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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
servigcos de streaming de video. Com a era de empresas interessadas em lancar
suas proprias plataformas, o conteudo que se encontrava nos poucos servigos foi
gradativamente fragmentado. Dessa forma, o trabalho reduz essa experiéncia de
fragmentagcdo ao disponibilizar todo catalogo de entretenimento brasileiro numa
unica plataforma com um sistema de recomendagédo de modo a ajudar as pessoas a
encontrarem com facilidade o que assistir sem precisar entrar em todos os servigos
assinados.

Palavras-chave: Streaming de video. Sistema de Recomendacéo. 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.



LISTA DE FIGURAS

Figura 1 - Modelo Cliente-Servidor
Figura 2 - Modelo de dados relacional

Figura 3 - Modelo de dados n&o relacional

Figura 4 - Abordagem tradicional de se resolver problemas computacionais

Figura 5 - Abordagem de aprendizado de maquina de se resolver problemas

Figura 6 - Classificacdo dos sistemas de recomendacao

Figura 7 - Exemplo de fatoragdo de matriz das avaliagdes de filmes
Figura 8 - Exemplo de algoritmo ALS

Figura 9 - Representacao da estrutura do projeto

Figura 10 - Logo do projeto TMDB

Figura 11 - Exemplo de um documento HTML

Figura 12 - Exemplo de uma folha de estilo CSS

Figura 13 - Exemplo de script Javascript

Figura 14 - Exemplo de codigo Tailwind CSS

Figura 15 - Exemplo de cédigo Vue.js

Figura 16 - Exemplo de cédigo Node.js

Figura 17 - Exemplo de codigo Java

Figura 18 - Exemplo de cédigo com uso do framework Spring Boot
Figura 19 - Exemplo de cédigo em Python

Figura 20 - Exemplo de cédigo com pandas

Figura 21 - Exemplo de codigo com scikit-learn

Figura 22 - Exemplo de documento MongoDB

Figura 23 - Diagrama de Contexto

Figura 24 - Diagrama de Fluxo de Dados Nivel 1

Figura 25 - Diagrama de Fluxo de Dados Nivel 2

Figura 26 - Pagina inicial

Figura 27 - Pagina de login/entrar na conta

Figura 28 - Pagina de cadastro

Figura 29 - Pagina de filmes

Figura 30 - Visualizacao do filme pelo usuario visitante

Figura 31 - Visualizag&o do filme pelo usuario conectado em sua conta

Figura 32 - Pagina de séries

18
19
20
21
22
25
31
34
37
38
39
40
41
41
42
42
43
44
45
46
46
47
48
49
49
51
51
52
52
54
55
56



Figura 33 - Visualizag&o da série pelo usuario visitante

Figura 34 - Visualizag&o da série pelo usuario conectado em sua conta
Figura 35 - Funcionalidade de pesquisa e seus filtros na pagina de filmes
Figura 36 - Funcionalidade de pesquisa na barra de navegacéo

Figura 37 - Recomendagdes personalizadas para o usuario conectado

Figura 38 - Visualizacao das listas

Figura 39 - Modo visualizagao do perfil do usuario

Figura 40 - Fluxograma do algoritmo de recomendac&o baseada no conteudo

Figura 41 - Fluxograma do algoritmo de recomendagé&o colaborativa

57
58
59
59
61
62
63
64
65



LISTA DE TABELAS

Tabela 1 - Avaliagao dos filmes agrupados por géneros
Tabela 2 - Avaliagdo das séries agrupadas por géneros

Tabela 3 - Especificagédo técnica da maquina pessoal

69
70
72



LISTA DE QUADROS

Quadro 1 - Servigos de streaming disponiveis para filtragem de filmes
Quadro 2 - Servigos de streaming disponiveis para filtragem de séries
Quadro 3 - Géneros disponiveis para filtragem de filmes
Quadro 4 - Géneros disponiveis para filtragem de séries

Quadro 5 - Classificagéo de idade disponivel para filtragem de filmes e séries

59
60
60
60
60



ALS
AWS
API
BD
CSS
DFD
GCP
HTML

JSON
ML
NLP
RAM
RC
RMSE
SVD
TCC
TF-IDF
TMDB
WWW

LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

Alternating Least Square

Amazon Web Services

Application Programming Interface
Banco de Dados

Cascading Style Sheets

Diagrama de Fluxo de Dados

Google Cloud Platform

HyperText Markup Language
Inteligéncia Artificial

Javascript Object Notation

Machine Learning

Natural Language Processing
Random Access Memory
Recomendagao Colaborativa

Root Mean Squared Error
Decomposigao em valores singulares
Trabalho de Conclusao de Curso
Term Frequency-Inverse Document Frequency
The Movie Database

World Wide Web



1.1
1.1.2
1.1.3
1.2

2.1
2.2

2.3
2.3.1
2.3.2
2.3.3
24
2.4.1
242
2.5
2.6
2.7
2.7.1
2.7.2
2.8
29
2.9.1
2.9.1.1
2912
29.2
2.9.2.1

SUMARIO

INTRODUGAO
OBJETIVOS

Objetivo geral
Objetivos especificos

ORGANIZAGCAO DA MONOGRAFIA

REFERENCIAL TEORICO

REDES SOCIAIS

SERVICOS DE STREAMING DE VIDEO
APLICACOES WEB

API

Front-end

Back-end

BANCO DE DADOS

Banco de dados relacional

Banco de dados nao-relacional
COMPUTACAO EM NUVEM
APRENDIZADO DE MAQUINA
PROCESSAMENTO DE DADOS

Em lote

Em tempo real

SISTEMAS DE RECOMENDAGAO
CLASSIFICACAO DOS SISTEMAS DE RECOMENDACAO
Recomendacgao baseada em conteudo
Somente analisa a descricdo do conteudo
Construcéo do perfil do usuario e do item dado sua avaliagao
Recomendacgao colaborativa

Recomendacéo colaborativa baseada em memoria

2.9.2.1.1 Recomendacéao baseado em itens

12
13
13
13
13

15
15
16
17
17
18
18
19
19
19
20
20
23
23
23
24
24
25
25
26
26
27
27



2.9.2.1.2 Recomendacgdo baseado no usuario

2922
293
2.10
2.10.1
2.10.2
2.10.3
2104
2.1
2.11.1
212
2.12.1
2122

3.

3.1
3.2
3.3
3.3.1
3.3.2
3.3.3
3.3.4
3.3.5
3.3.6
3.3.7
3.3.8
3.3.9
3.3.10
3.3.11
3.3.12

Recomendacéo colaborativa baseada em modelo
Recomendac¢ao nao personalizada
ALGORITMOS DE SISTEMAS DE RECOMENDAGCAO
Vetorizagao de contagem

TF-IDF

Fatoracao de matriz

Algoritmo de minimos quadrados alternados
METRICA DE COMPARACAO

Similaridade de cosseno

METRICAS DE AVALIACAO

Raiz do erro quadratico médio

Coeficiente de determinagao

METODOLOGIA
ESTRUTURA DO PROJETO
OBTENCAO DOS DADOS
FERRAMENTAS UTILIZADAS
HTML

CSS

Javascript

Tailwind CSS

Vue.js

Node.js

Java

Spring Boot

Python

Pandas

Scikit-learn

Apache Spark

28
28
29
29
29
30
31
33
34
35
35
36
36

37
37
38
39
39
40
40
41
42
42
43
43
45
45
46
47



3.3.13

4. ESPECIFICAGAO

4.1 DIAGRAMA DE CONTEXTO

4.2 DIAGRAMA DE FLUXO DE DADOS NIVEL 1 - VISAO GERAL
DETALHADA

4.3 DIAGRAMA DE FLUXO DE DADOS NiVEL 2 - 4 CRIAR LISTAS DE
TiTULOS

5. DESENVOLVIMENTO

5.1 DETALHAMENTO DA APLICACAO

511 Pagina inicial

51.2 Cadastro e login

51.3 Filmes

5.1.3.1 Visualizagdo de um filme

5.1.4 Séries

5.1.4.1 Visualizacdo de uma série

5.1.5 Pesquisa

5.1.6 Recomendacgoes personalizadas

5.1.7 Listas

5.1.8 Perfil

5.2 SISTEMA DE RECOMENDAGAO

5.3 TESTES REALIZADOS

5.3.1 Recomendagao baseada em conteudo
5.3.2 Recomendacgao colaborativa

5.4 LIMITACOES DO TRABALHO

6. CONCLUSAO

MongoDB

REFERENCIAS

47

48
48

48

49

50
50
50
51
52
53
56
56
59
61
61
62
63
67
67
67
71

74

76



12

1. INTRODUGAO

O entretenimento encontra-se presente na vida das pessoas ha muito tempo.
E algo tdo antigo que precede a criagdo da tecnologia como é conhecida
atualmente. No mundo moderno, faz-se presente seu uso nas seguintes vertentes:
através da moda, das compras, musica, paladar, ilusdo e, principalmente, dos jogos.

Segundo Johnson (2017), novas tecnologias ou formas de entretenimento
popular mudaram o mundo de maneira direta: deram origem a industrias,
possibilitaram formas de escapismo inéditas, as vezes até promoveram novos tipos
de opressao e danos fisicos 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 metafora, uma
forma de estruturar ou realgar algum aspecto da realidade dificil de compreender
antes que a metafora comecgasse a circular.

Atualmente, um dos entretenimentos mais populares séo os streamings. Eles
surgiram como evolugdo do que se conhece por TV a cabo. No caso, € pago uma
assinatura mensal para consumir filmes, séries e documentarios sob demanda.

De inicio, o pioneiro no Brasil era a Netflix, mas agora os préprios estudios de
cinema e empresas como Amazon e Apple resolveram entrar na briga ao langarem
as suas proprias plataformas para focar nas produgdes originais - uma tendéncia de
fragmentagcéo de conteudo.

Hoje as pessoas se veem no dilema de quais servigos priorizar as assinaturas
por conta do custo que o pacote gera. Assim, ficam indecisas com a abundancia de
conteudo disponivel para assistir.

Com a fragmentacdo dos servigos de streaming, o foco deste trabalho de
conclusao de curso (TCC) envolveu desenvolver uma plataforma de recomendacgao
de filmes e séries ao centralizar o catalogo de todos os streamings disponiveis no
mercado brasileiro. De modo a auxiliar as pessoas a encontrarem rapidamente o
que consumir, além de priorizar qual servigo assinar sem recorrer aos servigos de

pirataria.
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1.1 Objetivos

A seguir, serao apresentados os objetivos do trabalho.

1.1.2 Objetivo geral

Desenvolver uma aplicagdo web com algumas caracteristicas de uma rede
social, com um sistema de recomendacao para auxiliar cinéfilos a encontrarem

filmes ou séries de interesse com facilidade.

1.1.3 Objetivos especificos

e Definir uma aplicacdo web padrao para exibicao de filmes e séries;

e Implementar um sistema de recomendacdo para ajudar os usuarios a
encontrarem informacoes relevantes;

e Permitir que usuarios fagam comentarios do conteudo assistido;

e Permitir que usuarios compartilhem listas e;

e Permitir que usuarios disponibilizem um meio de comunicacao - redes sociais

que possuem.

1.2 Organizagcao da monografia

Esta monografia esta organizada em seis capitulos, sendo cinco além deste,
da seguinte forma:

e Capitulo 2 - REFERENCIAL TEORICO: revisdo de literatura sobre temas
relevantes para o desenvolvimento do trabalho como: redes sociais,
aplicagbes web, sistemas de recomendacéo, classificacdo dos sistemas de
recomendagao e métrica de comparagao;

e Capitulo 3 - METODOLOGIA: definicdo e apresentagcdo das ferramentas
utilizadas e das pré-condicdes realizadas para desenvolver a aplicacio;

e Capitulo 4 - ESPECIFICACAO: representagdo formal da aplicacéo;

e Capitulo 5 - DESENVOLVIMENTO: apresentagdao do desenvolvimento do
projeto, bem como as dificuldades encontradas, limitagbes impostas e os

resultados obtidos;
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e Capitulo 6 - CONCLUSAO: apresenta uma descricdo geral dos resultados e

os trabalhos futuros.
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2. REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo apresenta a revisdo de literatura sobre os tdpicos importantes

para o trabalho.

2.1 Redes sociais

De acordo com Rosen (2022), a Internet, desde seu inicio, foi uma ferramenta
desenvolvida para permitir a comunicagao digital entre os individuos e para auxiliar a
transferéncia eletronica de informagdes entre as organizagdes. A evolugdo das
interagcdes sociais viabilizadas digitalmente acabou levando as plataformas densas
de informagao que hoje sao conhecidas como "redes sociais". O negdcio de fornecer
e apoiar aplicagdes de rede social € uma industria multibilionaria impulsionada por
algumas das empresas mais rentaveis e poderosas do mundo. Cerca da metade da
populagdo total do mundo utiliza as redes sociais, uma propor¢ao que esta se
expandindo rapidamente. O Facebook, por exemplo, tem conquistado mais de 2,85
bilhdes de usuarios globais, uma saturagéo alcangada em apenas 17 anos (ROSEN,
2022).

