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Palavras Chave

Resumo

sistema de recomendagao, contexto, geolocalizagao, feedback implicito.

Atualmente, a quantidade de informagao existente dificulta o processo de se-
lecdo de informacéao relevante para o utilizador, devido a falta de conheci-
mento ou tempo por parte do mesmo. Deste modo foram desenvolvidos sis-
temas de recomendacdo com o intuito de auxiliar o utilizador na descoberta
de informacao util. Existem diversas técnicas de recomendacgao que podem
ser aplicadas dependendo do dominio em que o sistema se encontra inse-
rido, dos objetivos do utilizador e da opinido fornecida por este. Os sistemas
de recomendacéo tradicionais apenas consideram as entidades utilizador e
item, ignorando a informagao contextual, sendo que esta desempenha um
importante papel na tomada de decisdo dos utilizadores. Nesta dissertagdo
sao desenvolvidos dois métodos de recomendacao orientados ao contexto,
sendo um primeiro baseado na frequéncia contextual e o segundo na perso-
nalizagdo. Para isto foram analisadas as técnicas de recomendacgéao existen-
tes, formas de inclusdo do contexto no processo de recomendagao e méto-
dos de avaliacdo destes sistemas. Estes dois métodos foram instanciados e
avaliados recorrendo a analise de um conjunto de dados referentes a visitas
efetuadas por utilizadores a pontos de interesse na cidade de Nova lorque
(recolhidos no foursquare). Os dois métodos de recomendacao relacionam
a situacao contextual no momento da recomendagédo com a frequéncia de
visitas efetuadas aos pontos de interesse. No primeiro método sdo conside-
radas as visitas efetuadas por todos os utilizadores, ja no segundo método
apenas sao consideradas as visitas efetuadas pelo utilizador que requer a re-
comendacao. Para avaliagdo dos métodos propostos, foi usada a métrica de
hit-rate e a métrica baseada no fator de decréscimo. Para além disto é efe-
tuada uma comparacgéo entre métodos utilizados e o método de dominancia
contextual desenvolvido em trabalhos anteriores. O método de dominancia
contextual supera a frequéncia contextual no caso em que a situagdo con-
textual é constituida por todas as dimensdes, apresentando um erro menor e
uma maior cobertura. O método baseado na frequéncia contextual supera o
método baseado na personalizacdo em termos de cobertura, contudo o erro
€ maior. Verifica-se também, que quanto maior for o nivel de generalizagao
dos pontos de interesse usado nos métodos de recomendacio, maior é 0
erro e a cobertura. Os resultados obtidos através desta avaliagdo permitem
obter a influéncia de cada dimenséao contextual e o impacto do uso dos niveis
hierarquicos nos métodos de recomendagcao.
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Nowadays, the large amount of existing data makes the selection of relevant
information difficult for the users. This way, recommendation systems were
developed to assist users in finding useful information. There are several rec-
ommendation techniques that can be applied depending on the application
domains, user’s goals and preferences. Traditional recommendation systems
only consider the data about users and items, ignoring context information
that also plays a relevant role in decision making. In this work two context-
oriented methods of recommendation are developed, one based on contextual
frequency and a second one based on personalization. Existing recommen-
dation techniques were analyzed, as well as how to consider context in the
recommendation process and methods of evaluation of these systems. The
two methods were instantiated and evaluated using datasets about visits of
users to points of interest in New York City collected on foursquare. These
methods rely on the relationship between the contextual status at the time of
the recommendation and the frequency of visits made to the points of interest
in similar contextual conditions. The first method considers the visits made by
all users, and in the second one only uses the visits made by the user that
requires the recommendation. The proposed methods are evaluated using a
hit-rate metric and a metric based on a decreasing factor. The performance
of these methods is compared with the performance of a method based on
contextual dominance proposed in previous work. The performance of the
method based on contextual dominance is better than the performance of the
method based on contextual frequency when all dimensions defining the con-
textual status are used, presenting a smaller error and a greater coverage. The
method based on the contextual frequency exceeds the performance method
based on personalization in terms of coverage, but the error is greater. The
results show that errors and coverage increase with the level of generalization
of the points of interest used in the recommendation methods. The results
obtained through this evaluation allow us to infer about the influence of each
contextual dimension and the impact of the use of the hierarchical levels in the
recommendation methods.
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CAPITULO

INTRODUCAO

1.1 ENQUADRAMENTO

Vivemos numa época onde a informagao é de facil acesso, pois devido a evolugado tecnoldgica é
possivel a partilha e acesso desta informacao através de diversos dispositivos em qualquer parte do
globo. Desta facilidade de partilha advém uma enorme quantidade informagao gerada por cada um de
nos, que resulta num excesso de informacdo que inunda os utilizadores. Devido a esta quantidade de
informacao, os sistemas de informacao retornarao um enorme conjunto de resultados, onde o utilizador
deve ser capaz de filtrar a informacao que lhe é relevante. De forma a que esta filtragem seja possivel o
individuo deve possuir capacidades de analise e julgamento a fim de selecionar o que lhe convém. Ora
isto nem sempre é possivel devido ao fato da falta de conhecimento, ou tempo, pois este torna-se um
processo longo.

Assim de forma a contornar este excesso de informacao, sdo necessarias ferramentas que auxiliam
o individuo no processo de filtragem da informagao. Estas ferramentas sdo designadas de sistemas
de recomendacao e como o proprio nome indica fornecem recomendagoes baseadas nos interesses e
necessidades de quem as requisita.

Estes sistemas servem-se assim de perfis criados com base nos comportamentos prévios dos
individuos de forma a fornecerem recomendacoes. Estes perfis podem conter os interesses e necessidades
do individuo assim como os seus dados demograficos (Gavalas et al., |2014). A recomendacgao é
tipicamente apresentada na forma de uma lista que contém os itens relevantes ao utilizador, ou através
de uma previsao do quao relevante é um item para este utilizador. Desta forma a recomendacgao de
itens ajuda o utilizador na descoberta de itens relevantes.

Inicialmente, com o crescimento do comércio eletrénico, estes sistemas tinham como funcéo, auxiliar
os clientes na escolha de produtos relevantes, perante um grande conjunto de produtos apresentados
aos mesmos (noticias,livros,etc). Mais tarde na drea de turismo, estes sistemas foram usados com o
intuito de auxiliar o utilizador, recomendando viagens, atividades e pontos de interesse de acordo com
as suas preferéncias e restrigdes impostas (Kabassi, 2010; [Werthner and Ricci, [2004). Hoje em dia
podemos encontrar estes sistemas incorporados em sites que exibem um enorme conjunto de itens
pertencentes a diversos dominios, (Youtube, Netflix) (Gouin-Vallerand and De La Cruz, [2013)).

A maior parte destes sistemas de recomendacgdo tem apenas em conta as entidades Utilizador e

Item ignorando a informacao contextual associada. Em alguns dominios como por exemplo o turismo,



é essencial integrar a informacao contextual no processo de recomendacao como forma de recomendar
itens a utilizadores para um determinado contexto. Assim, as recomendacdes apresentadas podem
diferir de acordo com condig¢oes de contexto, como a estacdo do ano. Por exemplo no inverno podem
ser recomendadas estancias de esqui e no verao recomendadas praias. Estes sistemas adaptam assim as
recomendagoes a uma situagao especifica em que os itens serdo consumidos, colmatando a limitagao

apresentada nos sistemas tradicionais.

1.2 OBJETIVOS

O projeto proposto tem como objetivo determinar a influéncia das dimensoes contextuais e, do
uso dos niveis hierarquicos nas recomendagcoes obtidas. Desta forma procedeu-se & exploracdo de
métodos e analise de dados relacionados com a recomendagcao orientada ao contexto tendo em conta a
geolocalizagao e opinido implicita por parte do utilizador.Para a instanciacao e avaliagao destes métodos,
foi selecionado um conjunto de dados obtidos pela rede social baseada em localizagdo Foursquare. Este
conjunto de dados contém visitas efetuadas por utilizadores a pontos de interesse, tendo associadas a
si uma localizacdo e uma marca temporal bem definidas. Apés esta recolha de dados, a cada visita foi
adicionada a informacao contextual correspondente através da sua localizacdo e marca temporal. Por

fim os métodos de recomendagdo propostos foram avaliados recorrendo a um conjunto de métricas.

1.3 ESTRUTURA

O resto do documento encontra-se estruturado da seguinte forma:

Estado de arte. Neste capitulo sio abordadas as técnicas utilizadas nos sistemas de recomendacio.
E apresentado o significado do contexto e como este se enquadra nos sistemas de recomendacio atuais.
Para além disto sao apresentados protocolos de avaliacdo e métricas utilizadas nestes protocolos, sendo

por fim apresentados alguns sistemas de recomendacao existentes no dominio turismo.

