Fonte: Elaborado pela autora

Já a pesquisa pela a barra de navegação é a maneira mais direta de se

encontrar um título de interesse, porque nela se realiza a pesquisa por meio do

nome do título. Esse nome pode ser informado tanto em português quanto em

inglês.
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5.1.6 Recomendações personalizadas

Existe uma página para visualizar as recomendações personalizadas (Figura

37) que consiste na execução do algoritmo de recomendação colaborativa - visto na

seção 2.9.2.2 e 2.10.4.

Essa página consiste basicamente em listar as recomendações geradas por

gênero com a possibilidade da aplicação de alguns filtros mencionados na seção

5.1.5.

Figura 37 - Recomendações personalizadas para o usuário conectado

Fonte: Elaborado pela autora

5.1.7 Listas

A funcionalidade de listas está disponível somente para o usuário conectado,

por meio de uma página própria (Figura 38). Nesta página, o usuário poderá

visualizar o conteúdo da lista padrão “assistir mais tarde”, separada em filmes e

séries.

Outra possibilidade é o usuário criar listas personalizadas. Para isso, é

necessário clicar no símbolo (+) de adicionar. Depois é necessário informar um título

e, caso necessário, uma descrição. Para adicionar títulos a lista criada, também é

preciso informar na caixa de pesquisa o nome do título. Se for encontrado algo, é

necessário selecionar a linha apresentada e o título aparecerá na lista. Para excluir

um item, é preciso levar a seta do mouse em cima do título e clicar para removê-lo.
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Isso quando a lista está no modo edição, se for o modo visualização, clicar no título

só abrirá sua página de detalhes.

Outro ponto interessante, é a possibilidade de ser controlado o modo de

exibição da lista personalizada em: pública ou privada. Com esses modos de

exibição a lista pode ser visualizada na página de perfil do usuário - seção 5.1.8.

Figura 38 - Visualização das listas

Fonte: Elaborado pela autora

5.1.8 Perfil

A página de perfil também só está disponível para os usuários conectados.

Nela existem dois modos de interação: visualização e edição.

No modo visualização (Figura 39), qualquer outro usuário poderá ver o nome

da pessoa, nome de usuário, as redes sociais disponíveis, uma descrição e também,

se disponível, suas listas.

No modo de edição, o usuário poderá informar suas redes sociais e uma

descrição sobre si mesmo.
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Figura 39 - Modo visualização do perfil do usuário

Fonte: Elaborado pela autora

5.2 Sistema de recomendação

O sistema desenvolvido possui um sistema de recomendação que faz o uso

de recomendações não personalizadas e gera dois tipos diferentes de

recomendação: baseada no conteúdo e a colaborativa.

Para a recomendação não personalizada, existem quatro tipos: títulos

populares, recém lançados, os melhores avaliados e alfabético. Os títulos populares

não precisavam ser gerados porque a informação está disponível pelo serviço de

terceiros (seção 3.2). Logo, foi necessário ordenar os títulos que possuem a maior

classificação de popularidade. Os títulos recém lançados consistem em ordenar os

mesmos pela data de lançamento de maneira decrescente. Para os títulos melhores

avaliados, também consiste na ordenação dos mesmos de maneira decrescente

(maior nota para menor) e, por fim, a última recomendação consiste em trazer os

títulos ordenados de maneira alfabética. As recomendações não personalizadas

estão disponíveis na página de visualização geral de filmes e séries,

respectivamente, as seções 5.1.3 e 5.1.4.

Para as recomendações baseada no conteúdo (Figura 40) foi utilizado a

primeira abordagem (item 2.9.1.1). Com ela, o usuário visitante (que não possui

conta) já consegue ter acesso a algumas recomendações, mesmo que não

considere seu histórico de interações. O algoritmo aplicado foi o de vetorização de

contagem (seção 2.10.1) e teve como critério de recomendação ao utilizar os
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atributos tanto para filmes e séries: as palavras-chave, as cinco primeiras pessoas

do elenco, a(s) pessoa(s) diretora(s) e os gêneros. Essas recomendações estão

disponíveis na página do título selecionado (seções 5.1.3.1 e 5.1.4.1).

