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RESUMO

Estamos cercados pela tecnologia que cresce exponencialmente cada vez mais dentro dos
mais diversos contextos, o que nos submete a sobrecarga de informacgoes e produtos cada
vez que acessamos a Internet, com isso os usudrios buscam itens e opgoes que se adéquem
as suas preferéncias particulares e se valem da experiéncia de interacdo com outros usuarios
ou sistemas. Neste contexto entende-se a importancia dos Sistemas de Recomendacoes que
exercem um papel fundamental na decisao do usuario, de modo que sugerindo-o itens e
contetdos voltados para seus gostos, torna a experiéncia com o sistema personalizada. O
presente trabalho busca explorar o uso de sistemas de recomendacao ao desenvolver um
aplicativo no contexto de gestao de livros, com o objetivo dos usuarios cadastrarem seus
livros pessoais e possibilitar o encontro com outras obras que estejam em acordo com suas
preferéncias com base nos seus gostos pessoais, contribuindo assim com recomendagoes

personalizadas ao usuario além de possibilitar a divulgacao de obras pouco conhecidas.

Palavras-chave: Sistemas de recomendacoes, Sistemas Inteligentes, Gestao de livros.



ABSTRACT

We are surrounded by technology that grows exponentially more and more within the
most diverse contexts, which subjects us to an overload of information and products every
time we access the Internet, as a result, users look for items and options that suit their
particular preferences and they are worth the experience of interacting with other users or
systems. In this context, the importance of Recommendation Systems is understood, which
play a fundamental role in the user’s decision, so that by suggesting items and content
geared to their tastes, the experience with the system becomes personalized. The present
work seeks to explore the use of recommendation systems by developing an application in
the context of book management, with the objective of users registering their personal
books and enabling the encounter with other works that are in accordance with their
preferences based on their tastes. personal information, thus contributing with personalized
recommendations to the user, in addition to enabling the dissemination of little-known

works.

Keywords: Recommender Systems, Intelligent Systems, Book Management.
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1 INTRODUCAO

A tecnologia esta presente a todo instante no cotidiano e com cada vez mais forca
os sujeitos estao cercados por ela. O mundo apresenta essa experiéncia desde contextos
mais simples como os dispositivos moveis até chegar em contextos mais complexos como a
Inteligéncia Artificial. Um dos modos mais proximos de se ter contato com as tecnologias

é através do comércio, que envolve boa parte da vida da populagao.

De acordo com dados da Confederacao Nacional do Comércio de Bens, Servicos e
Turismos (CNC), a Inten¢ao de Consumo das Familias (ICF) — um indicador antecedente
do consumo que pode ser utilizado para o planejamento do comércio e de outras atividades
produtivas — atingiu 77,6 pontos no més de fevereiro de 2022, com o segundo aumento
mensal consecutivo (+0,4%), o maior nivel desde maio de 2020 onde obteve resultado
de 81,7 pontos (ICF, 2022). E possivel destacar nesse aspecto, a expansao do comércio

eletronico, que cresce constantemente e se expandiu principalmente em tempos de pandemia

e distanciamento social (MELO CRUZ, 2021).

Comumente, em sistemas de comércio eletronico os consumidores se deparam com
sugestoes sobre itens que estao buscando ou que se adequem ao seu perfil de comprador.
Isso pode ocorrer pelas agoes dentro do sistema ou por compras de outros usudrios com
gostos que lhe sejam parecidos. Uma solucao que envolva boa interacao entre os usuarios,
e entre o usuario e a maquina, pode ser considerada como peca chave para o mercado de
trabalho, pois quanto menos tempo o cliente passar para obter sua solu¢do, mais eficaz
se torna o processo de resposta para ele. Nesse contexto se destaca a importancia dos

sistemas de recomendacoes (SR).

Os Sistemas de Recomendagao podem ser definidos como mecanismos de persona-
lizagdo de conteiido, onde através de critérios como preferéncia do usuario, semelhanca

entre contetidos acessados, avaliagdo de outros, etc., sao feitas sugestoes entre usuarios
(ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005).

Considerando que as recomendacoes tém um papel fundamental na decisao de
compra dos usuarios ou até mesmo os influencia a consumir contetidos que sao semelhantes
aos seus gostos, pode-se entender a dimensao dos SR, seja no mundo digital (onde
se tem e-commerces, aplicagoes com muitos usudrios que irao auxiliar os usuarios a
compreenderem melhor o que desejam, terem uma melhor experiéncia de navegagao,
e consequentemente obterem resultados personalizados as suas preferéncias), seja em

plataformas de relacionamentos entre os usuarios, como por exemplo as redes sociais, que



conectam pessoas com gostos, atividades, hobbies similares e etc.

O presente trabalho tem como objetivo desenvolver um sistema de recomendagao
de livros com o intuito de experimentar uma estratégia de sistemas de recomendagao, num

ambiente de usuarios inseridos e novos usuarios que irao se cadastrar no sistema.

Um sistema que possua uma estratégia de recomendacao por tras possibilita maior
facilidade para seus usuarios, viabilizando o encontro de livros que estejam de acordo
com seus gostos e interesses. O sistema contribui com alternativas personalizadas que sao
apropriadas para o perfil do usuério, gerando economia de tempo com as sugestoes feitas

com base nos seus gostos pessoais.

1.1 OBJETIVOS

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver um sistema de recomendacao que pos-
sibilite o cadastro de usuarios e seus livros, e utilize-se de uma estratégia de recomendagao

hibrida para obtencao de outros livros da base de dados para o usuario.

1.1.1 Objetivos especificos

o Fazer um levantamento bibliografico sobre SR;

o Realizar levantamento de requisitos do dominio;

e Planejar um modelo de recomendacao para o dominio escolhido;

e Projetar e implementar aplicacao seguindo a estratégia de recomendacao adotada.

o Recomendar itens ao usudrio, oriundos do resultado da estratégia abordada.

1.2 ORGANIZACAO DO TRABALHO

As secOes seguintes estao divididas em trés capitulos. O capitulo 2 que ira descrever
a fundamentacao teodrica do trabalho, discorrendo sobre a presenca da tecnologia no meio
social e a importancia dos sistemas de recomendagoes neste contexto, bem como conceitos
sobre sistemas de recomendacoes que fornecem uma base para construcao do projeto
proposto pelo trabalho. O capitulo 3 aponta a proposta do trabalho, indicando a defini¢ao
dos escopo para a implementagao do projeto, os requisitos funcionais, o projeto arquitetural
e as tecnologias usadas. Por fim, o capitulo 4 expoe as consideracoes finais do projeto e o

anseio almejado pelos seus resultados.