Metodologia. Este capitulo apresenta o problema em causa assim como os métodos de recomendacio
abordados para a resolucao deste. Os dois primeiros métodos baseiam-se na popularidade dos pontos
de interesse e o terceiro método baseia-se na personalizacdo. Por fim, é mostrada a modelacao de

dados abordada de forma a integrar a informacgao contextual no processo de recomendacéo.

Caso de estudo. Neste capitulo é apresentada a instanciacio do problema descrito na metodologia,
sendo apresentado o conjunto de dados considerado para o caso de estudo, os processos de pré-
processamento, a extracdo de informagao e enriquecimento de dados. Para além disto sdo caracterizadas

as entidades de acordo com o caso de estudo e é apresentada instanciacdo do modelo de dados.



Avaliacdo experimental. Neste capitulo é abordada a metodologia utilizada para avaliacdo dos
métodos de recomendacao, descrevendo a estratégia de segmentacao do conjunto de dados e as métricas
utilizadas para avaliagdo destes métodos. Sdo também apresentados os cendrios de teste propostos

para avaliagdo dos métodos, assim como os resultados obtidos e respetiva discussao.

Conclusdo. Neste capitulo sio apresentadas as conclusdes relativas a esta dissertaco, apresentando
o contributo obtido através da realizacdo desta. Por fim é feita referéncia a possivel trabalho futuro

com base no apresentado.






CAPITULO

ESTADO DA ARTE

Hoje em dia, com a abundancia de informacao existente, a tarefa de um utilizador encontrar
informagdo relevante é na maior parte das vezes dispendiosa. Os sistemas de recomendacdo vieram assim
facilitar esta interacgao, proporcionando ao utilizador recomendacoes baseadas nas suas preferéncias e

interesses.

2.1 SISTEMAS DE RECOMENDACAO

Os sistemas de recomendacao tém como objetivo sugerir itens que se adequam ao utilizador com
base nas preferéncias e restricoes impostas por este. Face a falta de conhecimento ou tempo por parte
do utilizador, os sistemas auxiliam o utilizador na descoberta de itens que lhe sejam tteis. De entre
um conjunto de itens, o sistema determina assim a utilidade de cada item, recomendando o item com

maior utilidade, ou apresentando uma lista de itens ordenada pela sua utilidade.

Adomavicius and Tuzhilin| (2005b)) apresentam uma definigdo formal do sistema de recomendagao,
sendo que é esta a definicdo levada em conta neste projeto. Dado um utilizador u pertencente ao
conjunto de utilizadores U e dado um item ¢ pertencente ao conjunto de itens I, a fungao utilidade u,

que define o valor que o item i tem para o utilizador u é dada por:

u: U x I — Avaliagdo (2.1)

Dado que apenas algumas avaliagoes sao conhecidas no espaco de recomendacgdo, o problema

do sistema de recomendacao consiste na extrapolacao de avaliagdes para todo o espago de recomendacao.

Nos sistemas de recomendacao, a utilidade de um item para um utilizador é representada pela
avaliacao efetuada por este. Esta avaliacdo pode ser determinada através da opinidao explicita do
utilizador relativa ao item, ou pode ser determinada implicitamente através da andlise comportamental
do mesmo. No caso em que a opinido é explicita, o utilizador é solicitado a avaliar o item recorrendo a
uma escala de classificacao. Esta escala pode ser quantitativa, onde o intervalo pode ser continuo ou

discreto, ou pode ser qualitativa obedecendo a uma determinada ordem (ordinal).



No caso onde a opinido é implicita, a avaliacdo do utilizador é obtida através da andlise do
comportamento deste, recorrendo por exemplo as compras efetuadas, ao tempo em que este esteve numa
pagina web ou ao nimero de vezes que ouviu uma determinada musica. Embora esta tltima abordagem
seja menos invasiva, esta traz algumas desvantagens. Através desta aproximacdo nao é possivel
deduzir quais os itens que o utilizador nao gosta. Para além disto a analise comportamental pode

nao ser clara, pois o utilizador pode ter comprado um certo item e néo ter gostado deste (Hu et al.,2008).

A informagao sobre o utilizador, o tipo de item a recomendar e a forma como o utilizador fornece a
sua opinido, sdo fatores importantes na escolha da técnica de recomendacao a utilizar. [Adomavicius and
Tuzhilin| (2005b)) consideram trés técnicas de recomendagao, nomeadamente a filtragem por contetido,
filtragem colaborativa e a hibrida. Burke| (2007 estende esta classificagdo, sendo que serd aqui também

referenciada a filtragem baseada no conhecimento.

Filtragem por contetdo. Na filtragem por contetido, a recomendacio de itens é feita com base na
semelhanca entre os itens a recomendar e os itens ja avaliados pelo utilizador. Nesta abordagem, cada
item ¢ composto por um conjunto de carateristicas que o definem. O utilizador tem associado a si
um perfil que contém os seus gostos e preferéncias. Este perfil é construido com base na andlise das
carateristicas de cada item avaliado pelo utilizador. A recomendacao passa assim por determinar a
semelhanca entre as carateristicas dos itens a recomendar e o perfil do utilizador, dado que os itens com
maior grau de semelhanga serdo os recomendados (Adomavicius and Tuzhilin, [2005b)). Visto que esta
técnica baseia-se nas caracteristicas dos itens, é necessaria a extracao destas, de forma a construir o
perfil do utilizador e efetuar recomendagdes. Embora este processo de extragdo possa ser automatizado
no caso de itens textuais, como por exemplo documentos e paginas web, ndo se torna tao facil a
extragao para itens multimédia (dudio ou video), sendo necessério recorrer a especialistas no dominio
para a extragao de caracteristicas, tarefa esta que se torna dispendiosa para um elevado niimero de
itens. Outra das limitagoes é denominada de super-especializacao. Visto que esta técnica s6 permite
recomendar itens com elevado grau de semelhanca, os itens recomendados futuramente serao muito
parecidos com os ja recomendados, ou seja o sistema nunca recomendard nada de novo ao utilizador.
Por fim é necessario que o utilizador avalie um ntimero consideravel de itens para que o sistema deduza
as suas preferéncias efetivamente. Caso isto nao aconteca o utilizador recebera recomendacoes pouco
relevantes. Esta limitagdo é conhecida como o problema de novo utilizador, sendo um dos problemas
que fazem parte do cold-start, também presente na técnica de filtragem colaborativa (Burke| 2007}
Aggarwal, 2016)).

Filtragem Colaborativa. Na filtragem colaborativa, ndo é necesséria a caracterizacio dos itens
de forma a obter recomendagoes. Estas sdo obtidas através da correlacdo entre utilizadores com
base nos seus gostos, ou através da correlacao entre itens com base no seu consumo por parte dos
utilizadores. Para além disto, nesta aproximagao o utilizador nao necessita de um perfil explicito, visto
que o seu perfil é refletido através do seu histérico (Bellogin, [2012]). Esta técnica de recomendacio
pode ser baseada em modelo ou baseada em memoéria. Nas aproximagoes baseadas em modelo, sao
desenvolvidos modelos estatisticos determinando padrdes entre os pares utilizador e item, com o objetivo
de determinar a utilidade do item. Outros modelos sdo criados a base da fatorizagdo de matrizes
que permitem a redugdo do espaco de recomendagao, obtendo os fatores latentes que relacionam o
utilizador e o item (Hu et all 2008). Os modelos baseados em meméria sdo também referidos como
modelos baseados em vizinhanca, pois a utilidade dos itens é determinada através desta vizinhanca,

que pode ser construida com base nos utilizadores ou nos itens. Na primeira aproximacao, as avalia¢oes



efetuadas pelos utilizadores com gostos semelhantes ao utilizador alvo , sdo usadas para determinar
a utilidade dos itens a serem recomendados. Os utilizadores com gostos semelhantes ao utilizador
alvo sdo designados por vizinhos, formando assim uma vizinhanga com este (Aggarwal, |2016). Na
dltima aproximacao, sao determinados padroes de consumo dos itens por parte dos utilizadores. Esta
aproximacao foi introduzida de forma a contornar o problema de escalabilidade na recomendagao. Ou
seja, a medida que o nimero de utilizadores aumenta no sistema, o esforgco computacional para definir
a vizinhanga entre utilizadores também aumenta. A Amazon faz uso desta técnica no seu sistema de
recomendacdo (Linden et al.l 2003]).