As redes sociais tornaram-se parte da experiéncia cotidiana das pessoas. A
partir do Facebook, Twitter, e Instagram para Snapchat e TikTok, a possibilidade de
opgdes cresce com cada geracdo de novos usuarios. Entretanto, sua proliferagao
trouxe uma miriade de preocupacdes sérias sobre os efeitos negativos que as redes
sociais tém sobre nossos padrboes de socializagao, influéncia social, disseminagao
de desinformagao e governanca.

Ha também preocupagdes crescentes sobre os impactos a longo prazo do
uso das redes sociais no bem-estar, incluindo o vicio das mesmas, preocupacoes
com a privacidade e uma série de efeitos negativos sobre a saude mental. Além
disso, as redes sociais apresentam a rede social mais abrangente e navegavel que
ja existiu, permitindo que os usuarios localizem e interajam uns com os outros e por
grupos o mais rapido e global do que qualquer comunicagao anterior e tecnologia da
informacédo. Ela pode dar voz aqueles que antes eram silenciados, ao mesmo
tempo, em que auxilia na disseminacdo de informacbes distorcidas com

consequéncias desastrosas.
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2.2 Servigos de streaming de video

Partindo de um nivel técnico, € possivel definir o streaming - comumente
usado em relacao a Internet e aos novos servigos de midia - como a transmissao e
recuperacado de conteudo digital que é armazenado e processado em um servidor
remoto. Ao contrario de baixar o conteudo digital, o0 mesmo ¢é apenas
temporariamente retido no cache, ndo se mantendo armazenado permanentemente
no disco rigido do dispositivo do usuario (SPILKER; COLBJORNSEN, 2020).

Em relagdo ao contexto historico, de inicio, a internet era um ambiente muito
limitado. Seu propdsito era compartilhar informacdes sobre as primeiras guerras
internacionais de maneira conectada, estando distante dos atuais servigos
oferecidos. Essa conexdo usou de cabos de rede que eram ligados somente as
universidades e dado a evolugdo natural, a internet chegou na casa da populagéo.

Outro aspecto que evoluiu quase em conjunto foi a transmissao de videos.
Antes o0 processo era oneroso devido a qualidade de conexao de rede, mas depois,
servigos como YouTube, popularizaram o acesso aos videos para todas as pessoas.
Inicialmente, o conteudo dessa plataforma envolveu em parte pirataria do que ja
existia da industria do cinema e, posteriormente, surgiram os criadores de conteudo
que passaram a abordar temas variados e inéditos.

A partir do momento em que a industria cinematografica percebeu o interesse
dos internautas em suas obras, concebeu-se o surgimento dos primeiros servigos de
streaming, posto o caso da plataforma Netflix langada em 2007. Devido ao seu
sucesso, a evolugao desse percurso foi o despertar do interesse de cada estudio de
entretenimento para langar seu servico de streaming. Hoje as mais populares no
territorio brasileiro s&o Netflix, HBO Max, Amazon Prime Video, Telecine Play,
Crunchyroll, Apple TV+, Disney+, Star+ e Globoplay.

Com essa fragmentagao dos servigos de streaming surgiram duas formas de
conteudo: o catalogo original e de outros estudios de entretenimento. O catalogo
original, visa despontar cada servico como referéncia no mercado ao oferecer um
conteudo fixo e relativamente diferenciado. Ja o de outros estudios, consiste no
empréstimo dos direitos de exibicdo das obras negociadas. Como resultado, esse

comportamento contribuiu para a ampliagao dos titulos disponiveis para consumo.
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2.3 Aplicagoes web

Rossi et al. (2010) definem a World Wide Web (Web) e aponta que, a sua
participacdo em todos os aspectos da vida das pessoas. Desde sua criagdo, ha 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 implantacéo de aplicagdes comerciais,
sociais e sistemas de informagao organizacionais. Também se tornou uma
plataforma de interface universal de usuario para aplicagcbes comerciais, sistemas de
informacgéo, bancos de dados e sistemas legados. Suporta gestdo de documentos e
fluxo de trabalho, trabalho cooperativo, e compartihamento de conhecimento
distribuido e midia (foto, audio e video).

As principais vantagens em adotar a Web para o desenvolvimento de
produtos de software incluem (1) nenhum custo de instalagdo, (2) atualizagéo
automatica com novos recursos para todos os usuarios, e (3) acesso universal a
partir de qualquer maquina conectada a Internet. Agora pelo lado negativo, o uso de
tecnologias de servidor e navegador tornam as aplicagdes web particularmente
propensas a erros e desafiadoras de testar, causando sérias ameacas a
confiabilidade. Além dos custos financeiros, os erros nas aplicagdes web podem
resultar na perda de receita e credibilidade (GAROUSI et al., 2013).

2.3.1 API

Application Programming Interface (APIl), sdo mecanismos que permitem que
dois componentes de software se comuniquem usando um conjunto de definicdes e
protocolos. Por exemplo, o sistema de software do instituto meteorolégico contém
dados meteoroldgicos diarios. A aplicagao para a previsao do tempo presente nos
telefones “fala” com esse sistema por meio de APIs e mostra atualizagdes
meteorologicas diarias no telefone.

No contexto de APIs, a palavra aplicacao refere-se a qualquer software com
uma funcao distinta. A interface pode ser pensada como um contrato de servigo
entre duas aplicagdes. Esse contrato define como as duas se comunicam usando

solicitacbes e respostas. A documentacdo de suas respectivas APIs contém
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informagdes sobre como os desenvolvedores devem estruturar essas solicitagoes e
suas respostas.

A arquitetura da API é geralmente explicada em termos de cliente e servidor
(Figura 1). A aplicacdo que envia a solicitagdo é chamada de cliente e a aplicagao
que envia a resposta € chamada de servidor. Entdo, no exemplo do clima, o banco
de dados meteoroldgico do instituto é o servidor e o aplicativo mével seria o cliente
(AWS, 2023b).

Figura 1 - Modelo Cliente-Servidor

=

Senidor
Clientes

Fonte: Mendes (2002)

2.3.2 Front-end

Front-end pode ser definido como a parte visual de um sistema web, aquilo
que os usuarios conseguem visualizar e interagir através de um navegador. Dessa

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

2.3.3 Back-end

Ja o Back-end lida com as tecnologias responsaveis por armazenar e de
maneira segura, manipular os dados do usuario. Ele também €& comumente
associado a logica escondida que da vida as aplicagbes no qual os usuarios
interagem. Sendo assim, o Back-end & considerado o lado do servidor de uma

aplicagao web.
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2.4 Banco de dados

Banco de dados trata-se de uma colecdo de dados estruturados e
organizados - que possuem uma relacdo entre si. A partir desses dados
armazenados, é possivel inferir informag¢des sobre o mundo real, como vendas de
produtos, dados pessoais e informagdes sobre os produtos. Por fim, um banco de
dados possibilita ajudar as empresas a gerenciar seus negocios ao gerar a
rastreabilidade das informagdes, podendo também armazenar essas informacgdes

com seguranga.

2.4.1 Banco de dados relacional

No modelo relacional, os dados séo representados sob a forma de tabelas
(Figura 2). Cada tabela tem varias colunas, e cada coluna tem um nome unico. Cada
linha da tabela representa um pedago de informacgao (SILBERSCHATZ; KORTH,;
SUDARSHAN, 2019).

Figura 2 - Modelo de dados relacional

ﬁ '—_ﬁ r-
id_cliente| nome | data_nasc SEXO0 id_dvd titulo valor |id_genero
g 1 José | 1978-04-21 m 1 Q Grito 8,00 1
_E 2 Maria | 1980-10-17 f T 2 Velozes e Furiosos 16 8,50 3
E 3 Jodo | 1995-08-12 m ° 3 O Berro 6,00 1
a4 Pedro| 19950-03-18 m 4 Deja ir 6,50 2
5 Transfarmers 8 10,00 3
I |
id_cliente|id_dvd]data_aluguel|hora_aluguel valor I
_ 2 4 2015-04-24 09:11 6,00 id_genero descricao
a 2 3 2015-04-24 09:11 9,00 o 1 Terror
2 1 5 2015-04-26 15:50 9,00 E 2 Suspense
4 2 2015-04-27 13:45 9,50 o 3 Acdo
3 3 2015-04-28 10:25 6,00 4 Romance

Fonte: Cury (2015

~—"

2.4.2 Banco de dados nao-relacional

Os bancos de dados nao-relacionais podem ser referidos como "NoSQL", que
significa Nao apenas SQL. Um banco de dados néao relacional armazena dados de
forma nao tabular (Figura 3), e tende a ser mais flexivel do que as estruturas
tradicionais de banco de dados relacionais, baseadas em SQL. Em vez disso,

bancos de dados nao-relacionais podem ser baseados em estruturas de dados
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como documentos. Um documento pode ser altamente detalhado e conter uma
gama de diferentes tipos de informagdes em diferentes formatos. Esta capacidade
de digerir e organizar varios tipos de informagdes lado a lado torna as bases de
dados nao-relacionais muito mais flexiveis do que as bases de dados relacionais
(MONGODB, 2023b).
Figura 3 - Modelo de dados nao relacional
_id: ObjectId("614ae296a7e362dc9335a7al1")
name: "Joanna Smith"
address: ''42 Data Street"
date0fBirth: 1989-02-10T00:00:00.000+00:00
doctorName: "Dr. Nick"
officeName: "Victoria Mill"
v knownIllnesses: Array
@: "Acid Reflux"
« currentMedication: Array
v 0:0bject

medicine: "Omeprazole"
dosage (mg): 100

Fonte: MongoDB (2023b)

2.5 Computagao em nuvem

Segundo Chee e Franklin (2019), a computagdo em nuvem é um modelo de
processamento de informacdes no qual capacidades computacionais administradas
sdo centralmente entregues como servigos, conforme a necessidade, em toda a
rede para uma variedade de dispositivos voltados para o usuario.

As empresas fornecedoras desse tipo de servigco sdo 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 maquina

Géron (2022) define aprendizado de maquina (ML - do inglés, Machine
Learning) como a ciéncia (e a arte) da programacao de computadores para que eles
possam aprender com os dados. Em relagdo a essa aprendizagem, Huyen (2022)
postula que o conhecimento é adquirido através dos complexos padrdes dos dados
existentes e usa esses padrdes para realizar predigdes em dados nao analisados.

Na abordagem tradicional da utilizagdo de algoritmos, o processo para

resolver um problema pode ser trabalhoso. No cenario em que se queira filtrar
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conteudo textual que nao respeita as politicas de direitos humanos de um férum, por
exemplo, pode seguir as seguintes etapas também visto na Figura 4.
1. E necessario estudar o problema para entender os padrdes de
comportamentos;
2. Com os cenarios definidos, sdo escritas as regras necessarias para resolver
o problema;
De modo a analisar o sucesso do algoritmo, sdo aplicados testes;
4. Se os resultados forem positivos dado uma métrica de comparagao, o
algoritmo pode ser langado em produgéo;
5. Caso contrario, os erros sao analisados de modo a reavaliar o processo

realizado - volta-se a etapa 1.

Figura 4 - Abordagem tradicional de se resolver problemas computacionais
i ™

4, Langar!

[ Lo BRI ]—)[2. Escrever as regras]—)
problema

F 3

—[ 4. Analisar emos

Fonte: Géron (2022)

Ao longo do tempo, torna-se dificil manter o algoritmo do cenario apresentado
dado inumeras regras criadas. Em contrapartida, se usar algum algoritmo de ML
para aprender automaticamente quais palavras e frases sdo 6timas para prever o
descumprimento das politicas de interacéo entre os usuarios do féorum, sera possivel
detectar padrbes de palavras invulgarmente frequentes de maneira muito mais
rapida, tornando facil de manter o coédigo e além de ser muito mais preciso ao
reduzir os erros manuais e nao mapeados por humanos.

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

em (também visto na Figura 5):
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Na realizacdo do estudo do problema para entender os padrées de
comportamentos;

Treina-se um modelo (o algoritmo escrito) de aprendizado de maquina o qual
faz o uso de uma colegao dados para se extrair os padrées de conhecimento;
De modo a analisar o sucesso do modelo, sdo aplicados testes;

Se os resultados forem positivos dado uma métrica de comparagao, o modelo
pode ser langado em producio;

Caso contrario, os erros sao analisados de modo a reavaliar o processo

realizado - volta-se a etapa 1.