2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 SISTEMAS DE RECOMENDACAO

Na era da informacao, é possivel perceber uma gama cada vez maior de opgoes
que se apresentam aos individuos. Em um sistema de ecommerce, por exemplo, o usudrio é
exaustivamente apresentado a uma sucessao de itens, pelos mais variados motivos: itens
mais comprados, itens novos, etc. Cada pessoa em sua individualidade pode realizar suas
escolhas diante dessas opgoes, porém, em situagoes novas é necessario usar da experiéncia
particular - mais precisamente, de seu interesse - para chegar a essa decisao. Diversos sao

os meios pelos quais uma pessoa pode chegar ao seu interesse e, nesse contexto, se destaca
a recomendagdo como uma das alternativas (CAZELLA; NUNES; REATEGUI, 2010).

A recomendagao se mostra como um fator que envolve confiabilidade, posto que a
opinido, avaliacao, comentarios e compartilhamento interpessoal de servigos ou produtos
demonstram maior chance de aprovacao. Isso pode ser exemplificado quando, na busca
por um filme, se buscam as avaliagoes ou comentarios: o fato de as pessoas recomendarem
positivamente o produto acaba gerando maior interesse de consumo (ZYLBERSZTEJN,
2012). Assim, um Sistema de Recomendagao é uma alternativa eficaz no momento de

busca e escolha de um item.

Os Sistemas de Recomendacao podem ser definidos como mecanismos de persona-
lizagdo de conteido, onde através de critérios como preferéncia do usuario, semelhanca
entre conteudos acessados, avaliacdo de outros, etc., sao feitas sugestoes entre usuarios
(ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005). Esses sistemas corroboram e impactam de maneira
positiva na interagao humano-computador, na medida que impulsionam a capacidade dos
usuarios de passarem menos tempo buscando por algum produto que seja compativel com

suas preferéncias.

Estes sistemas auxiliam na eficacia do processo de indica¢ao que ja ocorre natu-
ralmente fora dos espacos tecnologicos, além de ajudar os usuarios a decidir um produto
quando lhe falta experiéncia ou quando hé um grande niimero de opgoes (SHRIVER, 2018).
Segundo Cazella, Nunes e Reategui (2010), um tipico sistema de recomendagio funciona
com o fornecimento de informacgoes de entrada que o mesmo agrega e encaminha para
individuos considerados potenciais dentro daqueles interesses. Porém, o desafio consiste
neste mesmo ponto: realizar a combinacao adequada entre a expectativa do usuario e os

produtos e servigos a serem recomendados para 0 mesmo.

A evolucao constante da Web e das tecnologias tém permitido avancos cada vez



maiores, e o desenvolvimento e aprimoramento dos sistemas de recomendacdao é uma
realidade causada por essa forga motriz dinamizadora de todo esse processo. Através
desses sistemas ¢é permitido ao usuario ter uma experiéncia personalizada de encontrar seu
caminho em meio a grandes volumes de informacoes que estao espalhadas e dispostas ao
seu redor, por um lado filtrando o que mais lhe agrada e por outro o sistema sugerindo itens
considerando ou deduzindo suas preferéncias (gostos, interesses e prioridades). Exemplos
nao faltam, desde plataformas de streaming de video, como por exemplo Netfliz, Youtube,
Prime Video, passando por plataformas sociais como Twitter, Facebook e Instagram e até
e-commerces como por exemplo, Submarino e Amazon. Alguns outros exemplos menos
conhecidos podem ser encontrados em (ROCHA; Catarina, 2003) com o RecDoc, um
sistema de recomendacao para uma biblioteca digital na Web, um sistema desenvolvido
para apoiar os usuarios a encontrarem documentos relevantes na biblioteca baseado nas

referéncias bibliograficas armazenadas em seu perfil.

2.1.1 Histoérico

Primariamente, em 1990, foi desenvolvido um embriao do que mais tarde viria a
se desenvolver de forma mais completa nos sistemas de recomendacoes, quando o sueco
Jussi Karlgren elaborou um relatério relacionada a um trabalho académico, onde neste
relatorio o intuito era melhorar a interagdo humano-computador com uma algebra para
recomendagoes (KARLGREN, 1990), modelo esse elaborado por Jussi, que em 1994 foi
publicado depois de ser revisto e aprimorado (KARLGREN, 1994).

Contudo, um pioneiro sistema de recomendacao completo foi desenvolvido e
publicado em 1992 por David Goldberg, David A. Nichols, Brian M. Oki e Douglas B. Terry,
denominado como Tapestry (GOLDBERG, 1992), com o intuito de fazer com que fosse
aprimorado o rendimento no processo de indicagao de itens aos usuarios, seguindo a filosofia
de que “os humanos fornecem a mais confidvel avaliagdo de documentos” (GOLDBERG,
1992, p. 61-70). O Tapestry era um software projetado para fazer a recomendacao de
documentos que eram extraidos de colegoes de noticias, essa recomendacao era feita
para um publico restrito de usudrios através dos seus emails. Os pioneiros em sistemas
de recomendacao forjaram o termo “filtragem colaborativa” para representar o sistema
especifico, no qual a colaboragao dos usuarios seria o ponto chave para a filtragem da
informagao, onde até entao uma enorme quantidade de emails com noticias lhes eram
entregue mas nao era feito nenhuma filtragem para esse envio, e a partir dessa abordagem

que foi criado o Tapestry.
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2.1.2 Funcionamento dos SR

Os sistemas de recomendagoes agem filtrando o grande volume de informagoes
que nos cercam para poder indicar aquilo que mais interessa ao usuario, mas para que
esse filtro e essa sugestao ocorra dessa forma personalizada, ele se vale de um conjunto de
dados para poder realizar a assimilagao entre eles. Todo esse conjunto de dados, fazem

referéncia a trés objetos: Itens, Usudrio e Transagdes (Ricci et al, 2011).

Itens Os itens podem ser quaisquer objetos (musica, livro, produto de beleza, roupa, etc.)
dependendo apenas de qual o contexto que o SR é utilizado. Cada item possui um
valor positivo ou negativo, e esse valor é o que ira pesar na recomendacao final para

0 usuério

Usuarios Para o sistema recomendar itens para o usuario, é preciso obter dele informagoes
relevantes para a andlise, e assim gerar uma recomendacao mais personalizada voltada
para suas preferéncias. Quanto mais informagoes o sistema obtiver do usuério, mais

personalizada serd a recomendacao.