Para além da aproximagao baseada em memoria ser de facil implementagdo, é ainda ainda possivel
gerar uma explicagdo para cada item recomendado através da andlise do histérico dos utilizadores.
Contudo estes métodos nao sdo efetivos no caso onde o espago de recomendagao é esparso (Su and
Khoshgoftaar, 2009). Outras limitagdes que pdem em causa o rigor da recomendacio séo, a introdugéo
de novos utilizadores e a introducdo de novos itens no sistema. Tal como acontece os sistemas de
recomendacao baseados no contetido, o utilizador é obrigado a classificar uma série de itens de modo
a que o sistema possa oferecer recomendacgoes relevantes. O problema dos novos itens, refere-se a
quantidade de utilizadores que os classificam até estes poderem ser recomendados (Adomavicius and
Tuzhilin| |2005b]).

Filtragem Baseada no Conhecimento. Esta aproximacio é normalmente aplicada nos dominios
onde os itens sdo complexos e raramente avaliados. Nestes casos, é preferivel que o utilizador tenha
controlo no processo de recomendacdo impondo assim restrigoes. Através do conhecimento sobre
os itens e utilizadores, sao inferidas relagoes entre as necessidades destes e possiveis recomendagcoes
(Burke, 2007; [Pu et all [2012]). Visto que esta aproximagio se baseia nas restrigdes impostas pelo
utilizador e no conhecimento acerca das caracteristicas dos itens, nao existe o problema de cold-start,
sendo esta técnica muitas das vezes complementar as técnicas de filtragem colaborativa e por contetido
(Aggarwall 2016)). Contudo, para que sejam fornecidas recomendagdes é necessaria a aquisigdo do
conhecimento sobre os itens existentes, o mapeamento entre as necessidades do utilizador e os itens

que as possam satisfazer e por fim, obter conhecimento acerca do utilizador (Burkel |2002]).

Hibridos. Nesta aproximacio sio combinadas multiplas técnicas de recomendacéo de forma obter
alguma sinergia entre estas. Através da combinagao destas técnicas é possivel contornar as lacunas
existentes em cada uma, como por exemplo o problema de cold-start presente na filtragem colaborativa
e nos sistemas baseados no contetdo (Burkel 2002). |Adomavicius and Tuzhilin| (2005b) apresentam
quatro formas de relacionar a filtragem baseada em contetido e a filtragem colaborativa. Em |Burke
(2002)) sdo apresentadas sete aproximagoes para a criagdo de sistemas hibridos. Na primeira aproximagao
sdo combinadas as carateristicas inerentes as fontes de dados utilizadas por cada técnica. Na segunda
aproximagao, o processo de recomendacao é efetuado por etapas, onde as carateristicas obtidas na
primeira etapa servem de entrada para a técnica de recomendagado presente na segunda etapa. Na
terceira aproximagao, a pontuacao de cada item resulta de uma soma pesada das pontuacdes obtidas
por cada técnica de recomendacdo. A quarta aproximacio, baseia-se na escolha da técnica mais
apropriada para a geracao de recomendacgoes de acordo com a informagao obtida e o objetivo destas
recomendagoes. No quinto caso, sd@o apresentados ao utilizador os itens recomendados por cada técnica
de recomendacao. No sexto caso, as técnicas de recomendagao estao dispostas em cascata, permitindo
assim refinar as recomendacoes. No tltimo caso, é criado um modelo de recomendacgio através da

primeira técnica que serd utilizado pela segunda.



2.2 CONTEXTO NOS SISTEMAS DE RECOMENDACAO

Os sistemas de recomendacao tradicionais sugerem itens com base nos interesses do utilizador,
ignorando a informagdo contextual. Apesar dos interesses de cada utilizador néo se alterarem ao longo
do tempo, a avaliagdo de um item pode ser influenciada por varios fatores adicionais, sendo que em
certos dominios, um mesmo item pode proporcionar experiéncias diferentes consoante o contexto em
questdao (Baltrunas and Riccil, 2009). Por exemplo no dominio turistico, a experiéncia de visitar um

jardim zooldgico é completamente diferente se for num dia chuvoso ou num dia solarengo.

2.2.1 O QUE E O CONTEXTO

O contexto é um conceito estudado e usado em varias areas, como a Ciéncia da Computacao,
Filosofia e Psicologia. E um conceito complexo e multifacetado, visto que a cada drea lhe é atribuida
uma defini¢ado. No diciondrio Priberanﬂo termo contexto é definido como um conjunto de circunstancias
que rodeiam um acontecimento.

Centrando agora no caso dos sistemas de recomendagcao e nas suas areas envolventes. Em exploragao
de dados, o contexto refere-se a eventos que caraterizam e determinam para um dado sujeito, as
preferéncias deste. Ja na area do comércio eletronico, o contexto representa a intencdo de compra por
parte do utilizador, separando assim os contextos de acordo com o propésito da compra. Por exemplo
a compra pode ser efetuada com o intuito de oferta, sendo que esta pode ter diferentes alvos, como a
namorada ou os pais, contudo a compra pode ser efetuada para o utilizador que requer a recomendacao
(Palmisano et al., [2008)).

Deyl (2001) define o contexto como qualquer informagdo que possa ser utilizada para caraterizar
a situagdo de uma entidade, onde esta entidade pode ser uma pessoa, lugar ou objeto relevante na
interacdo do utilizador com o sistema, incluindo o utilizador e o sistema. O mesmo autor refere ainda
que um sistema orientado ao contexto, tem como objetivo fornecer informagao relevante ao utilizador
com base no contexto, sendo esta relevancia dependente da tarefa do utilizador.

Dourish| (2004) introduz duas visdes sobre o contexto, a visdo representativa e a interativa. Na
primeira, o contexto é visto como um tipo de informacgao definido e estavel, independente da atividade,
podendo ser descrito, através de um conjunto de atributos definidos a priori (Abbar et al. 2009). Na
visao interativa, o contexto é caraterizado dinamicamente, pois nesta visao, a relacdo entre o contexto
e a atividade é ciclica, ou seja, o contexto surge da atividade mas também a influencia (Anand and
Mobasher], [2007]).

2.2.2 MODELAGAO DO CONTEXTO

O objetivo dos sistemas de recomendagao € estimar a avaliagdo para itens que ainda nao foram

avaliados pelo utilizador.

u: U x I — Avaliacao
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E de salientar que estes sistemas ndo consideram algum tipo de informacao contextual. Como os
sistemas de recomendacao orientados ao contexto estimam as avaliagoes tendo em conta a informacao

contextual, incorporando o contexto C' nesta fungio, temos que:

u:U x I xC — Avaliagio (2.2)

Sendo C' representado pelas dimensoes contextuais (tempo, localizacio entre outras), o resultado
da funcdo avaliacdo representa o conjunto avaliagoes efetuadas pelo conjunto utilizadores ao conjunto

de itens num dado contexto.

Seguindo a taxonomia de Dourish, |[Adomavicius and Tuzhilin (2015)) classificam os sistemas de
recomendagao orientados ao contexto com base em dois aspetos, o conhecimento dos fatores contextuais
por parte do sistema de recomendacédo e a alteragdo destes fatores ao longo do tempo. Em relagdo ao
primeiro aspeto sao representadas trés situagoes, na primeira o contexto é totalmente definido, isto é,
a sua estrutura e os seus valores sdo explicitos. Na segunda o contexto é parcialmente definido (s6
parte da informacao contextual é explicita) e na terceira o contexto é desconhecido. O segundo aspeto
refere-se ao fato do contexto ser estatico — as caracteristicas contextuais e a estrutura sdo imutéveis —
ou dindmico — podendo adicionar ou remover fatores contextuais e alterar a estrutura associada a estes
fatores. Destas dois aspetos base, resultam seis tipos de sistemas de recomendacdo, onde num dos extre-
mos o contexto é estatico e totalmente explicito e no outro extremo o contexto é dindmico e implicito.

Neste projeto serd dada maior importancia a visdo representativa, onde o contexto é explicito e imutével.

O contexto pode ser composto por diversos aspetos contextuais, onde cada um destes define
uma particularidade deste. Cada um destes aspetos pode ter associado a si uma estrutura com-
plexa, refletindo assim a complexidade da informacgao contextual. Como forma de modelar esta
informacédo contextual, habitualmente recorre-se a uma estrutura hierarquica. Esta estrutura pode
ser representada através de duas formas. Na primeira, a informacéo contextual é definida através de
um conjunto de K dimensdes contextuais. Cada dimensao contextual é composta por um conjunto
de ¢ atributos, K = K@, ..., K9, onde a abstracio converge para o nivel K¢ (Adomavicius and
Tuzhilin, 2001} [Palmisano et al., 2008]). Na segunda, a informagéo contextual é representada através
do modelo de dados multidimensional utilizado em aplicagoes Online Analytical Processing (OLAT).
A grande diferenga entre estes dois tipos de modelagao, reside no facto de que no tultimo caso a
informacdo é definida através hierarquias [OLAP] enquanto no primeiro caso a hierarquia ¢ generalizada,

podendo ser representada através de arvores, grafos entre outros tipos de taxonomias (Aggarwall 2016).