Figura 5 - Abordagem de aprendizado de maquina de se resolver problemas

para:

computacionais

%

‘ 4, Langar!

1. Estudar o 2. Treinar o modelo
problema ML

4. Analisar emos

Fonte: Géron (2022)

Em resumo, Géron (2022) indica a utilizagdo de aprendizado de maquina

Problemas para os quais as solugdes existentes requerem muitos ajustes no
algoritmo ou possui uma longa lista de regras (um modelo de aprendizagem
de maquina pode muitas vezes simplificar o codigo e possuir melhor
desempenho do que a abordagem tradicional);

Problemas complexos para os quais o uso de uma abordagem tradicional ndo
produz boa solugdo (as melhores técnicas de aprendizagem de maquinas
talvez possam encontrar uma solugao);

Ambientes flutuantes (um sistema de aprendizagem de maquinas pode ser

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

dados.

2.7 Processamento de dados

Em um sistema, a maneira que os dados sdo processados pode ser
importante na tomada de decisbes 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 horario especifico;
2. E processado uma quantidade de dados suficiente para que o sistema esteja
funcional.

Nessa abordagem, menos recursos computacionais sdo empregados e €
mais facil de implementar. O que significa ser menos custoso para o dono do
sistema e também para os usuarios no quesito de velocidade para recuperar as

informacgdes processadas.

2.7.2 Em tempo real

O processamento de dados em tempo real consiste em processar os dados o
mais rapido possivel 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 (solicitagao
de execugao de uma funcionalidade de um sistema, por exemplo).
Nessa abordagem, emprega-se um alto custo computacional e de alta
complexidade de implementagao para garantir que o sistema processe os dados em

tempo habil e retorne seu resultado ao usuario.
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2.8 Sistemas de recomendacgao

Segundo S e John (2016), os sistemas de recomendacao sao ferramentas de
software que fornecem sugestbes sobre itens ao usuario. Este sistema fornece
sugestbes para o usuario na tomada de decisdes, tais como onde planejar uma
viagem, quais itens podem ser trazidos, que noticias interessantes estao la para ler,
etc. Consegue lidar com o problema de sobrecarga de informagdes. Ha muitos
métodos para lidar com os desafios do sistema de recomendacao como esparsidade
de dados, escalabilidade, problema de cauda longa, problema de inicializagao
gelada (ndo gera recomendacdes relevantes quando ndo ha relacionamentos
suficientes entre os dados), etc.

Os sistemas de recomendacdo sao uteis tanto para usuarios como para 0s

fornecedores.

Valor para os usuarios:
e Recomendar itens que sejam interessantes para eles;
e Diminuir o numero de escolhas;
e Explorar o espaco de opcgdes;
e Encontrar novos itens;

e Entretenimento.

Valor para os fornecedores:
e Assegurar um servigo personalizado unico para os usuarios;
e Aumentar a confianga e lealdade dos usuarios;
e Aumentar as vendas de itens;
e Possibilidades de promocao;

e Ganhar conhecimento sobre os usuarios.
2.9 Classificacao dos sistemas de recomendacao
Com base em como os sistemas analisam e filtram as informagdes conforme

as exigéncias do usuario, ha muitos sistemas de recomendacdo, como visto na
Figura 6 (S; JOHN, 2016).
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Figura 6 - Classificacao dos sistemas de recomendacao

Sistemnas de
recomendacao

. . .

Filtragem baseada no Filtragem
conteldo Colaborativa

Filtragem hibrida

. 4

Abordagem baseada Abordagem baseada
em memdria em modelo

.

Usa aprendizado de maguina
para prever a classificacao que o
usuario daria aos itens

Fonte: Elaborado pela autora

2.9.1 Recomendacao baseada em conteudo

O sistema de recomendacao baseado em conteudo, depende da analise da
descricdo do item o qual encontra os seus similares. Essa descricdo pode ser
composta pelo maior numero de atributos que diferenciam um item do outro, como:
titulo, sinopse, elenco, ano de langamento, diretor, etc. Ha dois tipos de abordagens
na recomendacido baseada em conteudo: somente considera a analise da descrigao
do conteudo e no segundo, constroi-se o perfil do usuario e do item dado a avaliagao

do usuario sobre o contetido.

2.9.1.1 Somente analisa a descrigao do conteudo

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

uma similaridade entre os mesmos, € gerado a lista de recomendacao.

Vantagens:
e N&o depende de avaliagbes do usuario ou de outros usuarios para gerar a

recomendacéo - inicializacao gelada.
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Desvantagens:
e Se a base de dados dos itens nao mudar conforme o tempo, a recomendacgao
pode trazer os mesmos resultados na mesma ordem;

e N&o filtra 0 que o usuario ja viu.

2.9.1.2 Construgao do perfil do usuario e do item dado sua avaliagao

S e John (2016) postulam que o sistema de recomendagédo é baseado na
descricdo do item e no perfil do usuario, o qual é construido de acordo com suas
preferéncias. Os itens sao descritos usando palavras-chave e o perfil do usuario
contém todos os itens que o usuario gosta. Este sistema de recomendagao
recomenda itens ao usuario de acordo com seu perfil. Os perfis do usuario sao
atualizados automaticamente com base em seu feedback.

Utiliza-se técnicas de filtragem para a recuperacgao de informagdes, nas quais
alguns itens candidatos sdao combinados com aqueles itens que o usuario havia
avaliado previamente e recomenda o melhor item a ele. O resultado é uma
pontuagdo de desempenho baseada no grau de correspondéncia entre a descrigao

dos itens e a avaliacao do usuario.

Vantagens:
e Gera recomendagao com base nas preferéncias do usuario;
e Sem problemas de esparsidade;
e Sem problema de inicializagao gelada;

e Atualizagdo automatica.
Desvantagens:
e Depende do conhecimento preexistente do usuario para gerar a
recomendagao.

2.9.2 Recomendacao colaborativa

Segundo lIsinkaye, Folajimi e Ojokoh (2015), a recomendagdo colaborativa

(RC) é uma previsdo independente de dominio técnica para o conteudo que nao
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pode ser facilmente descrito por metadados, como filmes e musicas. A técnica de
RC funciona criando um banco de dados (matriz usuario-item) de preferéncias para
itens por usuarios. Em seguida, combina os usuarios com interesses e preferéncias
relevantes, calculando semelhancgas entre os seus perfis para fazer recomendacgoes.
Esses usuarios constroem um grupo chamado de vizinhanga.

Um usuario recebe recomendacgdes para os itens que ele ndo avaliou antes,
mas que ja foram avaliados positivamente pelos usuarios em sua vizinhanga.
Recomendacgdes produzidas pela RC podem ser de previsdao ou recomendacao. A
previsdo é um valor numérico, Rij, expressando a avaliagdo prevista do item j para o
usuario i, enquanto a recomendacao € uma lista dos principais N itens que o usuario
gostara mais. A técnica de recomendacao colaborativa pode ser dividida em duas

categorias: baseada em memdria e baseada em modelo.

2.9.2.1 Recomendacgao colaborativa baseada em memoéria

Os itens que ja foram avaliados pelo usuario desempenham um papel
relevante na busca por um vizinho que compartilhe apreco com ele. Uma vez que
um vizinho de um usuario é encontrado, diferentes algoritmos podem ser usados
para combinar as preferéncias dos vizinhos para gerar as recomendacdes. Devido a
eficacia dessas técnicas, elas alcangaram um sucesso generalizado em aplicagdes
da realidade (ISINKAYE; FOLAJIMI; OJOKOH, 2015). Ha dois tipos de abordagens
de recomendacao colaborativa baseada em memoaria: baseada no item e baseada

no usuario.

2.9.2.1.1 Recomendacgao baseado em itens

Neste sistema, S e John (2016), dizem que as relagdes entre itens sao
identificadas usando uma matriz de itens-usuario, o qual é usado para calcular
indiretamente as recomendacdes para os usuarios. Ele fornece aos usuarios um
item como recomendacgao, dependendo de outros itens com altas correlagées. Um
conjunto de itens similares para cada item € primeiro encontrado, ou seja, o0 conjunto
de seus vizinhos. Este sistema prevé as avaliagdes do usuario para um determinado

item, dependendo da avaliagdo dada ao item similar pelo mesmo usuario.
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Vantagens:
e Alto desempenho

e Boa qualidade de predigao

2.9.2.1.2 Recomendacgao baseado no usuario

No sistema colaborativo baseado no usuario, recomenda-se um item para o
usuario com base na opinido de outros usuarios de mente semelhante para aquele
item. Ele encontra os usuarios com interesses comuns e 0s considera como 0s
vizinhos mais proximos. Entdo a previsao desse usuario para o item sera feita com
base na avaliagdo que os vizinhos do usuario dao para aquele item (S; JOHN,
2016).

Vantagens:
e Simples
e Eficiente

e Preciso

Desvantagens:
e Problema de inicializagao gelada
e Problema de escalabilidade

e Problema de esparsidade de dados

2.9.2.2 Recomendacgao colaborativa baseada em modelo

Essa técnica emprega as avaliagdes anteriores para aprender um modelo, a
fim de melhorar o desempenho da técnica de recomendagao colaborativa. O
processo de construcdo do modelo pode ser feito usando ML ou técnicas de
mineragcdo de dados. Essas técnicas podem recomendar rapidamente um conjunto
de itens pelo fato de usarem um modelo pré-calculado e provado produzir resultados
de recomendacdo semelhantes as técnicas de recomendagao baseadas em
vizinhanga.

Exemplos dessas técnicas incluem a técnica de redugcdo de

dimensionalidade, como decomposi¢gdo em valores singulares (SVD), técnica de
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completagdo de matriz, métodos semanticos latentes, regressdo e clustering.
Recomendacbes baseadas em modelos analisam a matriz usuario-item para
identificar relacdes entre itens; eles usam essas relagées para comparar a lista de
recomendagdes mais populares. As técnicas baseadas em modelos resolvem os
problemas de esparsidade associados aos sistemas de recomendagao (ISINKAYE;
FOLAJIMI; OJOKOH, 2015).

2.9.3 Recomendacgao nao personalizada

Por fim, existe a recomendacio ndo personalizada que ndo 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
recomendagdes. Um exemplo de recomendacado nido personalizada é fornecer a
listagem dos produtos recém langados, os mais populares e até mesmo os mais

vendidos.

2.10 Algoritmos de sistemas de recomendacao

Nesta secao, serdo apresentados os algoritmos vetorizagdo de contagem e
TF-IDF que podem ser utilizados na recomendagao baseada no conteudo. Eles sédo
métodos do campo de estudo de processamento de linguagem natural (NLP - do
inglés, Natural Language Processing). NLP refere-se ao ramo da ciéncia da
computacdo — e, mais especificamente, ao ramo da inteligéncia 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 sdo a fatoracdo de matriz e os
minimos quadrados alternados que € uma variagao do algoritmo fatoracdo de matriz.

Eles podem ser aplicados na recomendacao colaborativa.
2.10.1 Vetorizagao de contagem
Vetorizacdo de contagem (traducao literal de Count vectorizing) € um dos

métodos NLP que consiste em contar o numero de ocorréncias que cada palavra

aparece em um documento (qualquer descrigdo textual que pode ser diferenciada
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por outra descricdo, o escopo pode ser desde frases, paragrafos, artigos ou até
mesmo livros).

O resultado desta contagem consiste nhuma matriz esparsa que pode ser
utilizada em algoritmos de aprendizado de maquina. Posteriormente, € necessario
calcular o grau de similaridade entre as matrizes (secdo 2.11.1) para realizar a
recomendagao baseada no conteudo.

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

elementos com valor zero ou ausentes.

2.10.2 TF-IDF

Segundo Casarotto (2019), a Frequéncia do Termo — Frequéncia Inversa dos
Documentos (TF-IDF - do inglés, Term Frequency-Inverse Document Frequency) é
um calculo estatistico utilizado para medir quais termos sao mais relevantes dado
um documento, analisando a frequéncia com que aparecem, em comparagao a sua
frequéncia em um conjunto maior de documentos.

O calculo (equagéo 1) serve como fator de ponderagdo de termos, ou seja,
para entender a importancia de um termo ou frase especifica para determinado
documento.

TF se refere a “frequéncia do termo”. Essa parte do calculo responde a
pergunta: com que frequéncia o termo aparece nesse documento? Quanto maior for
a frequéncia no documento, maior sera a importancia do termo.

Ja o IDF significa “frequéncia inversa dos documentos”. Nessa parte, a
ferramenta responde: com que frequéncia o termo aparece em todos os documentos
da colecdo? Quanto maior for a frequéncia nos documentos, menor sera a
importancia do termo.

O calculo do IDF considera que termos que se repetem frequentemente nos
textos — como artigos e conjuncdes (a, o, e, mas, que, etc.) — nao tém relevancia
para os documentos.