Transagoes As transacoes sao os registros de atividade do usuario quando ele interage
com o sistema (compras, visualizagoes, curtidas, comentérios, etc.) esse registro serve

para que o algoritmo crie um comportamento do usuario.

2.1.3 Objetivos dos SR

Os sistemas de recomendacao estao presentes nos mais variados segmentos: redes
sociais, aplicativos, e-commerce, streams, etc, onde o objetivo é fazer com que o usuario
tenha uma boa experiéncia com o contetido que é consumido. Para que se possa chegar a
esse objetivo comum, h& outros operacionais e técnicos ao qual um SR deve atender para

sua melhor eficicia, sao eles:

Relevancia Os usuarios ao terem contato com produtos e servigos, tendem a escolher
aqueles que acham mais interessante. A relevancia sozinha néo é suficiente para o
bom éxito de um SR apesar de sua primazia, por isso ha outros objetivos operacionais

que em consonancia com ela trazem uma eficicia maior.

Novidade A novidade retrata a capacidade do SR de mostrar ao usuario algo que ele
ainda nao tenha visto anteriormente, evitando assim uma recomendacgao repetitiva e

entediante, o que pode vir a causar um efeito contrario ao de lucro

Serendipidade Um outro objetivo capaz de surpreender e converter positivamente é o

da serendipidade, embora seja um pouco diferente do que diz a novidade pelo fato
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das recomendagdes serem surpresas para o usuario, ao invés de trazerem algo ja
conhecido. Podemos enxergar esse objetivo, quando em algum caso uma lista de itens
especificos esta sendo recomendada a um usuario e ha nela um elemento novo nao
esperado por ele, o fato de conhecer algo novo pode fazé-lo perceber um interesse

latente por determinadas preferéncias.

Aumento de diversidade A diversidade garante que haja alguns itens de tipos diferentes
na recomendacao para o usuario, fazendo assim com a recomendacao repetitiva e ele
nao corra o risco de ficar entediado, consequentemente nao venha ter um impacto

negativo no lucro.

2.1.4 Coleta de informacoes

Para poder ser possivel um sistema de recomendacgao atingir seus objetivos e
entregar uma experiéncia personalizada para o usuario, é preciso que se obtenha dele
informagoes pessoais e até mesmo comportamentais, a fim de que se possa filtrar as
informacoes de entrada e gerar uma recomendacao voltada para suas preferéncias em
especifico, ao invés de uma recomendacao genérica. Para isso, habitualmente temos 2
métodos de identificacao do usuario que nos permite coletar informagoes sobre o mesmo,

sao eles: Identificacao no servidor e Identificagdo no cliente (Edgar Bisset et al, 2016).

No método de identificacao no servidor, o usuario ira conceder suas informagoes
pessoais (nome, idade, sexo, endereco, etc.) que serdo persistidas em um base de dados
para identificacao posterior daquele usuario. Sera associado a ele um login e uma senha
para que o sistema com base nas suas informacoes cadastradas possa o reconhecer cada
vez que solicitar acesso. Usualmente essas informacgoes sao captadas através de formularios

de cadastros nas plataformas.

Na identificagao no cliente as informacgoes dos usudrios sao, geralmente, capta-
das através dos cookies, onde pequenos arquivos sao criados e armazenados no computador
do usuario com as informacgoes que posteriormente o sistema usara como filtro para fazer
a recomendacdo. Embora esse método nao seja o mais seguro para identificar um usuario,
pois ao salvar as informagoes o sistema compreende que elas estao associadas a determi-
nado usuario, quando na verdade o funcionamento dos cookies armazena as informacgoes
concedidas pelo dispositivo, se houver um caso de varios usuarios compartilharem o mesmo

dispositivo, o filtro da informacao sera genérico para todos os usudrios.

Uma vez que conseguimos coletar informacoes sobre o usudrio, precisamos definir
quais produtos/servigos serao mais adequados para a recomendagao. Para isso precisaremos

de estratégias e técnicas de recomendagao, que abordaremos nos tépicos subsequentes.
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2.1.5 Estratégias de recomendacao

Uma vez que o sistema conseguiu identificar o perfil do usuario e filtrar suas
informacoes necessérias, ¢ o momento de se tracar uma estratégia de recomendagao que
servira de base para a aplicacao de uma ou mais técnicas para ter uma recomendacao
adequada ao perfil individual do usuério (Edgar Bisset et al, 2016). Sao varias as estratégias

usadas por um sistema de recomendacao, dentre as quais podemos citar:

Na estratégia de Listas de recomendagao os itens a serem recomendados
aos usuarios sao organizados por contextos especificos de interesses (ano novo, dia dos
namorados, natal, etc.), trazendo assim a essa estratégia uma vantagem na hora da
implementacao tendo em vista dela nao dispor de tanta robustez, porém como os itens
sao dispostos por contextos pré-determinados aos usuarios nao ha uma recomendacao
personalizada, mas sim uma recomendagao genérica a todos usuarios. A Figura 2.1, retirada

do site Techtudo! nos ilustra melhor sobre essa estratégia.

Figura 2.1 — Listas de recomendagoes na plataforma Netflix

Sugestdes para Ana Leticia

viveRDUAS VEZES : : V- OVERBuARn

A 3

- Ty

TAKE ME HOME

AR e TONIGHT

Populares na Netflix
NFFRRARERNNRENEEANGE

TOY BOY

A VIDA E A HISTORIA DE
MADAM C.J. WALKER spostas

Respos
_para as questdes da vida,

Fonte: Techtudo (2020)

Ja na estratégia Avaliagoes dos usuarios os usuarios ao acessarem o sistema

1 Como achar filmes na Netflix? | Audio e Video | TechTudo. Disponivel em: <https://www.techtudo.com.

br/listas/2020/03/como-achar-filmes-na-netflix-cinco-dicas- para-encontrar-novos-titulos.ghtml>


https://www.techtudo.com.br/listas/2020/03/como-achar-filmes-na-netflix-cinco-dicas-para-encontrar-novos-titulos.ghtml
https://www.techtudo.com.br/listas/2020/03/como-achar-filmes-na-netflix-cinco-dicas-para-encontrar-novos-titulos.ghtml
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podem avaliar determinado produto e possivelmente fazer um breve comentario a respeito.
Essa estratégia é comumente usada, principalmente em e-commerces, quando a validagao
dos demais usuarios pode ser fator decisivo na compra de determinado produto ou servico
(Julia Fialho, 2016). Como as listas de recomendagdes, ndo possui uma implementagao
complicada, tendo em vista que nao depende de dispositivos terceiros inteligentes e
utilizando-se apenas do armazenamento das avaliagoes e de sua mostra no momento mais
oportuno, porém a sua confiabilidade depende da veracidade das informacoes prestada
pelos usuarios, o que torna a recomendac¢ao boa a outrem um pouco dependente de de

quem avaliou determinado produto/servigo.