Sendo o contexto definido a priori e tendo associada uma estrutura imutavel, torna-se necesséaria
a identificacdo e aquisicdo da informagao contextual. A informacdo contextual pode ser obtida
explicitamente, onde o sistema interage com os utilizadores e outras fontes de informacéo como forma
de adquirir a informacgao contextual. Esta informagao também pode ser obtida de forma implicita
através do meio (Palmisano et al., [2008; |Abbar et al.,[2009), ou pode ser deduzida através de meios esta-

tisticos ou técnicas utilizadas no campo da exploragao de dados (Adomavicius and Tuzhilin, 2010} 2015)).

Nem todos os fatores contextuais adquiridos pelo sistema sdo relevantes ou uteis de acordo com o
propdsito da recomendacdo, onde a relevancia destes fatores pode variar consoante o dominio em que
esta recomendagao é aplicada. Assim, a escolha dos fatores contextuais pode ser feita recorrendo a

especialistas no dominio em que o sistema esta inserido ou através de uma abordagem computacional,



onde estes fatores sao selecionados através de métodos estatisticos ou técnicas utilizadas em exploracao
de dados (Adomavicius and Tuzhilin, [2010). Em |Adomavicius and Tuzhilin| (2001), o conjunto
de fatores contextuais é determinado recorrendo a especialistas, sendo de seguida aplicados testes
estatisticos com o objetivo de identificar quais os fatores realmente relevantes. |Baltrunas et al.| (2012))
obtém a relevancia dos fatores contextuais através da realizacdo de um inquérito. Neste inquérito
é solicitada a opinido do utilizador acerca da influéncia do fator contextual na avaliacdo de um
determinado ponto de interesse, sendo assim possivel verificar o impacto que cada fator contextual

exerce nas preferéncias do utilizador.

2.2.3 INCLUSAO DO CONTEXTO NO PROCESSO DE RECOMENDACAO

Identificados e obtidos os fatores contextuais, é agora necessario inclui-los no método de reco-
mendacao de forma a obter recomendagoes relevantes. Segundo |Adomavicius and Tuzhilin| (2010) a
informagao contextual pode ser incluida em véarias etapas do processo de recomendacao. Os autores

apresentam trés abordagens designadas por pré-filtragem, pos-filtragem e modelacdo contextual.

Pré-Filtragem. Nesta abordagem a informacio contextual é utilizada como filtro, de forma a obter
o espaco de recomendacdo relevante para um determinado contexto, que serd usado na geracgao de
recomendacdes. Uma das vantagens deste método ¢é a possibilidade de serem utilizadas técnicas de
recomendacao tradicionais, pois com aplicagao deste filtro, obtém-se uma redugao dimensional, em
que espaco de recomendacao passa a considerar as dimensoes Utilizador e Item. Contudo o contexto
considerado na filtragem pode ser muito restrito, levantando assim problemas de esparsidade, pois
para esse contexto poderd existir pouca informagdo para a geracdo de recomendacoes relevantes. Desta
forma em |Adomavicius and Tuzhilin (2001) introduziu-se o conceito de pré-filtragem generalizada que
permite assim a generalizacao do contexto, onde as avaliagoes sdo agregadas a um dado nivel contextual,
contornando assim a esparsidade. [Baltrunas and Ricci| (2009)) introduziram uma aproximacao de pré
filtragem designada item split, onde cada item é decomposto em varios itens ficticios tendo em conta o
contexto em que estes foram avaliados. Semelhante a esta ideia, mas agora aplicado a utilizadores,
Baltrunas and Amatriain| (2009) apresentam uma aproximagao a que lhe ddo o nome de user split,
onde cada utilizador tem associado a si um conjunto de perfis, sendo que cada perfil representa este

utilizador num dado contexto.

Pos-Filtragem. Nesta aproximacio, a informagdo contextual é inicialmente ignorada, sendo
criada a matriz bi-dimensional através da agregacao das avaliagoes efetuadas sobre todos os valores
contextuais. Apds a recomendacao ter sido efetuada com base nesta matriz, a informagao contextual é
utilizada no ajuste da lista de recomendagao obtida. Este ajuste pode ser efetuado de duas formas. Na
primeira, sdo ignorados os itens considerados irrelevantes, e na segunda, é feito um ajuste a lista de
recomendagoes relativamente & situacao contextual. Ambas as formas ajustam a avaliacdo estimada,
sendo este ajuste efetuado através de métodos heuristicos ou métodos baseados em modelo. O primeiro
foca-se nas carateristicas referentes aos itens que sao relevantes para um dado utilizador num dado
contexto, usando estas carateristicas para o ajuste das recomendagoes. No método baseado em modelo,
é calculada a probabilidade de consumo dos itens por parte do utilizador num dado contexto, usando
esta probabilidade para o ajuste das recomendacgoes. Apds o calculo das probabilidades, estas podem

ser usadas para filtrar os itens que se encontrem abaixo de um limiar predefinido ou para o ajuste das
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avaliages obtidas (Aggarwall [2016; [Adomavicius and Tuzhilin, [2010).

Panniello et al.| (2009)) fazem uma comparacao entre a pés-filiragem e a pré-filtragem exata EPF.
O método de pos-filtragem baseia-se no célculo da probabilidade do consumo do item por parte do
utilizador num dado contexto. O autor da o nome de Filter-PoF no caso em que é definido um limiar
e Weight-PoF no caso em que a probabilidade é utilizada no ajuste das avaliacoes estimadas. Através
dos resultados obtidos, o autor conclui que o Filter-PoF' é mais eficaz do que o EPF), que por sua vez
é mais eficaz que o Weight-PoF. O autor conclui assim que a comparagao entre a pos-filtragem e a

pré-filtragem depende do tipo de pos-filtragem aplicada.

Modelagao Contextual. Tanto na pré-filtragem como na pés-filtragem o problema de recomendacio
é reduzido a duas dimensoes e a informacdo contextual é utilizada no pré-processamento ou pos-
processamento. Desta forma, a avaliagdo de um item baseia-se apenas na relacao entre o utilizador e
item. Na modelagao contextual o problema torna-se multidimensional, sendo que a avaliacdo é resultado
das relacoes entre o utilizador, o item e o contexto. Desta forma foram desenvolvidos algoritmos de
recomendagdo baseados em memoéria e baseados em modelo. |Adomavicius and Tuzhilin| (2005al) com
base nos métodos de vizinhanca ja aplicados nos sistemas de recomendacao tradicionais, introduzem
uma nova medida de semelhanga n-dimensional que incorpora a dimensao contexto. [Panniello and
Gorgoglione| (2012) apresentam um método também baseado em memoria denominado de vizinhos
contextuais, onde sdo consideradas quatro variantes deste método, Mdll, Mdl2, MdI3 e Mdl4. Este
método adota a filtragem colaborativa baseada no utilizador, onde para cada utilizador u e contexto
¢ é definido um perfil contextual, Per fil(u,c). Desta forma, se a dimensdo contextual tiver duas
condigbes contextuais, serdao construidos dois perfis para cada utilizador. Estes perfis contextuais serdao
utilizados para determinar a proximidade entre utilizadores, definindo a vizinhanga para o utilizador u
no contexto c. As variantes apresentadas definem o conjunto de perfis contextuais que sao considerados
para a determinagdo da vizinhanca.

Foram também desenvolvidos métodos baseados em modelo, onde alguns destes métodos aplicam
a fatorizacdo de matrizes. Visto que o contexto faz parte do espago de recomendagdo, esta fatorizacao
é aplicada a uma matriz multidimensional (Karatzoglou et al.l |2010; Baltrunas et al., |2011bj Hidasi
and Tikk] 2012)). |Oku et al.| (2006) incorporam diretamente as dimensées contextuais no espago de
recomendacio através de uma técnica machine-learning designada Support Vector Machine (SVM]),

donde resulta o hiperplano que funcionara como classificador para futuras recomendagoes.

2.3 AVALIAQAO DOS SISTEMAS DE RECOMENDACAO

De forma a que haja uma ideia clara sobre a qualidade algoritmos de recomendacéao, torna-se
crucial a avaliacdo dos sistemas de recomendagao. Para que a comparagao entre sistemas ou algoritmos
seja possivel, é assim necessdria uma forma comum para a avaliagdo destes (Hernandez del Olmo and
Gaudioso, [2008). Assim é necessaria uma escolha adequada de protocolos e métricas de avaliagdo, de
forma a compreender a efetividade destes, podendo por vezes uma sé métrica nao ser suficiente para

avaliar os objetivos destes sistemas.
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2.3.1 PARADIGMAS DE AVALIAQAO

A avaliacdo de sistemas pode decorrer de trés formas, duas delas com o auxilio de participantes,
medindo o impacto que os sistemas tém na interagdo com estes, e a outra, recorrendo a um conjunto

de dados. Estas trés formas de avaliacdo sao a online, a user-studies e a offline.