Figura 40 - Fluxograma do algoritmo de recomendação baseada no conteúdo

Fonte: Elaborado pela autora

Para a recomendação colaborativa (Figura 41) foi utilizada a baseada em

modelo (seção 2.9.2.2). Com o uso do modelo, é possível identificar tendências de

comportamento dos usuários para prever as avaliações não informadas ou não

existentes. O único comportamento utilizado na recomendação é o simples ato de

marcar o título como visto ou não visto e sua avaliação. O algoritmo aplicado foi o

dos mínimos quadrados alternados (seção 2.10.4) o qual só faz o uso dos dados:

identificação do usuário, identificação do título e a avaliação. Outras informações

também utilizadas são as propriedades de configuração do modelo: rank ou

ranqueamento, número de interações e o termo de regularização. A propriedade

ranqueamento, representa o número de características que ajudam a explicar as

tendências de comportamentos dos usuários dados suas escolhas de quais títulos

avaliam e como foi essa nota. O número de interações representa quantas vezes o

algoritmo será executado. Por fim, o termo de regularização é usado para evitar a

situação de sobre ajustamento do modelo (seção 2.10.3). Essas recomendações

estão disponíveis na página de recomendações do usuário somente quando o

mesmo está conectado em sua conta (seção 5.1.6).
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Figura 41 - Fluxograma do algoritmo de recomendação colaborativa

Fonte: Elaborado pela autora

A execução das recomendações baseada no conteúdo e a colaborativa

ocorrem em lote (seção 2.7.1 e 5.4), após os usuários utilizarem o sistema por um

tempo. Em ambiente de produção, é necessário que as recomendações sejam

executadas pelo menos uma vez ao dia, mas se houver momentos em que os

recursos computacionais estiverem ociosos, é possível executar as recomendações

mais de uma vez.

Tecnicamente, as recomendações são executadas em um serviço a parte

desenvolvido em Python, com bibliotecas e frameworks relacionadas ao ramo de

ML.

Apesar de ter sido implementado duas técnicas de recomendação, elas são

executadas linearmente (uma após a outra) e por categoria de título. No caso,

primeiro são executadas as recomendações baseadas no conteúdo e colaborativa

dos filmes e depois das séries. Outro critério adotado é na utilização dos dados em

inglês para gerar as recomendações. Então para o usuário, ele verá a maioria das

informações em português, mas para gerar as recomendações ficou diferente para

deixar as análises dos dados homogênea (seção 5.4).

O processo para gerar as recomendações baseada em conteúdo, consiste

em:

1. Consultar toda a base de dados do título;

2. Aplicar um tratamento nos dados a serem utilizados (organização e limpeza),

conforme os critérios de seleção dos atributos citados anteriormente;
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3. Aplicar o algoritmo vetorização de contagem, ao parametrizar a

desconsideração de artigos e conjunções;

4. Calcular o grau de similaridade entre os itens da matriz esparsa gerada com a

similaridade de cosseno (seção 2.11.1);

5. Obter os 20 primeiros resultados do título de iteração;

6. Por fim, salvar todas as recomendações em sua respectiva coleção no banco

de dados não relacional.

A respeito do processo de geração de recomendações colaborativas, ele se

dá por:

1. Consultar toda a base de dados do título;

2. Aplicar um tratamento nos dados a serem utilizados (organização e limpeza),

conforme os critérios de seleção dos atributos citados anteriormente;

a. Os títulos são agrupados por gêneros para facilitar a visualização dos

resultados na página de recomendações personalizadas do usuário;

3. Aplicar o algoritmo dos mínimos quadrados alternados ao usar uma

implementação pronta da ferramenta Apache Spark (seção 3.3.12);

a. Os dados são separados em 70% para gerar as previsões e 30% para

realizar os testes do modelo;

b. É possível parametrizar a quantidade de fatores latentes a serem

utilizados, o número de iterações que o modelo deve executar, o termo

de regularização para evitar o sobreajustamento (seção 2.10.3) e se

será considerado as preferências implícitas dos títulos e usuários;

4. Calcular a raiz do erro quadrático médio e o coeficiente de determinação das

previsões;

5. Obter os 20 primeiros resultados do título de iteração;

6. Por fim, salvar todas as recomendações em sua respectiva coleção no banco

de dados relacional.
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5.3 Testes realizados

Nesta seção, serão apresentados os testes e resultados obtidos dos sistemas

de recomendação implementados.