Na estratégia Suas recomendacoes, estas sao organizadas em uma se¢ao, onde
sao particularmente dispostas para aquele usuario especifico. Essas recomendacoes sao
feitas a partir de informagoes filtradas implicitamente (através das agdes do usudrio dentro

do sistema) ou explicitamente (através do perfil do usudrio).

Na Recomendacgao através de gostos em comum, uma das mais complexas,
consiste na recomendacao a partir da associagdo, na base de dados, das avaliagoes dos
itens realizados pelos usuarios. Como a estratégia de avaliagdo de usudrio, essa também é
muito comum em e-commerces, podendo existir a possibilidade de se usarem as duas em

conjunto.

Por fim, temos a Associacao por conteido, nessa estratégia, as recomendagoes
aqui sao feitas baseadas no contetido do item, também habitualmente usado em e-commerces.
Geralmente quando itens sao vendidos em conjunto para uma grande parte dos usuarios.
Por exemplo, quando dois itens X e Y sao comumente vendidos juntos, o sistema passard

a recomendar o produto Y aos usuarios que adquiriram o produto X.

2.1.6 Técnicas de recomendagao

Apés termos apresentado algumas das estratégias que sao utilizadas para reco-
mendagao, abordaremos agora técnicas que sao utilizadas para filtragem das informagoes,
segundo Belvin e Croft (1992), a filtragem da informacao descreve a diversidade dos
processos envolvidos na entrega da informagao para os usuarios. Segundo Santana (2018),
dentre as técnicas de recomendacao podemos citar as mais conhecidas: Filtragem baseada

em conteudo, filtragem colaborativa, filtragem hibrida.

Filtragem baseada em conteiido. As abordagens baseadas em conteido funci-
onam a partir do conhecimento que o sistema tem das caracteristicas dos itens, com isso
a recomendagao sera gerada através da similaridade com itens avaliados anteriormente

pelos usuarios de maneira positiva. Através das técnicas de recuperagao da informacao sao
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extraidas as caracteristicas dos itens, porém ha casos em que a informagao textual sobre o
item nao é de facil acesso como no caso de audios, imagens e videos, em contextos assim a
informacao pode ser extraida de metadados, os metadados sdo atributos que caracterizam
os itens que sao atribuidos ou por especialistas na area ou entao por usuarios num ambiente

web.

As recomendagoes na filtragem por contetido sao geradas a partir do célculo da
similaridade entre os itens, umas das métricas mais conhecidas é a Similaridade por cosseno
(Baeza-Yates, 2011), a escolha da equagao dentre outras métricas possiveis a se utilizar,
passa pelo critério da Similaridade do Cosseno quantificar a semelhanca entre vetores em
um espac¢o multidimensional, quanto mais proximos os vetores estao na direcao maior sera
a similaridade por cosseno entre eles, é frequentemente usada para medir a similaridade

entre documentos. Podemos ver a seguir na Equacao 1.

_ Ty
Cosle¥) = Tl @

Apbés ter sido calculado a similaridade entre os itens é preciso ordenar os itens
avaliados para obter listas de preferéncias, muitos sistemas que empregam a abordagem de
conteido, utiliza-se da medida estatistica TF-IDF (Equagao 2), que indica a importéncia
de um termo em um documento com relacao a cole¢ao de documentos (Rajaraman Ullman,
2011). Com o resultado dos calculos obtém-se um conjunto de itens ordenados pelo grau de
similaridade entre eles. A escolha da medida para o presente trabalho apoia-se no critério
do objetivo da mesma, de encontrar documentos semelhantes em um determinado contexto

de consulta.

w;j =tfi; x log (%) (2)

Apesar de ser uma técnica muito conhecida e usada, a filtragem por contetdo

apresenta alguns desafios, no que tange a recomendagao, sao eles:

Novo usuario Para que o sistema entenda as preferéncias do usuario e assim gere
recomendagoes personalizadas ao seu perfil, o usudrio precisa avaliar ou ter um
ntimero suficiente de itens. Um novo usuario com poucos itens receberéd recomendagoes

menos personalizadas.

Especializagao Pode haver uma limitacao no leque de op¢oes do usuario, caso ele avalie

somente itens de um determinado contexto.
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Por outro lado, ha uma maior transparéncia, de modo que o usudrio entenda o
porqué aquele conteido estd sendo recomendado a ele aliado a uma independéncia do

feedback de outros usuarios.

Filtragem Colaborativa. A filtragem colaborativa surgiu com a proposta de
preencher lacunas abertas na filtragem baseada em contetido (CAZELLA, 2006), essa
técnica se diferencia da anterior pelo fato de nao ser necessario compreender ou reconhecer
o conteudo dos itens. Nessa abordagem o ponto chave consiste na troca de experiéncias
entre usudrios com gostos em comum. Se um usuario A interagir e avaliar os itens X, Y e

Z, é bem provavel que um usudrio B que avaliou os itens X e Y também goste do item Z.

O processo de abordagem da técnica abrange, calcular a similaridade entre os
usuarios e estimar se um determinado item esta atrelado a suas preferéncias. Sistemas mais
avancados que utilizam essa abordagem sao capazes de descobrir a relagao entre usudrios
fundamentado na descoberta de padroes comuns de comportamento, fazendo assim uso de
métricas para medir a similaridade de um usuario alvo com os seus vizinhos. As técnicas

de filtragem colaborativas podem ser divididas em:

Filtragem Baseada em Memdria Consideram métricas como avaliacoes dos usudarios
sobre os itens para calcular a similaridade entre os usuarios ou itens, bem como

também similaridade entre usuarios.

Filtragem Baseada em Modelo Os algoritmos sao baseados em modelos que atuam
nas avaliacoes dos usudrios sobre os itens, de forma a treinar um modelo capaz de

efetuar predigoes.