Entdo, quando o fator IDF é incorporado, o calculo diminui o peso dos termos
que ocorrem com muita frequéncia no conjunto de documentos e aumenta o peso

dos termos que ocorrem raramente.
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. N
Wx'y = tfx’y X log( dfx) (1)
Onde:

Termo x dentro do documento y;

tfx = frequéncia de x em y;

)

dfx = numero de documentos que contém Xx;

N = numero total de documentos.

No quesito de sua aplicabilidade, quando selecionado os atributos de
interesse do item, o TF-IDF calcula a frequéncia desses atributos e transforma esse

resultado em uma matriz esparsa.
2.10.3 Fatoracao de matriz

Segundo Liao (2018), na recomendacgao colaborativa, a fatoragcdo de matriz
(Figura 7) € uma solugcao de ultima geracao para problemas de dados esparsos,
embora tenha se tornado amplamente conhecida desde o Desafio do Prémio
Netflix'.

Figura 7 - Exemplo de fatoragao de matriz das avaliagoes de filmes

Iltem
w X Y zZ w X Y Z
A 45 | 2.0 A 1.2 | 08 15 |12 | 10 | 08
o B | 40 35 B | 14 | 09 17106 | 11|04
{1} —
2 = X
2 C 5.0 2.0 C 1.5 1.0
D 35| 40 | 1.0 D 1.2 | 08
Matriz de Avaliacdes Matriz de Usuérios Matriz de Itens

Fonte: Liao (2018)

A fatoracdo matricial € simplesmente uma familia de operagdes matematicas

para matrizes em algebra linear. De maneira mais especifica, uma fatoragcdo de

' Em 2006, a Netflix, prestes a entrar no ramo de streaming de videos, langou um desafio a
comunidade para melhorar seu sistema de recomendagdo em ao menos 10%. Como recompensa, 0s
vencedores ganhariam algo em torno de $1.000.000 de dolares.
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matriz € uma fatoragcdo de uma matriz em um produto de matrizes. No caso da
recomendagdo colaborativa, os algoritmos de fatoragcdo matricial funcionam
decompondo a matriz de interagdo usuario-item no produto de duas matrizes
retangulares de menor dimensionalidade. Uma matriz pode ser vista como a matriz
do usuario, o qual as linhas representam os usuarios e as colunas sao fatores
latentes. A outra matriz € a matriz de item onde as linhas sao fatores latentes e as
colunas representam itens.
A fatoragao de matriz, resolve:

1. O modelo aprende a fatorar a matriz de avaliagdes nas representacdes do
usuario e do item, o que permite que o modelo preveja melhores avaliagdes
personalizadas de itens para os usuarios;

2. Com a fatoragdo matricial, os itens menos conhecidos podem ter
representacdes latentes ricas tanto quanto os itens populares, melhorando a

capacidade do recomendador em recomendar itens menos conhecidos.

Na matriz de interagdo usuario-item esparsa, a avaliagdo prevista do usuario

u dara ao item i calculado como mostrado na equagéo 2:

n fatores

Yy H W (2)
£=0

r.
ul

uf fi

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

A avaliacdo do item i dado pelo usuario u pode ser expressa como um
produto escalar do vetor latente do usuario e do vetor latente do item.

Dado a equacao acima, o numero de fatores latentes pode ser ajustado via
validacao cruzada. Fatores latentes sdo as caracteristicas no espaco latente de
dimensé&o inferior projetadas a partir da matriz de interagdo usuario-item. A ideia por
tras da fatoracdo matricial € usar fatores latentes para representar as preferéncias
do usuario ou topicos dos itens em um espago de dimensao muito menor. A
fatoragcdo de matriz € uma das técnicas de reducado de dimensdo muito eficaz no
aprendizado de maquina.

O numero de fatores latentes determina a quantidade de informacdes
abstratas que se quer armazenar em um espaco de dimensao inferior. Uma

fatoracao matricial com um fator latente é equivalente a um recomendador mais
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popular (por exemplo, recomenda os itens com mais interacbes sem qualquer
personalizagdo). Aumentar o numero de fatores latentes melhora a personalizagéao,
até que o numero de fatores se torne muito alto, momento em que o modelo comeca
a se sobre ajustar (0 modelo consegue prever as avaliagdes, mas ndao consegue
reproduzir o comportamento para novos dados, da impressao que o modelo decora
os resultados). Uma estratégia comum para evitar o sobreajuste é adicionar
regularizagao a fungao obijetivo.

O objetivo da fatoracdo matricial € minimizar o erro entre a avaliagao

verdadeira e a avaliagdo prevista visto na equagao 3:
argmin, ||k =Rl .+ of[H|| + BlIW] (3)

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

Uma vez que se tem uma fungdo objetiva, sé precisa de uma rotina de
treinamento para concluir a implementagdao de um algoritmo de fatoracdo de matriz
(LIAO, 2018).

2.10.4 Algoritmo de minimos quadrados alternados

Minimos quadrados alternados (traducgao literal de ALS - do inglés, Alternating
Least Square) é um eficiente algoritmo (Figura 8) de fatoragdo de matriz para
recomendagao colaborativa que pode ser executado paralelamente e consegue
trabalhar com um grande conjunto de dados. Serve para prever avaliagdes da matriz
esparsa da relagcéo usuario-item. Matematicamente falando (equacédo 4), encontra
duas matrizes, P e Q, de modo que seu produto seja aproximadamente igual a
matriz original de usuarios e itens. Uma vez que tais matrizes tenham sido
encontradas, € possivel prever qual avaliagdo do usuario u do item i multiplicando a
linha u de P pela linha i de Q (SOPHIE, 2018).

Funcgao objetiva

. . I 2 2 2
mmlmlzep‘q(u %jes (rui - <p,q, >) + 7\[||P||Fmb + ||CI||Fmb] (4)
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Minimos quadrados alternados

-1
T
p, <M+ X aqq,| Xar, (4.1)
il(wi) €S i
-1
.
q, < Al + Z pp, Zpurw_ (4.2)
u|(u,i)ES i

O método é chamado de “alternado”, uma vez que as duas etapas a seguir
sao 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 “minimos quadrados” de ALS entra em jogo quando se encontram as
matrizes "ideais", porque "ideal", neste caso, é entendido como "a minimizagao do
erro dos minimos quadrados" (além da regularizagdo que impede o sobreajuste)
(SOPHIE, 2018).

Figura 8 - Exemplo de algoritmo ALS

Algorithm 1 The ALS algorithm

1: procedure ALS(R. f,4; X. Y)
X «— 0,Y <« random initial guess

)

3 repeat

4 forrowu <« 1, mdo

5: xy « (YTY 4+ 21)7"YTr, by solving the linear system
6: (YTY 4+l =Y,

7: end for

8: for columni < 1, ndo

9 ¥i < (XTX <+ A1)~ "X"r; by solving the linear system
10: XTX 4+ Ay =X

1: end for

12: until reaching the maximum iterations

13: end procedure

Fonte: Chen et al (2020)

2.11 Métrica de comparagao

Na recomendacgédo baseada em conteudo, € necessario aplicar uma métrica
de comparagao para validar o quao a descrigcdo de um item € 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 € uma medida que
quantifica a semelhanca entre dois ou mais vetores. A similaridade de cosseno € o
cosseno do angulo entre os vetores. Os vetores sdo tipicamente ndo zero e estdo
num espaco de produto interno.

A similaridade de cosseno € descrita matematicamente (equacgao 5) como a
divisdo entre o produto escalar dos vetores e o produto das normas euclidianas ou

magnitude de cada vetor.

n

TAB
similaridade de cosseno = S (A, B):= cos(8) = IIAI?I.ILI?BII = = (5)
T A
A7 [ 3B
i=1 i=1

A quantificacdo da similaridade entre dois documentos pode ser obtida
convertendo as palavras ou frases do documento, ou frases em uma forma
vetorizada de representacgao.

As representagdes vetoriais dos documentos podem entdo ser usadas na
equacéao de similaridade de cosseno para obter uma quantificacdo da similaridade.

No cenario descrito acima, a similaridade de cosseno de 1 implica que os dois
documentos sdao exatamente iguais e uma similaridade de cosseno de 0 apontaria
para a conclusao de que ndo ha semelhancas entre os dois documentos (ALAKE,
2020).

2.12 Métricas de avaliagao

Quando se trabalha com algoritmos de aprendizado de maquina, é importante
avaliar o quao bem eles desempenham. No caso, da recomendacgao colaborativa, o
quao assertivo foi a previsdo da avaliagcdo do usuario dado um titulo selecionado.
Como o algoritmo da recomendagdo pode ser classificado como regressao,
escolheu-se trabalhar com as métricas raiz do erro quadratico médio e coeficiente de
determinacdo para avaliar seu desempenho. Decidiu-se trabalhar com essas duas
métricas, pois sua avaliagao individual pode resultar em uma conclusao equivocada.

Os algoritmos de aprendizado de maquina podem ser classificados em dois

tipos: regresséao e classificagdo. Fundamentalmente, Brownlee (2017) postula que a
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classificagao é sobre a previsdo de um rétulo (caracteristica do item de analise) e a

regressao € sobre a previsao de um valor numérico.

2.12.1 Raiz do erro quadratico médio

A raiz do erro quadratico médio (RMSE - do inglés, Root Mean Squared Error)
€ uma das métricas mais comumente usadas para avaliar a qualidade das previsdes
(equagao 6). Ela mostra quao longe (interpretado como erro) as previsdes caem dos
valores reais medidos usando a distancia euclidiana (C3.Al, 2023). E uma métrica

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

2.12.2 Coeficiente de determinagao

Segundo Turney (2022), o coeficiente de determinagao (ou R?) mede o quao
bem um modelo estatistico prevé um resultado (equacédo 7). O resultado é
representado pela variavel dependente do modelo.

Apesar de o nome R? conter "ao quadrado”, os valores R? variam de infinito
negativo a 1. Simplificando, quanto melhor um modelo estiver fazendo previsoes,
mais proximo o R? estara de 1 (TURNEY, 2022). Se o resultado for negativo, é

porque 0 modelo precisa ser revisto.
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3. METODOLOGIA

Neste capitulo, serdo 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 recomendagédo, o banco de dados (BD) e automagdo que
popula o BD. Estrutura também representada pela Figura 9.

O front-end disponibiliza as telas que o usuario podera interagir pelo
navegador, o qual se comunica com o back-end através de sua API. O back-end tem
todas as funcionalidades que n&o estejam relacionadas com o sistema de
recomendacgao e fornece uma API. Os scripts com os sistemas de recomendagao
persistem as recomendagdes geradas no banco de dados, e o back-end acessa as
informagdes pelo mesmo banco. Por fim, o BD armazena os dados sobre os filmes,

as séries, 0s usuarios e suas interagdes com o sistema.

Figura 9 - Representagao da estrutura do projeto

Populador de banco
de dados

F

- =, an
requisicao—m >
Frontend Backend Banco de
dados
A S
Y

F

resposta

b

Gerador de
recomendacoes

Fonte: Elaborado pela autora.
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3.2 Obtencgao dos dados

O sistema é abastecido através de uma automagdo com os dados do
catalogo provenientes do projeto The Movie Database (TMDB) via API (Figura 10).
Conforme a pagina do projeto?, TMDB “é um banco de dados de filmes e séries
construido pela comunidade. Cada pedaco de dado foi adicionado por nossa incrivel
comunidade que data desde 2008.” (TMDB, 2023, traducdo nossa). Embora
apoiemos oficialmente 39 idiomas, também temos amplos dados regionais. Todos os
dias o TMDB ¢ utilizado em mais de 180 paises. (TMDB, 2023).

Figura 10 - Logo do projeto TMDB

E
B

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

Ediesimdenionnd

g

Fonte: TMDB (2023)

consiste de:

768.777 filmes;
e 142.266 séries;
e 229.201 temporadas;
e 3.529.079 episodios;
e 2.678.721 pessoas (atores e equipe de gravagao);
e 4.072.984 imagens;

O processo para obter os dados necessarios constituiu-se em criar uma conta
na plataforma, obter acesso a API deles e usar a documentagao para selecionar
quais recursos consumir € informar o que precisou ser parametrizado.

Os dados sao retornados no formato notagédo de objetos Javascript (JSON -

do inglés, Javascript Object Notation) que depois sao salvos pela automagao no

2 TMDB. Let's talk about TMDB. 2023. Disponivel 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 disponiveis foram salvos tanto em portugués brasileiro

quanto em inglés.

3.3 Ferramentas utilizadas

Apesar de usar frameworks para acelerar o desenvolvimento do projeto, foi
utilizado os conhecimentos sobre HTML, CSS e Javascript. Elas sao ferramentas

que viabilizam o desenvolvimento basico de um website.