User-studies. Este método pretende avaliar o impacto que os sistemas de recomendacdo tém
nos utilizadores através de experiéncias em ambientes controlados. Desta forma, sdo recrutados
participantes que sdo convidados a interagir com o sistema de recomendacao, desempenhando tarefas
definidas. E assim possivel adquirir informacao relativa as acdes desempenhadas pelo utilizador e
opinides deste acerca da qualidade das recomendacdes, podendo assim obter uma percegao sobre a
efetividade do sistema. Neste método, para além de ser possivel efetuar uma andlise comparativa sobre
algoritmos escolhidos no processo de recomendagao, também é possivel avaliar outros aspetos inerentes
aos sistemas de recomendagao, como por exemplo a interface que o sistema apresenta ao utilizador.
Contudo, sendo estas experiéncias efetuadas num ambiente controlado, onde os participantes devem
efetuar tarefas especificas, os resultados tendem a conter desvios, pois os participantes estdo cientes

que estao sob observagdo (Gunawardana and Shanil |2009; |Aggarwall 2016]).

Online. Este método deve ser adotado no momento em que os sistemas de recomendacio estio
totalmente implementados ou j& se encontram no mercado. A grande diferenca deste método para o
acima apresentado, reside na escolha dos participantes que testam o sistema. Neste caso os participantes
em causa, sao utilizadores reais do sistema. Esta abordagem permite a recolha de resultados menos
suscetiveis a desvios, visto que a experiéncia nao é efetuada num ambiente controlado.

Embora este método traduza o impacto direto que o sistema tem sob o utilizador, é um método
dispendioso e que nao pode ser posto em pratica numa fase inicial do desenvolvimento do processo de
recomendagio, pois o sistema néo estara a disposi¢do destes (Gunawardana and Shani, 2009; |Aggarwall
2016)).

Offline. Esta técnica é usada frequentemente na fase de desenvolvimento dos sistemas de recomen-
dagado. Normalmente esta técnica é utilizada para avaliar o poder de previsao que os algoritmos de
recomendagio apresentam.

Para avaliar os algoritmos de recomendacado é necessario simular o processo online, onde os
utilizadores fornecem a sua opinido acerca das recomendacoes obtidas. Normalmente este processo é
efetuado recorrendo a um conjunto de dados que contém as interacoes passadas dos utilizadores. De
seguida, sdo filtradas algumas dessas interac¢oes de forma a simular a avaliagdo dada pelo participante
(Gunawardana and Shanil 2009; |Aggarwal, |2016). O conjunto formado pelas interagdes que serdo
filtradas, é denominado como conjunto de teste, sendo que o conjunto formado pelas restantes interacoes
é denominado como conjunto de treino. Na pratica os conjuntos de dados nao se apresentam divididos.
Deste modo o sistema de avaliacdo deve ser capaz de segmentar o conjunto nestes dois.

Existem diversas formas de segmentar este conjunto de dados. Assumindo que o conjunto de dados
é definido por S e o conjunto de teste por E. Como E C S, o segmento S — E é usado para o treino
do sistema de recomendacéio. A este tipo de segmentacdo é dado o nome de hold-out. Outro método
popular de segmentacao é designado como validagao cruzada. Este método consiste na particao do
conjunto de dados em ¢ particoes de igual dimensao. Em cada iteracdo é usada uma particdo para o
conjunto de teste e as restantes ¢ — 1 para conjunto de treino. Este processo tem ¢ iteragoes, utilizando
cada uma das ¢ partigdes para o conjunto de teste. Assim, erro obtido corresponde & média de todos

os erros obtidos em cada repetigdo |Gunawardana and Shani| (2009).
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2.3.2 METRICAS DE PRECISAO

Este conjunto de métricas é bastante usado no método de avaliacdo offline. Estas métricas tém
como objetivo avaliar o rigor das previsoes feitas pelo sistema de recomendacao. Dependendo do
objetivo do sistema de recomendacao, este pode ser avaliado através das avaliagoes que este prevé
(baseadas em erro), ou através da qualidade de listas de recomendacdo que produz (baseadas em

classificagdo).

Meétricas baseadas em erro. Estas métricas sio aplicadas nos casos em que o objetivo do sistema
de recomendacio é estimar avaliagdes. As métricas usadas sao a Mean Absolute Error (MAL), a
Mean Squared Error (MSE]), a Root Mean Squared Error (RMSE]), a Normalized Root Mean Squared
Error (NRMSE]) e a Normalized Mean Absolute Error (NMAE]) (Bobadilla et all [2013]).

Seja 7,,; a avaliagdo dada pelo utilizador © a um item j presente em E e 7, ; a avaliagdo estimada
pelo algoritmo de recomendacdo. O erro para uma dada entrada ¢ dado por e, j = 7y,j — T'u,j, podendo

ser aplicado as métricas mencionadas para o calculo do erro obtido no conjunto E.

Z(u,j)eE o]
|E|

2
. e .
RMSE = ,/E(“’J'{EelE“’J (2.4)

A [RMSE] é normalmente usada em aplicacbes onde é exigida estabilidade e rigor na previsao

MAE =

para diversos itens, pois penaliza grandes desvios (Herlocker et al., |2004]). Numa situacio onde sao
utilizados varios conjuntos de dados para avaliagdo, sdo empregues as métricas normalizadas. Com o
uso destas métricas é assim possivel lidar com as diferentes escalas de classificagao usadas em cada

conjunto de dados.

MSE
NRMSE = _RMSE (2.5)

Tmaz — Tmin

Nmap = AT (2.6)

Tmaz — Tmin
Meétricas baseadas em classificacao. Estas métricas sdo usadas para avaliar os sistemas de
recomendagao que tém como objetivo fornecer uma lista de recomendacao. Esta lista é constituida por
um conjunto de itens que podem ou nao ser relevantes para o utilizador. A avaliacado das listas pode
ser quantitativa ou qualitativa, a primeira refere-se ao niimero de itens relevantes apresentados na lista

e a ultima refere-se a posicao do item na lista.

Awvaliagdo quantitativa. Refere-se a fracao de itens relevantes apresentados na lista. As
métricas comuns para esta avaliacdo sdo a Precision e a Recall. A Precision define a probabilidade
de um item selecionado na lista ser relevante, enquanto que a Recall define a probabilidade de um
item relevante constar na lista de recomendacao. Esta tultima é definida através da razao entre os
itens relevantes apresentados na lista de recomendacio e o nimero total de itens relevantes (Herlocker:
et al., 2004).
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Através sao definidos os termos que fazem parte da tarefa de recomendacao.

Tabela 2.1: Matriz de confuséao

Recomendado Nao Recomendado
Relevante | Verdadeiro-Positivo (vp) | Falso-Negativo (fn)
Irrelevante | Falso-Positivo (fp) Verdadeiro-Negativo (vn)

Com base nestes termos € assim possivel definir a Precision e a Recall.

#YP

Precision = —F—— (2.7)
#VD+ 4 fp
v
Recall = _#® (2.8)
4D+ ufn

A percentagem de itens relevantes estd relacionada com o tamanho da lista de recomendacao. Se
a lista for muito pequena, o sistema ird omitir grande parte dos itens relevantes. No caso da lista
ser muito grande, o sistema ird propor muitos itens irrelevantes para o utilizador. Verifica-se assim a
relagdo inversa entre a Precision e a Recall que pode ser determinada através da curva Precision-Recall
(Gunawardana and Shani), 2009).

Em |[Deshpande and Karypis| (2004) a métrica recall é definida como Hit-Rate (HR]) ,

_ Numero de Hits

n

HR (2.9)

O Numero de Hits representa o nimero de itens presentes no conjunto de teste que fazem parte da
lista de recomendacio retornada para cada utilizador. Assim quando a [HR] toma o valor de 1.0, todos

os itens no conjunto de teste foram recomendados.

Awvaliagdo qualitativa. Estes métodos tém em conta a posicdo ocupada pelos itens na lista.
Idealmente a lista apresentada deve estar ordenada pelo grau de relevancia de cada item, estando os
lugares cimeiros da lista ocupados pelos itens mais relevantes para o utilizador. No caso da opinido ser
explicita, os itens que tém uma avaliagdo maior sdo mais tteis para o utilizador e consequentemente
devem ocupar os primeiros lugares da lista.