Filtragem Baseada em Vizinhanca E utilizado a similaridade usudrio-usuério ou item-
item para fazer recomendacoes a partir da matriz usudrio-item. Na similaridade
usuario-usuario é computada uma matriz de similaridade entre todos os usuarios,
considerando casa usuario como um vetor de tamanho n, e depois computando a
similaridade entre todos os usuarios. Na similaridade item-item considera-se itens
que sofreram avaliagoes semelhantes por um mesmo grupo de usuérios, semelhante a
usuario-usuario, cada item é considerado como um como um vetor de tamanho n, e

depois computa-se a similaridade entre os itens.

Como vimos a filtragem colaborativa parte da premissa de gerar recomendagoes de
itens desconhecidos a um usuario, levando em consideracao que tais itens foram relevantes
para outros usuarios com preferéncias em comum. Para gerar as recomendagcoes é preciso

calcular a similaridade entre os usudarios, e para tal usa-se uma meétrica de similaridade
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que meca a distancia entre os usuarios para poder predizer uma recomendacao, uma das

métricas mais conhecidas é a Similaridade por cosseno (Equacao 1).

Apesar de sua robustez, a filtragem colaborativa apresenta alguns desafios em seu

uso, como por exemplo:

Esparsidade dos dados Em base de dados com um volume muito grande de dados,

teria que ser feita a similaridade de um usuério alvo com todos os outros.

Memoéria A medida que aumenta o niimero de itens avaliados pelo usuario ou itens de uma

colegao pessoal, mais recurso computacional serd exigido para gerar recomendagoes.

Mas ao contrario da Filtragem Baseada em contetdo, essa abordagem traz a
vantagem nao depender do contetido do item para gerar suas recomendacoes, ja que parte
das avaliagoes de outros usudrios para tal ou comportamentos e agdes anteriores de outros

usuarios semelhantes.

Filtragem Hibrida. Sistemas com filtragem hibrida buscam conciliar os pontos
fortes das outras duas técnicas para criar um sistema que melhor atenda as necessidades
dos usuarios. Essa abordagem busca unir as vantagens de cada uma das demais vantagens,

para assim poder eliminar as fraquezas do sistema.

Os sistemas de recomendacoes, conforme foi demonstrado na se¢ao 2.1, se de-
monstram como ferramentas que estao presentes em nosso cotidiano com o objetivo de
auxiliar-nos em meio a tanta demanda de informagoes que somos submetidos, para assim
nos mais diversos meios se ter uma experiéncia personalizada. Mas a recomendacao se
mostra para nés como um fator que envolve a confiabilidade posto que somos apresentados
ao até entao desconhecido que veio até ndés por meio da experiéncia e agoes de outrem, para
isso é importante que os sistemas de recomendagoes gerem e entreguem recomendagoes
compativeis com as preferéncias de cada um em particular e assim poder nortear o usuario

em meio a sobrecargas de informagoes.
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3 APLICACAO BOOKIFY

No presente trabalho serda abordado uma aplicagao contando com o sistema de
recomendacao de livros, objetivando explorar uma estratégia de recomendacao hibrida.
Para tal, foi pensado que o sistema permita que o usudrio faca seu cadastro e adicione livros
a sua lista pessoal, com base em um banco de dados de livros, populado utilizando-se da
abordagem ETL para evitar um cadastro manual de, por exemplo, mais de 1000 exemplares.
Embasado no calculo de similaridade, o sistema ird recomendar para o usuario livros que
nao estao presentes em sua cole¢do, com base em gostos filtrados no momento do cadastro,

abordando assim o método de identificacao no servidor e evitando o cold start.

3.1 REQUISITOS

O quadro 3.1 descreve os requisitos funcionais do sistema proposto. Foi utilizada
a seguinte nomenclatura: [RFXX], para enumerar e descrever os requisitos. Os requisitos
funcionais elencados descrevem em um alto nivel a implementacao das funcionalidades do

sistema que se almeja implementar neste trabalho.

Quadro 3.1 — Requisitos funcionais da proposta

Cédigo | Nome Descricao

RFO1 Cadastro de usuério O sistema deve permitir o cadastro dos usuarios
e dos seus livros a cole¢ao, pelo menos trés livros.

RF02 Captacao de preferéncia O sistema deve submeter o usuario a uma pré-
lista de livros para que o mesmo adicione a sua
lista no momento do cadastro, tendo em vista
suprimir o cold start.

RF03 Livros Populares O sistema deve exibir ao usuario livros popula-
res cadastrados na base de dados, tomando por
métrica as melhores avaliacoes dos livros.

RF04 Adicao de livros a colecao | O sistema deve permitir a adi¢cdo dos livros que
sao exibidos nas vitrines a lista pessoal de livros
do usuario.

RF05 Adicionar livros a cole¢ao | O sistema deve permitir a adigao de livros a lista
de Favoritos

RF06 Recomendagoes de livros | O sistema deve realizar recomendagoes de livros
com base na(s) estratégia(s) abordadas.
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3.2 ARQUITETURA

Nesta secao sera apresentado o projeto arquitetural que foi utilizado para a
implementagao do sistema, apresentado na Figura 3.1. O mesmo esta dividido em trés

camadas: Apresentagao, Aplicacao e Dados.

Figura 3.1 — Arquitetura proposta

APRESENTACAO

Web browser

APLICACAO
Request Request Request

HTTP

APl GATEWAY

Microservico da Recomendacio Microservico de Usudrio Microservico de Livros

- Gestao de usuario . ’
Recomendactes 3 : Gestéo de livros
(cadastro, login/logout, admin)

PostgreSQL

Fonte: Elaborado pelo autor (2022)

Na camada de apresentacao ¢ encapsulada toda logica da interface construida
utilizando React Js, uma biblioteca JavaScript para criagdo de Ul (User Interface), a
escolha desta tecnologia passa pelo seu conceito de sincronizacgao e facilidade de conexao
entre as paginas. Nesta camada serao consumidos os servigos que serao enviados da camada

de aplicagao via protocolo HT'TP e expostos para o usuario.

A camada de aplicagao trata de resolver as regras de negdcios, ela é responséavel
por receber e enviar requisi¢coes para camada de Apresentacao através de uma API REST,
que foi desenvolvida seguindo uma arquitetura de microservigos e um gateway que recebe
as requisicoes e as distribui para o servigo responsavel. Para tal foi utilizado o Ezpress um

framework para aplicativo da web do Node.js, e FastAPI, um framework Python moderno
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de codigo aberto utilizado para criacao de APIs Restful. Dentro desta camada teremos os

seguintes modulos:

Recomendagoes Este moédulo engloba o endpoint do sistema responsavel pela reco-
mendacao, para tal foi adotada uma estratégia hibrida. Tendo em vista a adoc¢ao
da estratégia, utilizou-se de uma Filtragem Baseada em Conteido responsavel por
calcular a similaridade entre dois livros com base em suas caracteristicas como género,
autor, titulo e avaliacdo; e uma Filtragem Colaborativa responsavel por calcular a
similaridade entre dois livros envolvendo a analise de padroes de comportamento

entre diferentes usudrios, a partir da semelhanga entre estes.