5.3.1 Recomendação baseada em conteúdo

Dado as argumentações apresentadas sobre as escolhas do sistema na

seção 5.2, como consequência surgiu um problema: não é possível verificar o

desempenho do algoritmo. Ao revisar a literatura sobre o assunto (seção 2.9.1),

percebeu-se que a utilização de alguma métrica só seria usual se gerar-se um

histórico de interação do usuário com o sistema (seção 2.9.1.2). Essa segunda

abordagem é similar a recomendação colaborativa, contudo, nesse caso, é

considerado as características dos títulos. A decisão em utilizar a primeira

abordagem foi mantida para não obrigar a criação da conta. Essa decisão visa

despertar o interesse dos possíveis usuários que usariam o sistema de maneira

recorrente.

Entretanto, é possível fazer uma simples análise para ter noção dos

resultados das recomendações. Por exemplo, das 11.700 recomendações realizadas

para os filmes, 10,07% delas possuem o grau de similaridade de pelo menos 50%.

Agora, das 4.319 recomendações realizadas para as séries, 58,74% delas possuem

o grau de similaridade de pelo menos 50%.

5.3.2 Recomendação colaborativa

Para viabilizar a geração das recomendações colaborativas, foi desenvolvido

uma automação em Java para gerar o histórico de interações do usuário com os

títulos. Essa automação consiste em:

1. Obter todos os usuários cadastrados (no caso, 10);

2. Obter 1000 títulos (o algoritmo executa duas vezes, para gerar o histórico de

filmes e séries);

a. 500 títulos serão selecionados aleatoriamente;

b. Para a outra metade, será gerado tendências de consumo dos filmes e

séries;
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i. Essa tendência consiste em selecionar aleatoriamente três

gêneros para depois consultar os títulos filtrados na base de

dados. O retorno consiste numa seleção também aleatória caso

retorne mais de 500 itens;

3. Para ⅓ dos títulos selecionados, os mesmos são marcados como vistos, mas

sem uma avaliação escolhida. No caso, o valor padrão para ela é 0.

a. Essa configuração ajuda simular o comportamento de um usuário real

ao gerar a famosa matriz esparsa das avaliações;

4. Para os ⅔ restantes, aleatoriamente o algoritmo escolherá se avalia um título

com a nota ou não;

a. Logo, cinco possíveis cenários predominantes ocorrerão para cada

usuário:

i. os títulos poderão não ter uma avaliação definida;

ii. os títulos terão uma avaliação definida, mas em sua maioria com

notas menores que 5;

iii. os títulos terão uma avaliação definida, mas em sua maioria com

notas maiores que 5;

iv. as avaliações dos títulos será equilibrada;

v. a distribuição de títulos avaliados e não avaliados será

equilibrada;

b. Quando o título é avaliado, aleatoriamente sua nota pode ocorrer em

três formas:

i. avaliação entre 1 e 10;

ii. avaliação entre 1 e 5;

iii. avaliação entre 5 e 10

5. Por fim, os resultados são salvos em uma coleção no banco de dados não

relacional.

Conforme descrito na seção 5.2, o algoritmo da recomendação colaborativa

faz o uso de um modelo onde ao final de sua execução são aplicadas as métricas de

avaliação: raiz do erro quadrático médio (RMSE) e o coeficiente de determinação

(R²). Como o modelo foi aplicado aos dados agrupados por gênero, foram geradas

várias avaliações demonstradas nas Tabelas 1 e 2.
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Tabela 1 - Avaliação dos filmes agrupados por gêneros
Gêneros RMSE R²

Aventura 3.87 -0.44

Animação 3.50 -0.33

Comédia 3.33 -0.21

Mistério 3.85 -0.38

Ficção científica 3.89 -0.62

Música 4.58 -0.76

Thriller 3.94 -0.51

Drama 3.51 -0.33

Ação 3.50 -0.31

Crime 2.33 -0.16

Terror 2.85 -0.57

Fantasia 3.23 -0.20

Romance 3.50 -0.41

Família 3.71 -0.43

Faroeste 4.59 -0.75

História 1.57 -0.28

Documentário 3.46 -0.36

Guerra 3.85 -0.46

Cinema TV 3.88 -0.34

Fonte: Elaborado pela autora
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Tabela 2 - Avaliação das séries agrupadas por gêneros
Gêneros RMSE R²