3.3.1 HTML

O HTML (Linguagem de Marcagcao de HiperTexto) é o bloco de construgao
mais basico da web (Figura 11). Define o significado e a estrutura do conteudo da
web (MDN CONTRIBUTORS, 2022a).

Segundo Mdn Contributors (2022a), "Hipertexto" refere-se aos links que
conectam paginas da Web entre si, seja num unico site ou entre sites. Links sdo um
aspecto fundamental da web. Ao carregar conteudo na Internet e vincula-lo a
paginas criadas por outras pessoas, vocé se torna um participante ativo na web.

O HTML usa "Marcacgao" para anotar texto, imagem e outros conteudos para
exibicdo em um navegador da Web (MDN CONTRIBUTORS, 2022a).

Figura 11 - Exemplo de um documento HTML

1

2 <html>

3 <head>

4 <title>Example</title>

5 <link rel="stylesheet" href="sty
6 </head>

7 <body>

8 <hl>

9 <a href="/">Header</a>

10 </hl>

11 <nav>

12 <a href="one/">0ne</a>

13 <a href="two/">Two</a>

14 <a href="three/">Three</a>
15 </nav>

Fonte: Commons (2023)



40

3.3.2CSS

O CSS (doinglés, Cascading Style Sheets ou Folhas de Estilo em Cascata) é
uma linguagem de estilo usada para descrever a apresentagdo de um documento
escrito em HTML ou em XML (Figura 12). O CSS descreve como elementos séo
mostrados na tela, no papel, na fala ou em outras midias (MDN CONTRIBUTORS,
2022b).

Figura 12 - Exemplo de uma folha de estilo CSS

h1l {
font-family: courier, courier-new, serif:
font-size: 20pt;
color: blue:
border -bottom: 2px solid blue;

}
P {
font-family: arial, verdana, sans-serif;
font-size: 12pt;
color: #5B6BD7:
+
red_txt {
color: red:
}
Fonte: Eletronics (2013)
3.3.3 Javascript

O Javascript € uma linguagem de script que possibilita a criagédo de paginas
dindmicas (Figura 13). Nativamente ela é executada no navegador, contudo existe a
sua versao para servidores chamada Node.js. Com Javascript € possivel criar
elementos HTML na pagina, mudar o conteudo existente, modificar os estilos CSS;
reagir as interagbes do usuario (clicks do mouse, movimentos do ponteiro e
pressionamento das teclas do teclado); disparar requisicées entre o servidor remoto,
baixar e subir arquivos; obter e definir os cookies, perguntar questdes ao visitante,
mostrar mensagens; lembrar dados no lado do cliente (0 navegador do usuario) -
(KANTOR, 2022).
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Figura 13 - Exemplo de script Javascript
<HTHL=>
<acript type=Thext/javascript™s
f T E
* Thiz iz & multiple-
* line comment

wf
var index = 0;
rar arr = []:

function pushielem) 1
A4 This comrent may Span only this line
arr[index++] = elem;

h

<facripts

</HTHL >

Fonte: Eclipse (2023)

3.3.4 Tailwind CSS

E um framework CSS que ajuda a desenvolver websites modernos com uso
de uma vasta colecdo de classes de estilos (Figura 14). E uma ferramenta
extremamente customizavel ao permitir que os desenvolvedores criem suas proprias
classes utilitarias. A principal desvantagem esta em usar a ferramenta sem um
framework Javascript, porque como existem diversas combinag¢des de estilos, até
acertar um padrao que queira usar nos elementos, pode deixar o codigo verboso e
gerar duplicidade. Contudo, ao usar uma framework Javascript esse problema pode
ser contornado ao criar componentes e com o fail, fazer a referéncia do componente
a uma classe customizada.

Figura 14 - Exemplo de cédigo Tailwind CSS

@tailwind components; ]
@tailwind utilities;

.product-name {
@apply text-2x1 text-space font-

a < font-bold font-weight: 700
.font-bold {

font-weight: 700; < font-black font-weight: 900

b i | = font-extrabold font-weight: 800

< font-extralight font-weight: 200

< font-light font-weight: 300

< font-medium font-weight: 500

~4 and ~1 will move caret down and up in the editor Next Tip

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 usuario (Figura 15). Ele se baseia no HTML,
CSS e JavaScript e fornece um modelo de programagao declarativo e baseado em
componentes que ajuda a desenvolver interfaces de usuario eficientemente, seja ela
simples ou complexa (INTRODUCTION, 2022).

Figura 15 - Exemplo de cédigo Vue.js

g index.html

<script src="https://cdn.jsdelivr.net/npm/vue/dist/vue.js"></script>

</head> ® Download library >
<body> = Remove attribute

<div id="app">{{message}} = Inject language or reference
<scr‘ipt> Press X Space to open preview
import HelloWorld from "@/components/HelloWorld";
const App = new Vue({
el: '#Happ',
data: {
message: 'Hello Vue!'
b
1))

Fonte: Jetbrains (2022)
3.3.6 Node.js

Node.js € um ambiente em que é possivel executar codigo Javascript. Ele
representa o lado do servidor, onde se encontra a légica do funcionamento do
sistema web. Node.js é de cddigo aberto, multiplataforma com foco em desenvolver
aplicagoes servidoras e de rede (Figura 16).

Com Node.js os desenvolvedores conseguem desenvolver aplicagdes
rapidas, escalonaveis, com codigo de facil compreensao e também adota o estilo de
programacgao assincrona.

Figura 16 - Exemplo de cédigo Node.js
// CREATING A WEB SERVER

/7 Include modules
var http = require(‘http™);

var server =

http.createServer(function(req, res){
Swrite your code here

3]

server.listen(2000);

Fonte: Sufiyan (2023)
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3.3.7 Java

Java é uma linguagem de programagao amplamente usada para codificar
aplicagdes Web. Ela tem sido uma escolha popular entre os desenvolvedores ha
mais de duas décadas, com milhdes de aplicagdes Java em uso hoje. Java € uma
linguagem multiplataforma, orientada a objetos e centrada em rede que pode ser
usada como uma plataforma em si (Figura 17). E uma linguagem de programacao
rapida, segura e confiavel para codificar tudo, desde aplicagdes médveis e software
empresarial até aplicagdes de big data e tecnologias do servidor (AWS, 2023a).

Possui funcionalidades que permitem trabalhar com programacéo funcional
caso necessario. Por ser uma das linguagens predominantes no mercado, com uma
vasta comunidade e atualizagdes recentes, ela desbanca gradualmente o estigma

de ser uma linguagem pesada que consome muita memoria RAM.

Figura 17 - Exemplo de cédigo Java

package rentalStore;
import java.util.Enumeration;
import java.util.Vector;

class Customer {
private String _name;
private Vector<Rental> _rentals = new Vector<Rental>() ;

public Customer (String name) {
_hame = name;

}

public String getMovie (Movie movie) {
Rental rental = new Rental (new Movie("", Movie.NEW_RELEASE) , 10);
Movie m = rental._m.ovie;
return movie.getTitle() ;

}

public veoid addRental (Rental arg) {
_rentals.addElement (arg) ;

}

public String getName() {
return _name;

}

Fonte: Rahman (2023)

3.3.8 Spring Boot

Segundo a Ibm (2023a), Java Spring Framework € uma estrutura popular, de
cédigo aberto, de nivel empresarial, para criar aplicagdes autbnomas, de produgao,

que rodam na Maquina Virtual Java (JVM).
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Java Spring Boot (Figura 18) € uma ferramenta que torna o desenvolvimento
de aplicagbes web e micro servigos com Spring Framework mais rapido e facil
através de trés capacidades principais:

e Autoconfiguragéo
e Uma abordagem com opinido sobre a configuragao
e A capacidade de criar aplicagdes autbnomas

Além de fornecer todo o aparato necessario para escalar a aplicagao, essa
ferramenta trabalha com segurancga, interceptadores, cache, banco de dados, entre
outras funcionalidades de modo a executar uma aplicagdo com um minimo de
configuragéo possivel.

Figura 18 - Exemplo de cédigo com uso do framework Spring Boot
public class Greeting {

private final long id;
private final String content;

public Greeting(long id, String content) {
this.id = 1id;
this.content = content;

}

public long getId() {
return id;

}

public String getContent() {
return content;
}
1

@RestController
public class GreetingController {

private static final String template = "Hello, %s!";
private final Atomiclong counter = new AtomiclLong();

@RequestMapping("/greeting")
public Greeting greeting(@RequestParam(value="name",
defaultValue="World") String name) {
return new Greeting(counter.incrementAndGet(),
String.format(template, name));

@SpringBootApplication
public class Application {

public static void main(String[] args) {

SpringApplication.run(Application.class, args);

}

Fonte: Hora (2023)
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3.3.9 Python

Segundo a descricdo da pagina do projeto, Python (2023) é uma linguagem
de programacgao interpretada, orientada a objetos, de alto nivel com semaéntica
dinédmica (Figura 19). Seu alto nivel construido em estruturas de dados, combinado
com digitacdo dinamica e encadernagado dinamica, o torna muito atraente para o
desenvolvimento rapido de aplicagdes, bem como para uso como uma linguagem de
script. A sintaxe simples e facil de aprender do Python enfatiza a legibilidade e reduz
o custo de manutengdo do programa. Python suporta mddulos e pacotes,
encorajando a modularidade do programa e a reutilizagdo do cddigo. O intérprete
Python e a extensa biblioteca padrao estdo disponiveis em formato fonte ou binario
sem custo para todas as principais plataformas, e podem ser distribuidos livremente.

Ela também é muito usada nas aplicacdes de ML e ciéncias de dados. Suas
bibliotecas de ML sao pioneiras nesse quesito e como a linguagem desempenha
bem, ela também é facil de usar.

Figura 19 - Exemplo de cédigo em Python

@| class Car:

def __init__(self, speed=0):
self.speed = speed
self.odometer = 0
self.time = 0

o) def say_state(self):
print(f"I'm going {my_car}kph!".format(self.speed))

def accelerate(self):

self.speed += 5

Fonte: Jetbrains (2023a)

3.3.10 Pandas

Segundo McKinney (2022), o pandas fornece estruturas de dados de alto
nivel e fungdes projetadas para fazer funcionar com dados estruturados ou tabulares
intuitivos e flexiveis (Figura 20). Desde seu surgimento em 2010, ele ajudou a

permitir que a Python fosse um ambiente poderoso e produtivo de anélise de dados.



46

Figura 20 - Exemplo de cédigo com pandas
In [25]: import pandas as pd
import pandasql as pdsqgl
pysql = lambda q: pdsql.sqldf(q, globals())

mydataframe = pd.DataFrame([[1,2]1,[3,41,[5,6]], columns=['uid', 'test'])
pysql("select uid, (test /2) as new val from mydataframe;")

Out[25]:
uid new_val

Fonte: Kervizic (2023)
3.3.11 Scikit-learn

Scikit-learn € uma popular e robusta biblioteca de ML que possui uma vasta
gama de algoritmos, bem como ferramentas para visualizagdo ML,
pré-processamento, ajuste de modelos, seleg¢ao e avaliagao (Figura 21).

Com base no NumPy, SciPy e matplotlib, scikit-learn apresenta uma série de
algoritmos eficientes para classificagdo, regressdo 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
APls consistentes e eficientes, ampla documentacao para a maioria dos algoritmos e

numerosos tutoriais online (NVIDIA, 2023).

Figura 21 - Exemplo de cédigo com scikit-learn
out[1e]: array([2])

In [17]: X new = [[3,5,4,2],[5,4,3,2]]
knn.predict (X new)

out[17]: array([2, 11)

In [18]: from sklearn.linear model import LogisticRegression
logreqg = LogisticRegression()

logreg.fit (X, v)
lbgreg.predict{x_new}
Out[l8]: array([2, 0])

Fonte: Soppin (2018)
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3.3.12 Apache Spark

O Apache Spark € um mecanismo de analise unificado para processamento
de dados em larga escala com modulos integrados para SQL, streaming,
aprendizado de maquina e processamento de graficos. O Spark pode ser executado
no Apache Hadoop, Apache Mesos, Kubernetes, por conta prépria, 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 nao-relacional de codigo aberto que utiliza documentos flexiveis ao
invés de tabelas e linhas para processar e armazenar varias formas de dados. Como
uma solugdo de banco de dados NoSQL, o MongoDB n&o requer um sistema de
gerenciamento de banco de dados relacional, portanto, ele fornece um modelo
elastico de armazenamento de dados que permite aos usuarios armazenar e
consultar tipos de dados multivariados com facilidade. Isto ndo apenas simplifica o
gerenciamento do banco de dados para desenvolvedores, mas também cria um
ambiente altamente escalavel para aplicagdes e servigcos multiplataforma.