Gestao de usuarios Este médulo descreve a administracao das tarefas dos usudrios,

bem como o cadastro no sistema e autenticacao por meio de email e senha.

Gestao de livros O moédulo de gestao de livros trata da administracdo por parte do
usuario acerca da adi¢ao de livros a sua colecao, adicao de livros aos favoritos, e

acesso a area de recomendacao.

Por fim, a camada de dados responsavel por fazer a persisténcia dos dados, que
serao enviados da camada de Aplicacao, para o PostgreSQL - um sistema gerenciador de
banco de dados objeto relacional - que em conjunto com a API, ira fazer a persisténcia e

para a recomendagdo para os usuarios.

Logo abaixo algumas serao descritas algumas das tecnologias usadas para o

desenvolvimento do estudo.

Python Desenvolvida por Guido Van Rossum, mateméatico holandés, no inicio dos anos
90, o Python é uma linguagem de programacao de alto nivel - High Level Language -,
dindmica e orientada a objetos. Podendo ser usada em diversos contextos dos quais
podemos citar Scripting e automagao, desenvolvimento web(com o uso de frameworks
como Django, Flask e Fast API) e Big Data.

Numpy Numpy ¢ uma poderosa biblioteca da linguagem de programagao Python, que
consiste em objetos chamados de arrays (matrizes), que sao multidimensionais. Além

disso, essa biblioteca vem com uma colecao de rotinas para processar esses arrays.

FastAPI FuastAPI é uma estrutura da Web moderna para criar APIs RESTful em

Python, de forma leve e eficaz.

scikit-learn Uma biblioteca de aprendizado de maquina de c6digo aberto para a linguagem

de programacao Python.
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Node.js Software de coddigo aberto, multiplataforma, baseado no interpretador V8 do
Google que permite a execucao do JavaScript fora de um navegador web.

React Biblioteca JavaScript de cédigo aberto para criagdo de interfaces de usudrio

componentizadas e reutilizaveis em paginas web.

3.3 CASOS DE USO

3.3.1 Diagrama de Casos de Uso

Na Figura 3.2 observa-se o Diagrama de Casos de Uso descrevendo as funcionali-

dades e interagoes do usuario com o sistema.

Figura 3.2 — Diagrama de Casos de Uso

Bookify

Livros Recomendados

acessa adiciona

Favoritos
adiciona

Colegao Pessoal

acessa

Cadastro

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

3.4 DESENVOLVIMENTO DO SISTEMA

O sistema de recomendacao desenvolvido se baseia na abordagem de uma estratégia
hibrida, usando a Filtragem Baseada em Conteido para calcular a similaridade entre livros
com base em suas caracteristicas, e a Filtragem Colaborativa para calcular a similaridade
entre o usuario atual e outros usuarios do banco de dados, tomando por base os géneros

dos livros que ele possui.

3.4.1 Importacoes de Bibliotecas

Na Figura 3.3 estamos importando as bibliotecas: sklearn comumente usada em
Machine Learning, de onde importamos as fungoes de calculo da Similaridade do Cosseno
e TF-IDF, e a FastAPI usada para criacdo da API RESTFul.

3.4.2 Leitura dos Dados

O conjunto de dados foi extraido do Kaggle consistindo em um documento .csv,

onde através da propriedade COPY do SQL foi feito um processo de ETL a fim de carregar



Figura 3.3 — Bibliotecas

from fastapi import FastAPI, Request
from fastapi.middleware.cors import CORSMiddleware

import numpy as np
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from sklearn.metrics.pairwise import cosine_similarity

from sklearn.feature_extraction.text import TfidfVectorizer

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

a Figura 3.4

os dados do arquivo de forma automatica em uma Tabela no PostgreSQL, conforme mostra

Figura 3.4 — Populacao da base de dados
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

autor
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Nath Financas
Kate Elizabeth Russel
Blake Crouch
Antonio Scurati
Richard H. Thaler
Robert Kirkman
Isabela Freitas
Lara Prescott
Stevie Lewis

Lucy Foley

David Gilmour
Mike Isaac

Adam Christopher
Matt Ruff

Scott Cawthon
Rick Riordan

Elizabeth Warren

Ln1,Col 8

3.4.3 Métodos da Recomendacao da API

Na Figura 3.5 é mostrada a primeira fungdo que calcula a similaridade entre dois
conjuntos de géneros de livros, utilizando a medida de similaridade do cosseno, ajustada
com base na densidade do usuario utilizando a técnica de interpolacao da média, para

evitar o impacto desproporcional de usuarios com menos dados nas recomendagoes.

A préxima funcao calcula a similaridade do conteido do livro com base em
caracteristicas adicionais, como género, autor, titulo e avaliagdo. Apds isso é feita uma
normalizacao dos valores entre 0 e 1 para garantir que as caracteristicas adicionais tenham
o mesmo peso ha similaridade total entre dois livros. Entao a similaridade total entre
os livros é calculada como uma média ponderada das similaridades individuais,conforme

mostra a Figura 3.6
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Figura 3.5 — Calculando a similaridade entre os géneros

def genre_similarity(genresl, genres2, user_density, mean_similarity):
all genres = sorted(list(set(genresl + genres2)))
vectorl = [1 if genre in genresl else © for genre in all_genres]
vector2 = [1 if genre in genres2 else @ for genre in all_genres]

similarity = cosine_similarity([vectorl], [vector2])[8][@]

correction_factor = user _density / mean_similarity
similarity_corrected = similarity * correction_factor
return similarity_corrected

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)
Figura 3.6 — Calculando a similaridade total entre os livros

def content_similarity(bookl, book2, user density, mean_similarity):
genres_similarity = genre_similarity(bookl["genero"],
book2["genero"], user_density, mean_similarity)
author_similarity = 1 if bookI["autor"] == book2["autor"] else
title_similarity = 1 if booki1["titulo"] == book2["titulo"] else @

rating_similarity = abs(book1["rating"] - book2["rating"]) / 5.@

similarity = (genres_similarity + author_similarity +
title_similarity + rating_similarity) / 4.@

return similarity

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

Na Figura 3.7 é calculada a similaridade entre dois usuarios utilizando do TF-IDF
(Term Frequency-Inverse Document Frequency) e tomando por base os géneros dos livros
dos usuarios. O TF-IDF é comumente usado em processamento de linguagem natural

para determinar a importancia relativa de cada palavra em um documento ou corpus de

documentos.