Uma das métricas utilizadas neste tipo de avaliagdo é a Normalized Discount Cumulative Gain
(NDCQI), onde cada item tem uma relevancia associada, ou seja o seu ganho (g, ;). Para itens a que
nao foi atribuida avaliagdo, o seu ganho é nulo. Este ganho é cumulativo, pois os ganhos da lista sao
somados. Antes desta soma é dado um desconto de fator logaritmico que estd associado & posi¢do em
que o item se encontra na lista. Desta forma obtemos a Discount Cumulative Gain (DCGI), sendo que
o pior valor possivel é o nulo. Considerando o conjunto de itens omitidos para cada utilizador como I,
e v; a posicao ocupada na lista,

Gu.j
DCG = E — 2.10
T loga(v; + 1) (2.10)
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Habitualmente o ganho g, ; assume um valor exponencial em funcdo da relevincia do item rel, ;.
Esta relevancia pode ser obtida através da opinido explicita ou através das vezes que o item foi

consumido.

Guj =270 =1 (2.11)

De forma a comparar as DCG’s obtidas para cada recomendagao é necessario normalizar a métrica.
A normalizacdo é definida através da razao entre a [DCG] obtida e a Ideal Discount Cumulative
Gain (IDCQ) que representa o valor ideal. Este valor ideal é obtido através do cdlculo da [DCG] para a

lista ordenada pelo grau de relevancia. A razdo entre dois valores toma valores entre 0 e 1.

DCG

NDCG = 155G

(2.12)

Outra métrica usada habitualmente em casos onde a opinido é implicita é a Average Reciprocal Hit
Rate (ARHRI), onde a pontuagio de um item r,, ; € {0,1}. Nesta métrica o desconto atribuido a cada

item é de 4, onde v; representa a posicdo ocupada pelo item na lista.
Vj

ARHR =Y ™ (2.13)
jer, i

As métricas acima apresentadas nao funcionam para casos onde as listas de recomendacao sdo de
tamanho varidavel. Ou seja, tomando o exemplo de duas recomendagoes, onde a primeira retorna uma
lista com dois itens e a segunda uma lista com quatro itens. Para cada uma destas recomendagoes o
item relevante ocupar a segunda posi¢ao quer dizer que, no primeiro caso estaria no tltimo lugar da
lista, mas no segundo estaria a meio da tabela, tendo a mesma pontuacdo. De forma a contornar este
aspeto, Miranda, (2013) introduz uma métrica baseada no fator de decréscimo, que relaciona a posigéo

do item com o tamanho da lista retornada.

1
Erro = (n— T X vj> x 100, wv; €0, n—1], (2.14)

onde n representa o tamanho da lista de recomendagao.

Herlocker et al. (2004); [Gunawardana and Shani| (2009)) apresentam em detalhe as métricas
referidas acima. Os autores afirmam ainda que o uso destas métricas por si s6 nao sao suficientes para
avaliacao do sistema de recomendacao, pois a satisfacdo do utilizador e utilidade do sistema para o
mesmo nao se reflete apenas no poder de previsao dos sistemas. Os autores abordam outros aspetos

que devem ser considerados, como a confianca, a singularidade e a diversidade.

Caso o sistema tenha um poder preditivo de grau elevado, este gera recomendagoes de itens ja
avaliados pelo utilizador ou itens muito parecidos a estes. Apesar de as mesmas nao serem relevantes,
dada a familiarizacdo do utilizador com os itens recomendados, o utilizador deposita confianca no

sistema.

A introducao de diversidade e singularidade nos itens recomendados, permite ao utilizador descobrir
itens com os quais podera nao estar familiarizado. Além desses aspetos, o sistema pode recomendar
itens que causam surpresa ao utilizador. Tomando como exemplo um sistema de recomendagao
que sugere restaurantes e um utilizador que ja foi a um restaurante indiano. O sistema introduz

singularidade quando sugere um restaurante paquistanés, pois em termos culindrios estes dois sao
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parecidos. Mas se sugerir um restaurante japonés, causa um efeito de surpresa (atribuida ao acaso),
pois aqui é tido em conta ndo a semelhanca culindria (em termos de sabor e técnicas culindrias de
confecdo), mas o seu interesse por diferentes estilos de cozinha internacional. Deste modo é necessério
um compromisso entre a precisio, diversidade e singularidade. |Sinha and Swearingen| (2002)) realizaram
um estudo com cinco sistemas de recomendagdo no dominio da misica com o objetivo de concluir
qual o papel da transparéncia nas recomendagoes. Os autores concluiram assim que os utilizadores
confiam mais em sistemas onde lhes é fornecida uma explicacdo para a recomendacao obtida. [Pu et al.
(2012)) apresentaram um conjunto de medidas de avaliagdo dos sistemas de recomendagio centradas no
utilizadores. Os autores definem um ciclo de vida na interagao utilizador-sistema, definindo também
métricas para avaliar cada etapa deste ciclo. Os autores abordam varias opgoes para cada etapa,
formas de o utilizador expressar as suas preferéncias, algoritmos para previsdo das avaliagoes e formas
de exibicao das recomendagoes. Os autores avaliam cada etapa que constitui o ciclo de vida, deixando

diretivas para futuros projetistas deste tipo de sistemas.

2.4 APLICACOES

Nesta seccao sao referidos alguns sistemas de recomendagao e protétipos que consideram a
informacao contextual na geracdo de recomendacgoes. Visto que o trabalho proposto baseia-se na
recomendacao de pontos de interesse orientados ao contexto com base em geolocalizagdo e opinido

implicita, os sistemas apresentados encontram-se inseridos no dominio do turismo.

As primeiras aplicacoes que surgiram neste dominio foram guias turisticos, onde as recomendagoes
sao obtidas através de um conjunto de restricoes impostas pelo utilizador, representando assim as suas
preferéncias e objetivos. O primeiro guia turistico eletronico capaz de fornecer percursos personalizados
foi o GUIDE (Cheverst et al.l |2000). Este guia foi desenvolvido para a cidade de Lancaster. Um
dos fatores contextuais considerados por este guia é o idioma do utilizador, permitindo assim ajustar
a informacao apresentada sobre os pontos de interesse. A geracdo de percursos é baseada na hora
de funcionamento dos pontos de interesse, no momento do dia e nos pontos de interesse ja visitados.
Para além deste guia turistico existem outros com uma aproximacao semelhante a este, como por
exemplo o INTRIGUE (Svizzera et al 2003) e UbiquiTO (Chel |2004), guias turisticos para a cidade
de Turim. O COMPASS (Setten et al., [2004) é outro exemplo de guia turistico. Este seleciona os
pontos de interesse a serem recomendados através de um raio de acdo centrado na localizacao atual do
utilizador atribuindo a pontuacao a cada um destes pontos de acordo com os interesses do utilizadores
e os fatores contextuais.

Os guias turisticos apresentados, baseiam a geragao de recomendagoes nas restrigdes e objetivos
impostos pelos utilizador, sujeitando o utilizador ao preenchimento de questionarios com o objetivo de
obter as recomendagoes.

Em contraste com esta aproximacédo, surgiram sistemas que tem em conta as visitas efetuadas por
outros utilizadores com gostos semelhantes ao utilizador que requer a recomendagdo. Ou seja, estes
sistemas baseiam-se na filtragem colaborativa. O ReRex foi um sistema proposto em |[Baltrunas et al.
(2011a)) para a cidade de Bolzano. Neste sistema sao recomendados pontos de interesse recorrendo
a filtragem colaborativa orientada ao contexto. Associada a recomendacio dos pontos de interesse é

explicado o motivo pelo qual estes pontos foram recomendados.
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O sistema de recomendagao presente na rede social baseada em localizacdo Foursquare também
utiliza a filtragem colaborativa na geragao de recomendacdes. Neste sistema sdo determinadas as
semelhancas entre pontos de interesse e entre utilizadores. As recomendacoes também sdo acompanhadas
de uma explicacao evidenciando os pontos de interesse que foram previamente visitados pelos amigos
do utilizador (Moore, 2011)).
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CAPITULO

METODOLOGIA

Neste capitulo, é exposto o problema proposto assim como os conceitos inerentes a este. De seguida
é apresentada a modelagao deste problema, relacionando as entidades e acontecimentos presentes neste.
Esta modelacio segue o paradigma [OLAP] onde o espaco de recomendacio é representado através
de um modelo multidimensional. Com este modelo é possivel definir hierarquias [OLAP] associadas
a determinadas dimensbes que constituem o espago de recomendacao. Estas hierarquias permitem
assim contornar a esparsidade existente no conjunto de dados, permitindo a agregacao de avaliacoes a

diferentes niveis hierarquicos.