Conforme destacado na Figura 22, os documentos MongoDB ou coleg¢des de
documentos sdo as unidades basicas de dados. Formatados como Binary JSON
(Javascript Object Notation), estes documentos podem armazenar varios tipos de
dados e ser distribuidos por varios sistemas. Uma vez que o MongoDB emprega um
projeto de esquema dindmico, os usuarios tém flexibilidade inigualavel ao criar
registros de dados, consultar colegbes de documentos através da agregagédo do
MongoDB e analisar abundantes informagdes.

Figura 22 - Exemplo de documento MongoDB

"student": {
"name": "John",
"class": "Intermediate",

"address": {
"street": "2293 Example Street",
"City": "Chicago",
"State": "IL"
}
}
}

Fonte: Mongodb (2023a)
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4. ESPECIFICAGAO

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 € um grafico, composto por um fluxo de dados que
mostra as interfaces entre o projeto e a sua relagdo com o ambiente em que sera
desenvolvido (CAMARGO, 2018).

No contexto do trabalho desenvolvido, a Figura 23 representa a interagao do
usuario com o sistema. O cinéfilo pode solicitar a visualizagao de titulos e o sistema
por sua vez, retorna uma lista de recomendagao dos mesmos.

Figura 23 - Diagrama de Contexto

visualiza
titulos

Sistema de
Recomendacio de
Filmes e Séries

Cinéfilo

lista de titulos
recomendados

Fonte: Elaborado pela autora

4.2 Diagrama de fluxo de dados Nivel 1 - Visdo geral detalhada

O DFD nivel 1 oferece maiores detalhes de pecas do diagrama de contexto.
Ele destaca as principais fungbes desempenhadas pelo sistema enquanto vocé
expande o processo de alto nivel do diagrama de contexto em subprocessos (O
QUE... 2022).

Na Figura 24, o cinéfilo consegue realizar seu cadastro e login, visualizar os
titulos pelo qual consegue avalia-lo, adicionar na lista “assistir mais tarde” e até

mesmo receber recomendacgdes de titulos relacionados dado suas caracteristicas.
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Figura 24 - Diagrama de Fluxo de Dados Nivel 1

novo cingfilo

. \ validagao
1. Login

< Cinéfilo

confirmagao
R

-

credenciais

informa
alguma
identificacao
- - - L 4
dados titulo I lista atualizada —
2. Visualizar Titulos + Cna_r Listas de Titulo
detalhes Titulos

v

do tilulo

Cinéfilo
dados titulo

ry

titulos

recomendados lista de titulos

5. Sistema de

W-‘

Fonte: Elaborado pela autora

4.3 Diagrama de fluxo de dados Nivel 2 - 4 Criar Listas de Titulos

O DFD nivel 2 aprofunda ainda mais partes do nivel 1. Pode ser preciso mais
texto para chegar ao nivel necessario de detalhes em relagdo ao funcionamento do
sistema (O QUE... 2022).

Na Figura 25, esta detalhado a quarta funcionalidade de criacao de listas de
titulos. Esse processo consiste em: iniciar a criagao da lista ao definir uma tematica
(titulo e descrigao), selecionar os titulos interessados e, por fim, configurar o modo
de visualizacdo desta lista (se qualquer pessoa pode ver ou somente a pessoa
autora da lista).

Figura 25 - Diagrama de Fluxo de Dados Nivel 2

dados de
identificacao
da lista

critérios de critério de
4.1 Criar uma lista \ selecdo de titulos : i visualizagao
dado uma tematica 4.2 Selecionar titulos

desejada

4.3 Escolher critério

de visualizagao da

lista (pablico ou
privado)

lista gerada

Cinéfilo Lista

interessados

Fonte: Elaborado pela autora
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5. DESENVOLVIMENTO

Neste trabalho, foi desenvolvido uma aplicagdo web que possui alguns
elementos de uma rede social, denominada WatchToWatch, voltada para
telespectadores de filmes e séries. A aplicacao permite que o usuario visualize o
catdlogo de titulos, realize comentarios, veja recomendagdes, receba
recomendagdes personalizadas dado o histérico de titulos marcados como
assistidos, crie listas e caso disponivel, contatar outras pessoas por meio da rede
social fornecida. O sistema de recomendacdo fornecido pela aplicacdo possibilita
que os usuarios encontrem conteudo de interesse rapidamente.

Apesar de a aplicagcdo ser desenvolvida em portugués, alguns elementos
visuais do titulo selecionado, como sinopse e elenco, podem estar em inglés para
garantir que a base de dados tenha um tamanho consideravel devido a limitagdes de
dados encontrados em portugués pelo servigo utilizado conforme mencionado na
secao 3.2. Mais limitacdes sao descritas na secéo 5.4.

As tabelas de banco de dados utilizadas nesta aplicagdo foram modeladas
em documentos que possuem uma estrutura dinamica.

Essa aplicagdo foi desenvolvida utilizando o framework Spring Boot com a
linguagem Java e o sistema gerenciador de banco nao relacional MongoDB para a
parte do servidor. Ja 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 aplicacao

Nessa sec¢ao, serdo apresentadas as funcionalidades da aplicagao.
5.1.1 Pagina inicial
A primeira pagina que o usuario podera interagir € a inicial (Figura 26). Além

de conter o slogan da aplicagdo, nela é possivel acessar as paginas de filmes,

séries, de login (para entrar na conta) e de cadastro.
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Figura 26 - Pagina inicial
Bwhaﬂowatch Filmes  Séries Buscar por filmes ou séries CO s |

Seu guia de filmes e séries

WhatTowatch

Fonte: Elaborado pela autora

5.1.2 Cadastro e login

Na pagina de cadastro (Figura 28), o usuario devera informar as informagodes
minimas e obrigatérias para conseguir criar uma conta e interagir com
funcionalidades especificas do sistema.

Na pagina de login (Figura 27), s6 é necessario informar o usuario e a senha
para entrar em sua conta.

Figura 27 - Pagina de login/entrar na conta

WhatTowatch Filmes. Séries Buscar por filmesouséries ~ Entar

E WhatToWatch

Fonte: Elaborado pela autora
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Figura 28 - Pagina de cadastro

WhatToWatch Filmes Séries Buscar por filmes ou séries CUORN cadastrarse

E] WhatTowatch

Nome
Email
Usudrio
Senha

Confirmar senha

Criar conta

J possui uma conta? Entre agora

Fonte: Elaborado pela autora

5.1.3 Filmes

Quando o usuario acessa a pagina de filmes (Figura 29), é possivel realizar
trés funcdes: a pesquisa e filtragem de titulos, dado caracteristicas interessantes, e
paginar sem nenhuma pretensao os titulos disponiveis. Na secdo 5.1.5 esta
detalhado como é realizada a pesquisa e filtragem dos titulos.

Figura 29 - Pagina de filmes

(] whatrowatch Fimes  Séries Buscar por fimes ou sries - (o
: r l l m.uro o
. @ @ VVVVV ag [mspﬂ b.
[enero ] [Avaliagao IMDb v\|Tempo de duragao v/ [ pais v |[ cissificago de idade vH Popularidade

A LUZ DO
DEMONIO

O Troll da Adao Negro A Luz do Deménio

Montanha

7 Fonte: Elaborado pela autora
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5.1.3.1 Visualizagdo de um filme

Quando um filme é selecionado, o usuario encontrara informagdes detalhadas
sobre o mesmo, assim como, recomendacdes baseada no seu conteudo (Figura 30).
Conforme citado na se¢éo 2.9.1.1 e 5.2.

Das informagdes detalhadas, € possivel saber a avaliacdo geral do titulo, em
que ano foi langado, sua duracdo, em quais servigos de streaming ele esta
disponivel, quais sdo os géneros da obra, a classificacao de idade, quem €& ou sao
as pessoas diretoras, a sinopse e o elenco do filme.

Como forma de interagdo com a pagina, o usuario podera visualizar, caso
disponivel, o trailer do filme e os comentarios de outras pessoas. Caso 0 usuario
esteja conectado em sua conta, sera possivel marcar o titulo como visto e selecionar
a avaliagdo desejada: de 1 a 10. Por padrado, foi definido que a avaliagdo sera
sempre 0.

Outras funcionalidades disponiveis para o usuario conectado (Figura 31) é a
possibilidade de realizar os comentarios do filme selecionado e adiciona-lo na lista

padrao de assistir mais tarde.



Figura 30 - Visualizagao do filme pelo usuario visitante

IRMAQOS DE HONRA
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.
WhatTowatch Filmes ~ Séries

©2022 WhatTowatch, Inc. All Rights Reserved

Fonte: Elaborado pela autora
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Figura 31 - Visualizagao do filme pelo usuario conectado em sua conta

WhatToWatch
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Fonte: Elaborado pela autora
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5.1.4 Séries

A pagina de séries (Figura 32) é similar a de filmes, pois é possivel realizar
trés fungdes: pesquisar e filtrar titulos dado as caracteristicas de interesse, e
paginar sem nenhuma pretensdo quais sdo os titulos disponiveis. Na secdo 5.1.5
esta detalhado o modo de realizagao da pesquisa e filtragem dos titulos.

Figura 32 - Pagina de séries

WhatToWatch Fimes sl Buscar por imes ousris -
r Tooke E r Yoco PLUTO {inc
. < . mh “““““ s agum..
[ Geénero v] [Avauagaownn v] [Numero de temporadas v] [Numerc de episodios v” Situagao H Pais v” Classificagdo de idade v“ Popularidade

The Last of Us Wandinha Tulsa King A Anatomia de Record of Rick e Morty
Grey Ragnarok

THe s \ I
g ] .a.. U

Fonte: Elaborado pela autora

5.1.4.1 Visualizagao de uma série

Similar a visualizagao de filmes, no caso das séries (Figura 33), o usuario
encontrara informagdes detalhadas sobre as mesmas, assim como, recomendacoes
baseadas em seus conteudos. Conforme citado na seg¢ao 2.10.4 e 5.2.

Através das informagdes detalhadas, € possivel saber a avaliagao geral do
titulo, em que ano foi langado, sua duracédo, em quais servigcos de streaming ela esta
disponivel, quais sdo os géneros da obra, a classificagdo de idade, quem é ou sao
as pessoas diretoras, a sinopse, o0 elenco da série e quais sdo as temporadas
disponiveis.

Como forma de interagdo com a pagina, o usuario podera visualizar, caso
disponivel, o trailer da série e os comentarios de outras pessoas. Caso 0 usuario
esteja conectado em sua conta, sera possivel a essa pessoa marcar o titulo como
visto e selecionar a avaliagado desejada: de 1 a 10. Por padréo, foi definido que a

avaliagao sera sempre 0.
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Outras funcionalidades disponiveis para o usuario conectado (Figura 34): a
possibilidade de realizar os comentarios da série selecionada e adiciona-la na lista
padrao de assistir mais tarde.

Figura 33 - Visualizagcao da série pelo usuario visitante
[-\:‘]WhatTQwat:h Filmes Séries Buscar por filmes ou séries Entrar

LEI & ORDEM: UNIDADE DE
VITIMAS ESPECIAIS

W 7.962 1999 / 43 MIN
DISPONIVEL NO
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Nt
GENEROS CLASSIFICAGAO
CRIME, DRAMA, MISTERIO 14
LEI & ORDEM DIRECAO pAfSES
DADE DE VITIMAS ESPECIAIS DICK WOLF UNITED STATES OF AMERICA
g TEMPORADAS EPISODIOS SITUAGAO
24 532 EM RETORNO
SINOPSE
Detetives que fazem parte da Unidade de Vitimas Especiais da policia de Nova York
» Trailer investigam crimes de natureza sexual, como estupros, em que a vitima sobrevive, e

auxilia as autoridades na investigagao.

ELENCO
J/
7
Peter
Mariska Scanavino Ice-T
Hargita . Odafin 'Fin'
Dominick
OliviaBenson Tutuola
'Sannv' Car
COMENTARIOS

Ninguém comentou ainda.
Gostaria de ser o primeiro? Entre em sua conta.

TITULOS SIMILARES

?

Desaparecidos

CSI: Investigacao Arquivo Morto CSI: Nova York Mentes Criminosas O Mentalista
Criminal
@ WhatToWatch Filmes ~ Séries

atTowatch, Inc. All Rights Reserved.

Fonte: Elaborado pela autora
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Figura 34 - Visualizagado da série pelo usuario conectado em sua conta

WhatTowatch Recomendagdes Listas Filmes Séries Buscar por filmes ou séries giovana
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B Trailer  + Minhalista v Assistido investigam crimes de natureza sexual, como estupros, em que a vitima sobrevive, e
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CSL: Investigagao Arquivo Morto CSL: Nova York Mentes Criminosas O Mentalista

Criminal

WhatToWatch Filmes  Séries

2022 WhatToWatch, Inc. All Rights Reserve

Fonte: Elaborado pela autora
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5.1.5 Pesquisa

A pesquisa ajuda a encontrar um titulo de interesse e ela pode ser realizada
em duas formas: pela pagina de titulos (Figura 35) e pela a barra de navegagao
(Figura 36).