Figura 3.7 — Calculando a similaridade entre os usuarios

def tfidf similarity(genresl, genres2):
genre_corpus = [book["genero"] for book in genresi] + [book["genero"] for book in genres2]
vectorizer = TfidfVectorizer()
tfidf_matrix = vectorizer.fit_transform(genre_corpus)

similarity_matrix = tfidf_matrix[:len(genresl)].dot(tfidf_matrix[len(genres1):].T)
similarity = np.mean(similarity_matrix.diagonal())

return similarity

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

3.4.4 Itens Recomendados

Logo apos ter sido calculada a similaridade entre os géneros do usuario com
os demais géneros, e a similaridade entre o usuario com outro usuario, os livros serao

adicionados as respectivas listas que serao retornadas.

A Figura 3.8 mostra o loop responsavel por percorrer cada usuario do banco e
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entao fazer a chamada as fungoes, para que fosse evitado duplicatas é verificado se em um

determinado momento o usuério verificado nao é ele mesmo.

Figura 3.8 — Percorrendo os usuarios do BD

for entry in database:
if entry["email"] != user_email:
similarity_genre = genre_similarity(
[book["genero"] for book in user_books],
[book["genero"] for book in entry["books"]],
user_density,

mean_density
)
similarity user = tfidf_similarity(user_books, entry["books"])
similarities_genre.append((entry["email"], similarity_genre))
similarities_user.append((entry["email™], similarity_user))

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

A Figura 3.9 mostra o cédigo que percorre a lista de usuarios ordenados por
similaridade em relagdo aos géneros dos livros, e se o nivel de similaridade for superior
a 0.1 (para garantir o peso da similaridade em valores entre 0 e 1 e assegurar-se da nao

esparsidade em valores por exemplo: "0.01"), ele é adicionado a lista.

Figura 3.9 — Géneros Similares

for entry in similarities_genre:
user_entry = next(item for item in database if item["email"] == entry[@])
similar_books = []
for book in user_entry["books"]:
for user_book in user_boocks:

content_sim = content_similarity(book, user_book, user_density, mean_density)
if content_sim > ©.1:
similar_books.append(book)
break
recommended_books_genre.extend(similar_books)

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

Ja na Figura 3.10 ¢ mostrado o cdédigo que percorre a lista ordenada de usuarios
que sao similares ao usuario atual, calculada utilizando a abordagem do método do TF-IDF
para isso. A métrica de 0.05 é um valor arbitrario que devido ao corpus dos dados torna o
sistema mais inclusivo. Valores maiores tornarao o sistema mais restritivo na recomendacao
de livros com base na similaridade, enquanto valores menores permitirao que mais usuarios

e seus livros sejam recomendados.

3.4.5 Meétricas

Tomando um usuario da base de dados como exemplo para envio da Request, apés

a execucao das fungoes sao obtidos valores de dois tipos de métricas que sao importantes
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Figura 3.10 — Usuarios Similares

for entry in similarities_user:
if entry[1] »>= ©.05:
user_entry = next(item for item in database if item["email"] == entry[@])

similar_books = user_entry["books"]
recommended_books_user.extend(similar_books)

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

para leitura da aplicacdo - o nivel de similaridade do contetido e o nivel de similaridade do
usuario, obtido nas fungoes content similarity e tfidf similarity respectivamente, conforme

mostrado nas Figuras 3.11 e 3.12.

Figura 3.11 — Nivel de similaridade do contetido

TERMINAL

CONTENT SIMILARITY LEVEL
8.3613483225498993

CONTENT SIMILARITY LEVEL
0.42496881794597505

CONTENT SIMILARITY LEVEL
0.400384365287082

CONTENT SIMILARITY LEVEL
0.34678173680188875

CONTENT SIMILARITY LEVEL
0.3467081736080188875

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

Figura 3.12 — Nivel de similaridade do usuario

TERMINAL

[3] TFIDF SIMILARITY LEVEL
[3] ©.859240847308066366

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)
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3.5 RESULTADOS OBTIDOS

Nessa secao sera exposto os resultados obtidos a partir de capturas de tela das
interfaces da aplicacao
3.5.1 Landing Page

Na Figura 3.13 é mostrada a tela inicial da aplicacdo onde o usuério pode fazer

seu Login caso ja tenha cadastro no sistema, ou entdao se Cadastrar.

Figura 3.13 — Landing Page

\ | 1 L
‘ Booﬁ’ify

Sua biblioteca online

Organize 'sug lista de livros prediletos
em um s6 lugar. Vocé também pode
explorar livros de outros usudrios e
adiciond-los & sua lista

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

3.5.2 Autenticagao

Na Figura 3.14 é mostrada a tela de Login para que o usuario acesse o sistema

com suas credenciais.

Figura 3.14 — Autenticacao

‘ Voltar para Home | Néo tem conta? Crie umat ‘

Acesse sua conta

Email

Digite seu email

Senha

Digite sua senha

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)



26

3.5.3 Cadastro

Nas figuras 3.15 e 3.16 é mostrado as telas das duas etapas do Cadastro, onde
nesse momento o usuario precisa selecionar ao menos 3 livros para adicionar a sua colecao,

coletando assim possiveis preferéncias iniciais para evitar o cold start.

Figura 3.15 — Cadastro

Voltar para Home & tem conta? Faca Login

Cadastro

Clique se quiser outros livros

Dados pessoais

Nome:

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

Figura 3.16 — Cadastro

Cadastro

Clique se quiser outros livros

Selecione algumas sugestdes de livro, minimo 3.