Kids 2.66 -0.20

Crime 3.22 -0.28

Animação 3.64 -0.32

Documentário 2.91 -0.30

Reality 3.06 -0.22

Action & Adventure 3.21 -0.24

Sci-Fi & Fantasy 3.26 -0.23

Comédia 3.27 -0.30

Drama 3.24 -0.29

Família 3.33 -0.37

Mistério 3.48 -0.36

Faroeste 2.09 -0.19

Soap 3.09 -0.41

War & Politics 5.31 -0.99

Talk 2.80 -0.71

Fonte: Elaborado pela autora

Dado as definições das métricas na seção 2.12, percebe-se que existe

espaço para otimizar a parametrização do modelo para melhorar o desempenho do

mesmo. Contudo, como os resultados não tendem muito para o intervalo infinito,

eles podem ser aceitos como um sistema de recomendação minimamente funcional.

Outra coisa que pode ajudar a melhorar o desempenho do algoritmo está na

desconsideração do agrupamento dos gêneros dos títulos.
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5.4 Limitações do trabalho

Durante o desenvolvimento da aplicação foram encontrados alguns

problemas que fizeram com que limitasse o escopo de funcionamento da mesma.

Sendo elas:

1. Necessário trabalhar com recomendação em lote

Quando foi realizado o protótipo a fim de viabilizar o desenvolvimento do

trabalho final com as tecnologias usadas, foi percebido a lentidão no desempenho

do sistema. Antes somente havia implementado a recomendação em tempo real

baseada no conteúdo dos títulos e para executar o algoritmo e retornar seus

resultados na página de detalhes do mesmo, estava demorando em média 30

segundos para carregar a página completamente. Na época, havia somente 100

filmes e séries na base de dados.

Ao buscar alternativas, foi constatado que a recomendação em tempo real é

muito custosa financeiramente e também em relação aos recursos computacionais

empregados.

Por exemplo, no estudo de Hazem, Awad e Yousef (2022), eles fizeram um

sistema de recomendação em tempo real de maneira distribuída. No quesito de

infraestrutura, eles subiram uma arquitetura de sistema que combina vários

computadores para trabalharem em conjunto. Cada computador dessa arquitetura

pode ser representado por um nó (ponto de conexão) e, no caso, eles utilizaram 3.

Cada nó possuía 96 núcleos de processadores (ou 3 chips de processadores) e em

cada núcleo foi executada a recomendação sob 2.3 GHz (representa a velocidade

de um processador) com 30 GB de memória RAM.

Já em outro estudo, o de Pereira et al. (2014), o processo foi um pouco

diferente. Eles fizeram a recomendação colaborativa em tempo real, mas com a

arquitetura do projeto na nuvem - usaram no caso, o serviço conhecido como AWS.

Ao usar a mesma analogia dos nós, no quesito de infraestrutura eles usaram

55. No que tange a banco de dados, eles usaram dois servidores, o de persistência

consumia 25 GB de memória RAM, já o que salva as recomendações consumia 20

GB.
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Dado os recursos citados e outros necessários para gerenciar tudo isso, eles

tiveram como gasto de aproximadamente $15.000 dólares ou R$ 78.150 reais

mensais na cotação de 10 jan. 2023.

A título de comparação, a máquina pessoal utilizada para executar o sistema

de recomendação citado na seção 5.2, possui como especificação técnica conforme

a Tabela 3.

Tabela 3 - Especificação técnica da máquina pessoal
Modelo da máquina Acer Nitro AN515-51

Memória RAM 32 GB

Processador Intel® Core™ i5-7300HQ com 4 núcleos

Frequência baseada em processador 2.50 GHz

Fonte: Elaborado pela autora

Com base nos argumentos apresentados, foi decidido trabalhar com a

recomendação em lote para retirar essa carga extra de lentidão do sistema e evitar

ter custo financeiro.

2. Uso do banco de dados não relacional

Outro problema que pode estar relacionado com o item anterior é com a base

de dados. De início, foi usado o PostgreSQL que é um banco de dados relacional e

como o sistema foi divido em várias entidades, quando se abria a página de detalhes

do título selecionado, o banco demorava uns 15 segundos para puxar todos os

relacionamentos a fim de obter os dados necessários.

Por essa razão, trocou-se o banco para dados não relacionais a fim de

diminuir essa quebra de entidades para trazer todos os dados necessários em

poucas consultas. Essa troca melhorou o desempenho também na execução dos

algoritmos de recomendação.