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

scolha os g ¢ ) PLUTO Q GOSPEL Kinz
° e s .@ . VVVVV . a L i . ...

VHAIg IMDuv]u[Tmpdd ragdo vHP v”u sificago de idade vHPpl idade

Fonte: Elaborado pela autora

Figura 36 - Funcionalidade de pesquisa na barra de navegagcao

Buscar por filmes ou séries Entrar m

Fonte: Elaborado pela autora

A pesquisa na pagina de titulos, na verdade € uma aplicagédo de filtros. Os
quais sao: filtrar por servigo de streaming (Quadro 1 e 2), géneros (Quadro 3 e 4),
avaliagcdo IMDb, ano de langamento, tempo de duragdo, pais de langcamento,
classificagdo de idade (Quadro 5), com a possibilidade em realizar ordenagao por

titulos populares, recém lancados, melhores avaliados e por ordem alfabética.

Quadro 1 - Servicos de streaming disponiveis para filtragem de filmes

Netflix Disney Plus Amazon Prime Star Plus Claro video

Video
Looke Paramount Plus HBO Max Apple TV Plus Globoplay
Funimation Now MUBI NetMovies Belas Artesala | VIX

Carte

NOwW Oldflix GOSPEL PLAY TNTGo Libreflix
WOW Presents Filme Filme KinoPop Oi Play Pluto TV
Plus
Lionsgate Plus

Fonte: Elaborado pela autora



Quadro 2 - Servigcos de streaming disponiveis para filtragem de séries
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Plus

Netflix Disney Plus Amazon Prime Star Plus Claro video
Video

Looke Paramount Plus HBO Max Apple TV Plus Globoplay

Funimation Now | Kocowa NetMovies Crunchyroll VIX

NOW DOCSVILLE History Play TNTGo Libreflix

WOW Presents Filme Filme KinoPop Oi Play Pluto TV

Lionsgate Plus

Fonte: Elaborado pela autora

Quadro 3 - Géneros disponiveis para filtragem de filmes

Ficcao Comédia Guerra Cinema TV Aventura Romance

cientifica

Historia Documentario | Familia Terror Acao Drama

Faroeste Thriller Animacgao Crime Mistério Musica

Fantasia

Fonte: Elaborado pela autora
Quadro 4 - Géneros disponiveis para filtragem de séries
Comédia Sci-Fi & Romance Historia Talk Soap
Fantasy

Familia Kids Documentario | Reality Faroeste Drama

Animacgao War & Politics | Crime News Mistério Action &
Adventure

Fonte: Elaborado pela autora

Quadro 5 - Classificacao de idade disponivel para filtragem de filmes e séries

Livre

10 anos

12 anos

14 anos

16 anos

18 anos

Fonte: Elaborado pela autora

Ja a pesquisa pela a barra de navegacdo € a maneira mais direta de se

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

nome do titulo. Esse nome pode ser informado tanto em portugués quanto em

inglés.



61

5.1.6 Recomendacgoes personalizadas

Existe uma pagina para visualizar as recomendacgdes personalizadas (Figura
37) que consiste na execugao do algoritmo de recomendagéao colaborativa - visto na
secdo 2.9.2.2e 2.10.4.

Essa pagina consiste basicamente em listar as recomendacgbes geradas por
género com a possibilidade da aplicagdo de alguns filtros mencionados na secao
5.1.5.

Figura 37 - Recomendagoes personalizadas para o usuario conectado

WhatToWatch Recomendagdes Listas | Filmes Séries Buscar por filmes ou séries giovana v
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COMEDIA

_:rfw‘f‘f B VAR =3 2
charads  SOULMEN 7' ELViS Mw
arada : .
s b R : 'Qﬂr\@l Sersmare

Fonte: Elaborado pela autora
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5.1.7 Listas

A funcionalidade de listas esta disponivel somente para o usuario conectado,
por meio de uma pagina propria (Figura 38). Nesta pagina, o usuario podera
visualizar o conteudo da lista padrao “assistir mais tarde”, separada em filmes e
séries.

Outra possibilidade é o usuario criar listas personalizadas. Para isso, &
necessario clicar no simbolo (+) de adicionar. Depois é necessario informar um titulo
e, caso necessario, uma descricdo. Para adicionar titulos a lista criada, também &
preciso informar na caixa de pesquisa o nome do titulo. Se for encontrado algo, é
necessario selecionar a linha apresentada e o titulo aparecera na lista. Para excluir

um item, é preciso levar a seta do mouse em cima do titulo e clicar para remové-lo.
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Isso quando a lista esta no modo edigao, se for o modo visualizagao, clicar no titulo
s6 abrira sua pagina de detalhes.

Outro ponto interessante, € a possibilidade de ser controlado o modo de
exibicdo da lista personalizada em: publica ou privada. Com esses modos de
exibicdo a lista pode ser visualizada na pagina de perfil do usuario - seg¢éo 5.1.8.

Figura 38 - Visualizagao das listas

WhatToWatch Recomendagdes Listas | Filmes Séries Buscar por filmes ou séries giovana v

ASSISTIR MAIS TARDE LISTAS

+ FAVORITOS

WhatToWatch Filmes  Séries

VhatToWatch, Inc. All Rights Reserved.

Fonte: Elaborado pela autora

5.1.8 Perfil

A pagina de perfil também sé esta disponivel para os usuarios conectados.
Nela existem dois modos de interagdo: visualizagao e edigao.

No modo visualizagao (Figura 39), qualquer outro usuario podera ver o nome
da pessoa, nome de usuario, as redes sociais disponiveis, uma descricdo e também,
se disponivel, suas listas.

No modo de edicdo, o usuario podera informar suas redes sociais € uma

descricao sobre si mesmo.
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Figura 39 - Modo visualizagao do perfil do usuario

WhatToWatch Recomendagdes Listas | Filmes Séries Buscar por filmes ou séries giovana v
@giovan:
4~ | GIOVANA & Editae
BIO REDES SOCIAIS
LISTAS
FAVORITOS
N

Fonte: Elaborado pela autora

5.2 Sistema de recomendacao

O sistema desenvolvido possui um sistema de recomendagao que faz o uso
de recomendagbes nao personalizadas e gera dois tipos diferentes de
recomendagao: baseada no conteudo e a colaborativa.

Para a recomendagdao nao personalizada, existem quatro tipos: titulos
populares, recém lancados, os melhores avaliados e alfabético. Os titulos populares
nao precisavam ser gerados porque a informacgao esta disponivel pelo servico de
terceiros (secao 3.2). Logo, foi necessario ordenar os titulos que possuem a maior
classificagdo de popularidade. Os titulos recém langados consistem em ordenar os
mesmos pela data de langamento de maneira decrescente. Para os titulos melhores
avaliados, também consiste na ordenagcdo dos mesmos de maneira decrescente
(maior nota para menor) e, por fim, a ultima recomendacéo consiste em trazer os
titulos ordenados de maneira alfabética. As recomendagdes nao personalizadas
estdo disponiveis na pagina de visualizagdo geral de filmes e séries,
respectivamente, as segbes 5.1.3 € 5.1.4.

Para as recomendacdes baseada no conteudo (Figura 40) foi utilizado a
primeira abordagem (item 2.9.1.1). Com ela, o usuario visitante (Qque ndo possui
conta) ja consegue ter acesso a algumas recomendagdes, mesmo que na&o
considere seu historico de interagdes. O algoritmo aplicado foi o de vetorizagao de

contagem (seg¢ao 2.10.1) e teve como critério de recomendacédo 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 géneros. Essas recomendagdes estao

disponiveis na pagina do titulo selecionado (se¢cbes 5.1.3.1 € 5.1.4.1).

Figura 40 - Fluxograma do algoritmo de recomendacgao baseada no conteudo

Extrair
Consultar toda a caracteristicas Tratar_ as
b de titul int ad caracteristicas
ase de fitulos Interessadas em selecionadas Caracteristicas
inglés
Diretores
Elenco
' Palavras-chaves
Aplicar o calculo aIA{l:]rl!::rﬁ::n{::le Combinar todos N
da similaridade de vetgoﬁza{;én e 0s dados como Géneros
COSSENo contagem um unico texto
SEIE?&”;; aass 20 Salvar resultados
recgmen dacoes no banco de Fim
por titulo dados

Fonte: Elaborado pela autora

Para a recomendacdo colaborativa (Figura 41) foi utilizada a baseada em
modelo (segdo 2.9.2.2). Com o uso do modelo, é possivel identificar tendéncias de
comportamento dos usuarios para prever as avaliagdes nao informadas ou nao
existentes. O unico comportamento utilizado na recomendacido é o simples ato de
marcar o titulo como visto ou nao visto e sua avaliagao. O algoritmo aplicado foi o
dos minimos quadrados alternados (sec¢ao 2.10.4) o qual s6 faz o uso dos dados:
identificacdo do usuario, identificacdo do titulo e a avaliagdo. Outras informacdes
também utilizadas s&o as propriedades de configuragdo do modelo: rank ou
ranqueamento, numero de interagbes e o termo de regularizagdo. A propriedade
ranqueamento, representa o numero de caracteristicas que ajudam a explicar as
tendéncias de comportamentos dos usuarios dados suas escolhas de quais titulos
avaliam e como foi essa nota. O numero de interacdes representa quantas vezes o
algoritmo sera executado. Por fim, o termo de regularizagdo € usado para evitar a
situacdo de sobre ajustamento do modelo (seg¢do 2.10.3). Essas recomendagdes
estdo disponiveis na pagina de recomendagbes do usuario somente quando o

mesmo esta conectado em sua conta (segéo 5.1.6).
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Figura 41 - Fluxograma do algoritmo de recomendacgao colaborativa
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Fonte: Elaborado pela autora

A execucdo das recomendagdes baseada no conteudo e a colaborativa
ocorrem em lote (secdo 2.7.1 e 5.4), apds os usuarios utilizarem o sistema por um
tempo. Em ambiente de producdo, é necessario que as recomendagdes sejam
executadas pelo menos uma vez ao dia, mas se houver momentos em que os
recursos computacionais estiverem ociosos, é possivel executar as recomendacgdes
mais de uma vez.

Tecnicamente, as recomendacdes sao executadas em um servico a parte
desenvolvido em Python, com bibliotecas e frameworks relacionadas ao ramo de
ML.

Apesar de ter sido implementado duas técnicas de recomendacéao, elas séao
executadas linearmente (uma apds a outra) e por categoria de titulo. No caso,
primeiro sdo executadas as recomendagdes baseadas no conteudo e colaborativa
dos filmes e depois das séries. Outro critério adotado é na utilizagdo dos dados em
inglés para gerar as recomendagdes. Entdo para o usuario, ele vera a maioria das
informagdes em portugués, mas para gerar as recomendacdes ficou diferente para
deixar as analises dos dados homogénea (secao 5.4).

O processo para gerar as recomendagdes baseada em conteudo, consiste
em:

1. Consultar toda a base de dados do titulo;
2. Aplicar um tratamento nos dados a serem utilizados (organizagao e limpeza),

conforme os critérios de selecao dos atributos citados anteriormente;
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Aplicar o algoritmo vetorizacdo de contagem, ao parametrizar a
desconsideragao de artigos e conjungdes;
Calcular o grau de similaridade entre os itens da matriz esparsa gerada com a

similaridade de cosseno (seg¢éo 2.11.1);

5. Obter os 20 primeiros resultados do titulo de iteracéao;

6. Por fim, salvar todas as recomendacdes em sua respectiva colecdo no banco

de dados nao relacional.

A respeito do processo de geragdo de recomendagdes colaborativas, ele se

da por:

1.
2.

Consultar toda a base de dados do titulo;
Aplicar um tratamento nos dados a serem utilizados (organizacao e limpeza),
conforme os critérios de selecao dos atributos citados anteriormente;

a. Os titulos sdo agrupados por géneros para facilitar a visualizagado dos
resultados na pagina de recomendacgdes personalizadas do usuario;

Aplicar o algoritmo dos minimos quadrados alternados ao usar uma
implementagéo pronta da ferramenta Apache Spark (se¢&o 3.3.12);

a. Os dados sao separados em 70% para gerar as previsoes e 30% para
realizar os testes do modelo;

b. E possivel parametrizar a quantidade de fatores latentes a serem
utilizados, o numero de iteragdes que o modelo deve executar, o termo
de regularizagdo para evitar o sobreajustamento (segcédo 2.10.3) e se
sera considerado as preferéncias implicitas dos titulos e usuarios;

Calcular a raiz do erro quadratico médio e o coeficiente de determinacao das

previsoes;

5. Obter os 20 primeiros resultados do titulo de iteracéao;

6. Por fim, salvar todas as recomendag¢des em sua respectiva cole¢gao no banco

de dados relacional.
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5.3 Testes realizados

Nesta sec¢ao, serdo apresentados os testes e resultados obtidos dos sistemas

de recomendagao implementados.