MA Operagdo P&o de Queijo - DANIEL BALABAN
BUma Vida No Escuro -

ENimona - Noelle Stevenson

Esete anos bons - Etgar Keret

EMentiras - Michael Grant

BCaca ao Tesouro - Sara Shepard
BVingadores - O destino chega - Liza Palmer
MO Orfao de Hitler - Paul Dowswell

HOs sabores da fruta-pdo - Célestine Hitiura Vaite

BEm busca de Wondla - Tony DiTerlizzi

MTodos os Nomes - José Saramago

A Perigosa Vida dos Passarinhos Pequenos - Miriam Leitdo
WA Maldigéo do Tigre - Colleen Houck

MAs Trés Partes de Grace - Robin Benway

A Psicologia do Dinheiro - Dan Ariely

Enviar Voltar

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

3.5.4 Administracao

Na figura 3.17 é mostrado a tela de Administracao apds o usudrio entrar com suas
credenciais. Nessa tela temos o menu de Favoritos que o usuario pode salvar livros que
futuramente venha adiconar a sua colecao e o menu de Recomendacoes que leva para a

tela dos livros recomendados pelo endpoint da API.
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Figura 3.17 — Administracao

Home @ Favoritos

Recomendagdes

Bem vindo Daniel Silva

Meus livros

Agora Que Sou Mde

Flavia Calina
2017
Editora

Género:[Autoajuda ]

Tristan

Kym Grosso
2020
The

Género:[Ficgdio / Literatura Estrangsira / Romance |

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

Ainda na tela de Administragao do usuario conforme mostra a Figura 3.18, consta
com uma vitrine que sugere opgoes do livros com maiores avaliacoes da base de dados,
estes livros sao mostrados somente com base em mais avaliados, a recomendagao de livros

se da de fato na tela de Recomendagoes
Figura 3.18 — Vitrine de Livros

Vocé pode gostar

Celular, doce lar
Rosana Hermann - 2018

Com prefécio de Fabio Porchat e quadrinhos de André Dahmer, inclui de...

Género
[comunicago / Humor, Comédia / Informatica e Tecnologia / Literatura
Brasileira / Nao-ficgao |

Ler Depois

Buscar livro...

Romance

O Simbolo Perdido
Dan Brown - 2010

Depois de ter sobrevivido a uma explosao no Vaticano e a uma cagada ..

Género
[Suspense e Mistério / Aventura | Crime / Literatura Estrangeira / Ficgao /
Romance policial ]

Ler Depois

Buscar livro...

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

3.5.5 Recomendagoes

Na figura 3.19 é mostrado a tela da pagina em que as recomendagoes geradas sao

renderizadas no Frontend, constando com a descri¢cao do livro, a avaliacao que ele tem, a
listagem dos géneros, link para buscar sobre o Livro no Google, e o botao que o adiciona a

colecao pessoal do usuario.
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Figura 3.19 — Recomendacodes

Home@  Adming

Recomendagdes para vocé, Daniel Silva

Perguntaram-me Se Acredito Em Deus -
2015

Rubem Alves

Generos: Literatura Brasileira / Romance policial / Suspense e Mistério

Descrigéo: Escrever e ler so rituais magicos Num primeiro momento, aquele -

Quero ler!

Buscar livro...

Depois de vocé - 2016
Jojo Moyes
Generos: BPeople MagazineFicgao / Literatura Estrangsira / Romance

Duendes, Gigantes e Outros Seres
Fantdsticos - 2013

Joseph Jacobs

Generos: Fantasia / Ficgdo / Literatura Estrangeira

Descrigéio: Duendes, quem nunca ouviu falar? Estes seres fant@sticos, que foz...

Quero ler!

Buscar livro...

A Descoberta do Mundo - 2008

Clarice Lispector
Generos: Crénicas / Literatura Brasileira

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

3.5.6 Favoritos

Ainda hé também a pagina de Favoritos conforme mostra a Figura 3.20, onde

estao presentes os livros que o usuario adiciona para posteriormente avaliar se adicionara

a sua colecao ou nao. Essa parte do Frontend utiliza-se da Context API do React para

fazer com que os livros favoritados sejam acessiveis por toda aplicacao.

Figura 3.20 — Favoritos

Home@  Adming

Meus favoritos

O Touro Ferdinando

Munro Leaf - 2017

Buscar livro...

Um dos maiores classicos da literatura infantil A his...

Género

[infantil / Literatura Estrangeira ]

Remover

Vou Ler!

Fonte: Elaborado

Mostre seu trabalho

Austin Kleon - 2017

Buscar livro...

Depois de Roube como um artista, um manifesto ir...

Género
[Artes / Comunicagéo / Literatura Estrangeira |

Remover

Vou Ler!

pelo autor (2023)
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4 CONSIDERACOES FINAIS

Como vimos no presente trabalho estamos cercados pela tecnologia, que cresce
exponencialmente cada dia mais e torna mais possivel agoes que outrora ainda nao eram
pensadas. E a nossa experiéncia com ela permeia contextos dos mais diversos e dentro
destes contextos podemos compreender a dimensao da importancia no que diz respeito
aos sistemas de recomendagoes, que em toda nossa troca de experiéncia com o meio e
interacao social se faz presente, seja nos e-commerces que acessamos diariamente, seja nas

redes sociais, ou até mesmo nos aplicativos.

Foi visto ainda, que os sistemas de recomendacgoes, definidos como mecanismo de
personalizacao de contetido, auxiliam os usudrios na hora da tomada de suas decisoes, tendo
em vista que o permite ter uma experiéncia particular as suas preferéncias, contribuindo
assim para o processo de decisao do mesmo e mostrando-lhe sugestoes assertivas em

conformidade com seu perfil.

Inicialmente, é importante salientar que o desenvolvimento e implementagao do
sistema enfrentaram algumas restricoes temporais significativas, aliado as responsabilidades
académicas e profissionais dos envolvidos, limitou a alocacdo de tempo necessario para a
conduc¢ao de um estudo de caso com grupo reduzido de maneira abrangente. Embora tenha
sido esta uma limitacao encontrada, ressalta-se que a mesma nao invalida os resultados e
as contribuicoes técnicas deste trabalho, que se concentrou na concep¢ao e implementagao

do sistema.

Contudo, diante do tema abordado, é esperado que os resultados possam se
demonstrar contundentes no que tange a acuracia das recomendagoes proporcionando
ao usuario final uma experiéncia personalizada pautada na confiabilidade de outrem e
em conformidade com suas preferéncias particulares. Espera-se ainda que este estudo
reflita eficicia na geracao das sugestoes aos usudrios finais, tornando assim a interagao

humano-computador mais rapida, acertada e menos dispendiosa de tempo.

Ainda é esperado que o presente estudo possa aprimorar a experiéncia na pratica
de experimentos de técnicas de recomendacoes e estratégias de geracao de sugestoes, e
implementagao de sistemas de recomendacoes, bem como agregar conhecimentos académicos

e metodoldgicos de pesquisa, a fim de estudo a respeito do tema que foi abordado.
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