E também apresentado o processo de recomendacao, onde sdo descritas as tarefas que o constituem.
O processo de recomendagao é assim composto pela aquisi¢do da situagdo contextual considerada no
momento de recomendagao, de seguida é efetuada a filtragem dos pontos de interesse com base na
localizagao do utilizador e por fim é calculada e atribuida a pontuacao a cada um destes pontos de
interesse baseada no método de recomendacao considerado. Os métodos considerados relacionam a

situagdo contextual atual com o ntimero de visitas efetuadas a cada ponto de interesse.

Sado apresentados trés métodos de recomendagio, sendo que os dois primeiros sdo métodos de
popularidade e o ultimo é um método de personalizacao.

O primeiro método, denominado de dominéncia contextual é apresentado em |Miranda) (2013). Este
método faz uso de uma matriz constituida pelas condigoes contextuais dominantes para cada ponto
de interesse. A pontuacdo atribuida a um ponto de interesse é determinada através da comparacao
das condig¢oes contextuais que compdem a situacao contextual atual, com as condi¢Ges contextuais
dominantes associadas ao ponto. Neste método é possivel atribuir pesos a cada dimensao contextual.

O segundo método apresentado é denominado de frequéncia contextual e, tal como o nome indica
calcula a frequéncia de visitas efetuadas na situacao contextual atual para cada ponto de interesse.
Ou seja, a pontuagao atribuida a um ponto de interesse resulta da razao entre as visitas efetuadas ao
ponto na situacao contextual atual e o total de visitas efetuadas ao ponto. Desta forma a pontuacao
obtida para um ponto de interesse representa a influéncia que a situagao contextual atual exerce na
visita a esse ponto.

O terceiro e ultimo método, representa uma particularidade da frequéncia contextual, na medida
em que a pontuagao para cada ponto de interesse é calculada seguindo o mesmo principio, sé que neste

caso apenas sao contabilizadas as visitas efetuadas pelo utilizador que requer a recomendagao. Desta
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forma é assim introduzida a personalizagdo na frequéncia contextual. Neste método o calculo de cada
ponto de interesse é obtido através da hierarquia associada a dimensao ponto de interesse. Ou seja,
para cada ponto de interesse serdo agregadas as visitas efetuadas com base nivel hierarquico a que este
pertence. Assim se dois pontos de interesse pertencerem ao mesmo nivel hierdrquico terao a mesma

pontuacao.

Problema. O problema apresentado neste projeto consiste na recomendacio de pontos de interesse
tendo em conta a situacao contextual no momento da recomendacao, a geolocalizagao e a opiniao
implicita por parte do utilizador. A recomendacao deverd ser apresentada ao utilizador na forma de
uma lista que contém os pontos de interesse ordenados pela sua relevincia. Dado que apenas se sabe
que um utilizador esteve num determinado ponto de interesse, ndo é possivel obter a avaliagdo do

utilizador para esse mesmo ponto.

3.1 CONCEITOS

O problema apresenta trés entidades e um acontecimento que as relaciona. Este acontecimento
representa uma visita efetuada por um utilizador a um ponto de interesse numa dada situacao
contextual.

As trés entidades e o acontecimento sédo definidas da seguinte forma:

(1) Utilizadores U = (uq, ..., ug).
(2) Pontos de Interesse P = (p1,p2, P3; - D1)-

(3) Contexto C' é composto por varias dimensoes contextuais (C1, ..., Cy,). Cada dimensdo con-

textual é definida através de um conjunto de valores designados de condigdes contextuais

C; = (Ky,...,K,). Desta forma a situagao contextual E é representada pela atribui¢do de uma
condicao contextual a cada dimensdo F = (K1, ...K,,).

Considerando como exemplo as dimensoes contextuais C7 e Cy Temperatura e Momento do

Dia respetivamente, C7 = (frio,ameno, quente) A Co = (manha, tarde, noite), uma possivel

situacdo contextual considerando estas dimensoes seria E = (ameno, noite).

(4) Visita V representando um acontecimento caraterizado pelo utilizador U, ponto de interesse P

e uma situacado contextual E.

3.2 MODELO MULTIDIMENSIONAL DE RECOMENDACAO

E necessario definir e modelar o espaco de recomendagao constituido pelas entidades apresentadas

acima, de forma a que seja possivel gerar recomendacgoes.

Considerando D1 e Dy como as dimensoes Utilizador e Ponto de Interesse. Caso D1 C A;1AD2 C
A1 0 espago de recomendacao é bi-dimensional. Contudo no caso em que D1 C Aj1AD2 C Aoy, ..., Ao,
0 espaco passa a ser n + m dimensional. Sendo o primeiro caso aplicado por exemplo na filtragem

colaborativa, onde os identificadores representam os atributos que definem D; e Dy. J4 o segundo
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caso é aplicado por exemplo na filtragem baseada em contetido, onde Ay representa o identificador do
utilizador e o conjunto Asy, ..., As,, representa as caracteristicas do item.
Considerando a dimenséo D; representada por um subconjunto de carateristicas A;;, (j =1, ..., k;)

tal que D; € A;; X Aja X ... X Ajx, € S 0 espaco de recomendagao,

S = Utilizador x Ponto de interesse. (3.1)

Contudo, estes sistemas representam os acontecimentos com base nestas duas dimensoées ignorando
qualquer tipo de informagao contextual. De forma a que seja possivel suportar esta informacao
contextual, é necessario estender assim o espago de recomendacéo de forma a incorporar a dimensao
relativa ao contexto.

O contexto pode ser representado através de uma dimensao, caracterizada pelo conjunto de
z fatores contextuais, definindo assim cada situacdo contextual. Ou pode ser decomposto em =z
dimensoes, em que cada uma representa um fator contextual. Ou seja, no primeiro caso S =
Utilizador x Ponto de Interesse x Contexto, onde o Contexto C Cy,Cs,...,C,. Ja& no segundo caso,

o espaco de recomendacéo é estendido a z dimensoes correspondentes aos fatores contextuais.

S=D1xDyx..xD,, n>2 (3.2)

O espacgo de recomendagao S pode ser visualizado através de um cubo,representado na figura
O cubo é composto por um grupo de células, cada uma identificada pelos valores das dimensoes do

cubo.

U C

Figura 3.1: Cubo - Representacao do espaco de recomendacao orientado ao contexto

Tomando como exemplo, S = Utilizador x Ponto de Interesse x Localiza¢io. A dimenséo
Utilizador é definida por Utilizador C Nome x Naturalidade x Idade sendo que um conjunto de
utilizadores tem associado a si um certo nome, naturalidade e idade. Da mesma forma, a dimensao
Ponto de Interesse é definida por Ponto de Interesse C Nome X Localiza¢do onde a um conjunto de
pontos de interesse estd associado um nome e um enderego. Por fim, a dimensao Localizacdo é definida
como Localizacao C Latitude x Longitude onde a um conjunto de localizagoes esta associada uma
latitude e uma longitude. Enquanto a maior parte dos sistemas fornecem apenas recomendacoes de um
s6 tipo, como por exemplo, recomendacao de n itens a um utilizador, este modelo multidimensional

possibilita recomendagoes incluindo mais do que uma dimensao.

Hierarquias. Cada dimensdo pode ter associada a si um conjunto de niveis que formam uma

hierarquia, possibilitando a anélise desta a varios niveis.

Formalmente, uma hierarquia L é definida através de varios niveis, onde L = L1, ..., L, ALL
representa um subconjunto finito de niveis e, < simboliza a ordem parcial entre os niveis tal que,

Ly < Ly < ... < ALL, onde o topo da hierarquia corresponde ao nivel ALL.
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Considerando a hierarquia associada a dimensao Localizacdo, os niveis hierarquicos sdo a regiao,
a cidade, o pais e ALL, estando apresentados por ordem crescente relativamente ao grau de detalhe.
A relacao entre dois niveis é dada pela funcédo ancé’f. Esta func¢ao atribui assim o valor do dominio
de Lo, ao valor do dominio em L;. Por exemplo, ancﬁfjide(Aveiro) = Portugal (Vassiliadis and
Skiadopoulos|, |2000; [Stefanidis et al., [2007; |Aggarwal, |2016]).

O uso de hierarquias permite assim a segmentacdo de dimensoes, podendo ser possivel a agregagao
de acontecimentos. Desta forma, é possivel determinar o nimero de visitas efetuadas por utilizadores
do sexo masculino.

Para além disso, existe a possibilidade de combinacéo de dimensoes. Por exemplo se forem consideradas
as dimensoes Utilizador, Ponto de Interesse e Localizagao, é possivel determinar o nimero de visitas
a bares em Aveiro efetuadas por utilizadores do sexo masculino. Com o uso destas hierarquias é ainda
possivel efetuar recomendagoes orientadas a um determinado grupo populacional. Para além disto, o

uso das hierarquias permite também contornar a esparsidade existente no espaco de recomendacao.