5.3.1 Recomendac¢ao baseada em conteudo

Dado as argumentagdes apresentadas sobre as escolhas do sistema na
secdo 5.2, como consequéncia surgiu um problema: ndo é possivel verificar o
desempenho do algoritmo. Ao revisar a literatura sobre o assunto (segdo 2.9.1),
percebeu-se que a utilizagdo de alguma métrica sé seria usual se gerar-se um
histérico de interagdo do usuario com o sistema (secado 2.9.1.2). Essa segunda
abordagem ¢é similar a recomendagdo colaborativa, contudo, nesse caso, é
considerado as caracteristicas dos titulos. A decisdo em utilizar a primeira
abordagem foi mantida para ndo obrigar a criagdo da conta. Essa decisdo visa
despertar o interesse dos possiveis usuarios que usariam o sistema de maneira
recorrente.

Entretanto, é possivel fazer uma simples analise para ter nocdo dos
resultados das recomendagdes. Por exemplo, das 11.700 recomendagdes realizadas
para os filmes, 10,07% delas possuem o grau de similaridade de pelo menos 50%.
Agora, das 4.319 recomendagdes realizadas para as séries, 58,74% delas possuem

o grau de similaridade de pelo menos 50%.

5.3.2 Recomendacgao colaborativa

Para viabilizar a geragdo das recomendagdes colaborativas, foi desenvolvido
uma automagao em Java para gerar o histérico de interagbes do usuario com os
titulos. Essa automacao consiste em:

1. Obter todos os usuarios cadastrados (no caso, 10);
2. Obter 1000 titulos (o algoritmo executa duas vezes, para gerar o histérico de
filmes e séries);
a. 500 titulos serao selecionados aleatoriamente;
b. Para a outra metade, sera gerado tendéncias de consumo dos filmes e

séries;
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i. [Essa tendéncia consiste em selecionar aleatoriamente trés
géneros para depois consultar os titulos filtrados na base de
dados. O retorno consiste numa selegdo também aleatdria caso
retorne mais de 500 itens;

3. Para 4 dos titulos selecionados, os mesmos s&o marcados como vistos, mas
sem uma avaliacdo escolhida. No caso, o valor padrao para ela é 0.
a. Essa configuragédo ajuda simular o comportamento de um usuario real
ao gerar a famosa matriz esparsa das avaliagdes;
4. Para os 7 restantes, aleatoriamente o algoritmo escolhera se avalia um titulo
com a nota ou nao;
a. Logo, cinco possiveis cenarios predominantes ocorrerao para cada
usuario:

i.  ostitulos poderao nao ter uma avaliacéo definida;

i. os titulos terdo uma avaliagao definida, mas em sua maioria com
notas menores que 5;
iii. os titulos terdo uma avaliagédo definida, mas em sua maioria com
notas maiores que 5;
iv. as avaliacbes dos titulos sera equilibrada;
v. a distribuicdo de titulos avaliados e nao avaliados sera
equilibrada;
b. Quando o titulo é avaliado, aleatoriamente sua nota pode ocorrer em
trés formas:
i. avaliacao entre 1 e 10;
ii. avaliagdo entre 1 e 5;
iii. avaliagdo entre 5e 10
5. Por fim, os resultados sao salvos em uma colecdo no banco de dados nao

relacional.

Conforme descrito na segéo 5.2, o algoritmo da recomendagao colaborativa
faz o uso de um modelo onde ao final de sua execug¢ao sao aplicadas as métricas de
avaliagdo: raiz do erro quadratico médio (RMSE) e o coeficiente de determinagao
(R?). Como o modelo foi aplicado aos dados agrupados por género, foram geradas

varias avaliagcdes demonstradas nas Tabelas 1 e 2.



Tabela 1 - Avaliacao dos filmes agrupados por géneros
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Géneros RMSE R?

Aventura 3.87 -0.44
Animacao 3.50 -0.33
Comédia 3.33 -0.21
Mistério 3.85 -0.38
Ficcao cientifica 3.89 -0.62
Musica 4.58 -0.76
Thriller 3.94 -0.51
Drama 3.51 -0.33
Acao 3.50 -0.31
Crime 2.33 -0.16
Terror 2.85 -0.57
Fantasia 3.23 -0.20
Romance 3.50 -0.41
Familia 3.71 -0.43
Faroeste 4.59 -0.75
Historia 1.57 -0.28
Documentario 3.46 -0.36
Guerra 3.85 -0.46
Cinema TV 3.88 -0.34

Fonte: Elaborado pela autora



Tabela 2 - Avaliacao das séries agrupadas por géneros
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Géneros RMSE R?

Kids 2.66 -0.20
Crime 3.22 -0.28
Animacao 3.64 -0.32
Documentario 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
Familia 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 definicdes das métricas na segao 2.12, percebe-se que existe

espaco para otimizar a parametrizagdao do modelo para melhorar o desempenho do

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

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

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

desconsideragédo do agrupamento dos géneros dos titulos.
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5.4 Limitagdes do trabalho

Durante o desenvolvimento da aplicagdo foram encontrados alguns
problemas que fizeram com que limitasse o escopo de funcionamento da mesma.

Sendo elas:

1. Necessario trabalhar com recomendagao em lote

Quando foi realizado o protétipo a fim de viabilizar o desenvolvimento do
trabalho final com as tecnologias usadas, foi percebido a lentiddo no desempenho
do sistema. Antes somente havia implementado a recomendagao em tempo real
baseada no conteudo dos titulos e para executar o algoritmo e retornar seus
resultados na pagina de detalhes do mesmo, estava demorando em média 30
segundos para carregar a pagina completamente. Na época, havia somente 100
filmes e séries na base de dados.

Ao buscar alternativas, foi constatado que a recomendagao em tempo real é
muito custosa financeiramente e também em relagdo aos recursos computacionais
empregados.

Por exemplo, no estudo de Hazem, Awad e Yousef (2022), eles fizeram um
sistema de recomendacdo em tempo real de maneira distribuida. No quesito de
infraestrutura, eles subiram uma arquitetura de sistema que combina varios
computadores para trabalharem em conjunto. Cada computador dessa arquitetura
pode ser representado por um no (ponto de conexao) e, no caso, eles utilizaram 3.
Cada no6 possuia 96 nucleos de processadores (ou 3 chips de processadores) e em
cada nucleo foi executada a recomendagao sob 2.3 GHz (representa a velocidade
de um processador) com 30 GB de memoria RAM.

Ja em outro estudo, o de Pereira et al. (2014), o processo foi um pouco
diferente. Eles fizeram a recomendagao colaborativa em tempo real, mas com a
arquitetura do projeto na nuvem - usaram no caso, o servigo conhecido como AWS.

Ao usar a mesma analogia dos nds, no quesito de infraestrutura eles usaram
55. No que tange a banco de dados, eles usaram dois servidores, o de persisténcia
consumia 25 GB de memodria RAM, ja o que salva as recomendagdes consumia 20
GB.



72

Dado os recursos citados e outros necessarios para gerenciar tudo isso, eles
tiveram como gasto de aproximadamente $15.000 doélares ou R$ 78.150 reais
mensais na cotagao de 10 jan. 2023.

A titulo de comparacao, a maquina pessoal utilizada para executar o sistema
de recomendacéo citado na secéo 5.2, possui como especificagcao técnica conforme
a Tabela 3.

Tabela 3 - Especificagao técnica da maquina pessoal

Modelo da maquina Acer Nitro AN515-51

Memoria RAM 32 GB

Processador Intel® Core™ i5-7300HQ com 4 nucleos
Frequéncia baseada em processador 2.50 GHz

Fonte: Elaborado pela autora

Com base nos argumentos apresentados, foi decidido trabalhar com a
recomendagao em lote para retirar essa carga extra de lentidao do sistema e evitar

ter custo financeiro.

2. Uso do banco de dados nao relacional

Outro problema que pode estar relacionado com o item anterior € com a base
de dados. De inicio, foi usado o PostgreSQL que é um banco de dados relacional e
como o sistema foi divido em varias entidades, quando se abria a pagina de detalhes
do titulo selecionado, o banco demorava uns 15 segundos para puxar todos os
relacionamentos a fim de obter os dados necessarios.

Por essa razao, trocou-se o0 banco para dados nao relacionais a fim de
diminuir essa quebra de entidades para trazer todos os dados necessarios em
poucas consultas. Essa troca melhorou o desempenho também na execucao dos

algoritmos de recomendacgao.

3. Qualidade dos dados obtidos pelo servigo de terceiro

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

servigo de terceiros citado na segao 3.2.
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A base de dados desse servico € populada pela comunidade e a tradugao das
informacdes utilizadas muitas vezes estdo incompletas ou nem existem em
portugués. Como foi adotado um critério de utilizacdo desses dados (na seg¢ao 3.2 e
5.2), a quantidade de informagdes disponiveis para uso reduziu-se gradativamente.
Contudo, para ndo minar tanto a usabilidade do sistema, a maioria das informacdes
estdo disponiveis em portugués e outras em inglés.

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

4. Limitacdo na execugao dos algoritmos de recomendagéo

Antes de aplicar o critério de uso dos dados - mencionado no item anterior -,
havia, aproximadamente, 40 mil fiimes na base de dados. Quando tentou-se
executar o algoritmo de recomendacgao baseada no conteudo dos itens, ocorreu um
estouro de memodria RAM utilizada. O que se aprendeu dessa situagao € que se a
base de dados aumentar, o sistema de recomendacdo da aplicagao atual nao
funcionara. Sera necessario realizar uma atualizagado na infraestrutura da maquina
usada ou migrar as sub aplicagbes para a nuvem (maquinas 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. CONCLUSAO

Conforme definido no objetivo geral (secdo 1.1.2), este projeto teve a
proposta de desenvolver uma aplicagdo web com algumas caracteristicas de uma
rede social, com um sistema de recomendacao para auxiliar cinéfilos a encontrarem
filmes ou séries de interesse com facilidade.

Para desenvolver o projeto, foram estudados os conceitos e tecnologias
necessarias para desenvolver tanto o sistema de recomendagao, quanto o front-end
do sistema, apresentados na secéo 3.3.

Sobre os sistemas de recomendagdes desenvolvidos, apesar de encontrar
materiais relativamente abundantes na internet, foi o assunto mais denso a ser
entendido e posto em pratica. Principalmente, ao se preocupar em produzir um
sistema minimamente funcional.

Como encerramento, conclui-se que o projeto atingiu os principais objetivos
propostos (interagdo com os titulos e as recomendacgdes) 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 experiéncia
dos usuarios, tais como:

e Adicionar mais funcionalidades de redes sociais ao sistema:
o Permitir que os usuarios criem grupos de discussao, controlem quem
pode participar e a visibilidade desse grupo;
o Disponibilizar aos usuarios um mural em sua pagina de perfil para
poderem receber mensagens de outras pessoas;
o Permitir que os usuarios consigam marcar pessoas (ator, atriz e diretor,
por exemplo) como favoritas para receber notificagbes de langamentos;
o Permitir que usuarios enviem solicitagdes de amizades a outras
pessoas;
o Disponibilizar o grau de compatibilidade que um usuario pode ter com
outros;
o Disponibilizar um canal de denuncias em lugares que possam ser
comentados conteudos improprios.
e Tornar o sistema mais inclusivo ao aplicar técnicas de acessibilidade;

e Disponibilizar o sistema na versao de aplicativo para aparelhos moveis;
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Encontrar outro servigo de terceiro ou desenvolver um web scraping para
aumentar o catalogo de filmes e séries com dados com maior qualidade (em
portugués);

o Usar uma ferramenta de tradug&o paga pode ajudar nesse sentido;
Melhorar o desempenho do sistema;
Adicionar outras formas de login, ao usar integragées com outras plataformas
como Facebook, Twitter e Google;
Melhorar o motor de busca;
Disponibilizar uma pagina com as estatisticas de conteudos consumidos para
0 usuario;
Melhorar a pagina de recomendacgdes personalizadas;
Adicionar a técnica de recomendacao hibrida;
Melhorar os sistemas de recomendacgdes existentes ao testar outros
algoritmos/modelos, caso necessario;
Executar as recomendagdes em tempo real para que os usuarios visualizem

rapidamente as sugestdes de conteudo.
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