3. Qualidade dos dados obtidos pelo serviço de terceiro

Mais um problema encontrado foi com a qualidade dos dados obtidos pelo

serviço de terceiros citado na seção 3.2.
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A base de dados desse serviço é populada pela comunidade e a tradução das

informações utilizadas muitas vezes estão incompletas ou nem existem em

português. Como foi adotado um critério de utilização desses dados (na seção 3.2 e

5.2), a quantidade de informações disponíveis para uso reduziu-se gradativamente.

Contudo, para não minar tanto a usabilidade do sistema, a maioria das informações

estão disponíveis em português e outras em inglês.

No momento, a aplicação possui 11.700 filmes e 4.319 séries.

4. Limitação na execução dos algoritmos de recomendação

Antes de aplicar o critério de uso dos dados - mencionado no item anterior -,

havia, aproximadamente, 40 mil filmes na base de dados. Quando tentou-se

executar o algoritmo de recomendação baseada no conteúdo dos itens, ocorreu um

estouro de memória RAM utilizada. O que se aprendeu dessa situação é que se a

base de dados aumentar, o sistema de recomendação da aplicação atual não

funcionará. Será necessário realizar uma atualização na infraestrutura da máquina

usada ou migrar as sub aplicações para a nuvem (máquinas potentes

disponibilizadas por empresas que podem ser acessadas remotamente). Espera-se

que otimizar o algoritmo ou até mesmo testar outros podem ajudar nesse sentido

também.
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6. CONCLUSÃO

Conforme definido no objetivo geral (seção 1.1.2), este projeto teve a

proposta de desenvolver uma aplicação web com algumas características de uma

rede social, com um sistema de recomendação para auxiliar cinéfilos a encontrarem

filmes ou séries de interesse com facilidade.

Para desenvolver o projeto, foram estudados os conceitos e tecnologias

necessárias para desenvolver tanto o sistema de recomendação, quanto o front-end

do sistema, apresentados na seção 3.3.

Sobre os sistemas de recomendações desenvolvidos, apesar de encontrar

materiais relativamente abundantes na internet, foi o assunto mais denso a ser

entendido e posto em prática. Principalmente, ao se preocupar em produzir um

sistema minimamente funcional.

Como encerramento, conclui-se que o projeto atingiu os principais objetivos

propostos (interação com os títulos e as recomendações) e infere-se que ele consiga

auxiliar os cinéfilos a encontrarem filmes ou séries de interesse.

Como trabalhos futuros, existe uma vasta margem de possibilidades para

desenvolver melhorias e novas funcionalidades, que podem melhorar a experiência

dos usuários, tais como:

● Adicionar mais funcionalidades de redes sociais ao sistema:

○ Permitir que os usuários criem grupos de discussão, controlem quem

pode participar e a visibilidade desse grupo;

○ Disponibilizar aos usuários um mural em sua página de perfil para

poderem receber mensagens de outras pessoas;

○ Permitir que os usuários consigam marcar pessoas (ator, atriz e diretor,

por exemplo) como favoritas para receber notificações de lançamentos;

○ Permitir que usuários enviem solicitações de amizades a outras

pessoas;

○ Disponibilizar o grau de compatibilidade que um usuário pode ter com

outros;

○ Disponibilizar um canal de denúncias em lugares que possam ser

comentados conteúdos impróprios.

● Tornar o sistema mais inclusivo ao aplicar técnicas de acessibilidade;

● Disponibilizar o sistema na versão de aplicativo para aparelhos móveis;
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● Encontrar outro serviço de terceiro ou desenvolver um web scraping para

aumentar o catálogo de filmes e séries com dados com maior qualidade (em

português);

○ Usar uma ferramenta de tradução paga pode ajudar nesse sentido;

● Melhorar o desempenho do sistema;

● Adicionar outras formas de login, ao usar integrações com outras plataformas

como Facebook, Twitter e Google;

● Melhorar o motor de busca;

● Disponibilizar uma página com as estatísticas de conteúdos consumidos para

o usuário;

● Melhorar a página de recomendações personalizadas;

● Adicionar a técnica de recomendação híbrida;

● Melhorar os sistemas de recomendações existentes ao testar outros

algoritmos/modelos, caso necessário;

● Executar as recomendações em tempo real para que os usuários visualizem

rapidamente as sugestões de conteúdo.
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