3.3 PROCESSO DE RECOMENDACAO

De forma a que seja possivel efetuar recomendacoes, cada sistema tem de efetuar um conjunto de
tarefas. Este conjunto de tarefas representa assim o processo de recomendacao. O processo apresentado
para a solu¢ao do problema é composto por quatro tarefas.

Inicialmente é adquirida a situacao contextual atual, de seguida é efetuada uma filtragem de pontos
de interesse tendo em conta a localizagao do utilizador, é atribuida uma pontuagao a cada ponto de

interesse e por fim, é apresentada uma lista de pontos de interesse ordenada pela sua pontuacéo.

Aquisicao do contexto. Neste passo sdao extraidas as condicdes contextuais que definem a situacio
contextual no momento da recomendacao. Para cada uma das dimensoes contextuais consideradas na
situagdo contextual atual, é adquirida a condi¢do contextual atual.

Embora em alguns sistemas de recomendagao seja necessaria a especificagdo da situagao contextual
por parte do utilizador, nesta abordagem essa situacdo contextual é adquirida recorrendo a agentes
externos (Adomavicius and Tuzhilin| 2010, 2015).

Filtragem baseada na localizacao. Esta filtragem tem como objetivo a selecio de pontos de
interesse que se encontram numa determinada drea. Esta area é definida através de um raio de agao
centrado num dado ponto, onde este ponto corresponde a localizacao atual do utilizador. O uso desta
filtragem, permite assim que do conjunto de todos os pontos existentes, apenas seja atribuida pontuacao
aos presentes na area. Para além da reducgio do esfor¢co computacional, pois apenas sera atribuida
pontuacdo aos pontos selecionados, demonstra-se em |Levandoski et al.| (2012) que os utilizadores

manifestam maior interesse em locais perto de si.

Pontuagao dos pontos de interesse. Considerando o conjunto de pontos selecionados através da
filtragem efetuada no passo anterior, é calculada e atribuida uma pontuacdo a cada um destes pontos.
A pontuacao de cada ponto depende dos critérios e métodos de recomendagao considerados por cada
sistema. A pontuagdo atribuida a cada ponto de interesse nos métodos apresentados, baseia-se na

relagdo entre a situagdo contextual atual e o nimero de visitas efetuadas em cada ponto de interesse.
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Por fim, o conjunto de pontos de interesse é ordenado por ordem de decrescente com base na sua

pontuacao.

Apresentado o processo de recomendacéo, serdo agora apresentadas as trés abordagens tomadas em
consideracao para o calculo da pontuacao dos pontos de interesse. Nas duas primeiras abordagens, o
célculo da pontuagao de cada ponto de interesse é baseado no historico de todos os utilizadores. Desta
forma, a lista de recomendagao apresentada é a mesma independentemente do utilizador que a requer,
onde os pontos de interesse populares na situagdo contextual atual aparecem nos lugares cimeiros. Na
terceira abordagem, o célculo de cada ponto de interesse é baseado apenas no histérico do utilizador
que requer a recomendacao, introduzindo assim a personalizacdo no método de recomendacao. Através
da anélise do comportamento do utilizador, é possivel inferir as preferéncias deste relativas ao tipo de
ponto de interesse numa dada situagdo contextual. Esta preferéncia por tipo de ponto de interesse

numa dada situagao contextual é assim utilizada no calculo de cada ponto de interesse.

3.4 DOMINANCIA CONTEXTUAL

A dominéncia contextual é apresentada face a dificil implementacdo de métodos de filtragem
colaborativa onde a opinido do utilizador é implicita (Miranda, [2013). O autor assume uma visao

representativa do contexto, onde este é totalmente definido & priori e imutével.

A atribuicdo da pontuagao a cada ponto, baseia-se nas condigoes contextuais que definem a situacao
contextual no momento da recomendacgdo. Considerando a Visita V', composta pela localizacdo do
ponto de interesse L e o instante de tempo T em que foi efetuada, a situacdo contextual associada a
cada visita é representada por E(V).

A uma localizacao, podem estar associadas varias visitas habitualmente com marcas temporais
diferentes. Como cada visita tem associada a si uma situagdo contextual, uma localizacao terd

associada a si um conjunto de situagoes contextuais.

Seja DC, a matriz de dominéncia contextual de dimensdes m X n, onde m representa a car-
dinalidade de Localizacbes e n a cardinalidade das dimensoes contextuais. Esta matriz contém a
situacao contextual dominante para cada localizagdao, sendo composta pelas condigoes contextuais
mais frequentes em cada dimensao contextual. O valor da condicao contextual para cada dimensao

contextual é obtida através do calculo da moda, Mo, nessa dimensao.

MO(Pl,Dl) MO(PLDQ) MO(PlD

n

MO(PQ’Dl) MO(PQ’DQ) s MO(PQ D

~— ~—

n

DC =

MO(Pm,Dl) MO(Pm,D2) MO(Pm,D,L)

Pontuacao do ponto de interesse. O célculo do ponto de interesse é efetuado com base na

situagdo contextual atual e na matriz de dominancia contextual. Considerando esta situagio contextual
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atual E(Lpow, Thow), @ pontuagao atribuida a um ponto de interesse é dada por:

1, sex=y
comp(x,y) = (3.3)

0, sex#y

m
Pontuagio(P) = Zcomp(Ei, Mps) x w;  w € [0,1] A Score(P) € [0,m] (3.4)

i=1
A pontuacio é assim obtida através da comparagao das condigdes contextuais para uma dada
dimensao. Em que E; representa a condicao contextual da situacao contextual atual pertencente a
dimensdo i e M(p;y a condicao contextual dominante na dimensao i. Por fim w; representa o peso

dado a dimenséao 7.

3.5 FREQUENCIA CONTEXTUAL

Como se pode observar em [3.4] a matriz de dominancia contextual s6 armazena uma condigao
contextual por dimensdo. Desta forma é apenas considerada a condi¢do contextual que obteve mais
visitas. Assim o método ndo cobre os casos em que o conjunto de condi¢ées é amodal, bimodal ou
multimodal.

Para além disto, no caso unimodal, caso a frequéncia de duas ou mais condi¢bes contextuais
seja semelhante, a pontuacdo para um dado ponto é drasticamente influenciada. Tomando como
exemplo o caso em que num dado ponto de interesse observaram-se 12 visitas no Verao e 11 no Outono.
Consequentemente a condigdo dominante é o Verdao. Caso a recomendacao seja feita no Outono, como
a condicao nao coincide com a condi¢do contextual dominante, este ponto de interesse sofrerd uma
penalizacao nessa estacao do ano.

De modo a amortizar estas penalizacbes, ao invés da relevancia contextual ser obtida através
da matriz de dominéncia, esta resultard da frequéncia de visitas que foram efetuadas na situacgao

contextual atual.

Pontuagdo do ponto de interesse. A pontuacdo atribuida em cada ponto de interesse situado no
raio de acéo, representa a influéncia contextual na tomada de decisao de uma visita ao respetivo ponto.
Esta influéncia é assim calculada com base na frequéncia de visitas feitas a cada ponto de interesse na

situacao contextual atual E.

Influéncia do contexto na visita a wm ponto de interesse. FEste fator representa a
frequéncia de visitas efetuadas a um ponto de interesse numa dada situagao contextual. A frequéncia
contextual é obtida através da razao entre o niimero de visitas efetuadas a um ponto de interesse numa

situagdo contextual,#Visitap, e o nimero total de visitas efetuadas a este ponto de interesse #Visitap.

#Visitap,

Inf(P,F) =
nf(P.E) #Visitap
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Desta forma a pontuacao é dada por:

Pontuagao(P,E) = Inf(P, E) (3.6)

A pontuacao atribuida a cada ponto de interesse é assim dada pela influéncia da situagao contextual

atual na visita ao ponto de interesse.

Caso a situagao contextual seja definida por diversas dimensoes, pode dar-se o caso de nao existirem
visitas aos pontos de interesse nessa situagdo contextual e por consequéncia estes pontos de interesse
terdo pontuacdo nula. Através do uso da hierarquia associada & dimensao ponto de interesse, os pontos
podem ser segmentados através dos niveis hierarquicos, por exemplo por subcategoria ou categoria.
Este facto, possibilita assim a agregacao de visitas contornando a especificidade da situacdo contextual
atual. Desta forma a pontuacao atribuida ao ponto de interesse, resulta da agregagao de visitas
efetuadas com base no nivel hierdrquico a que este pertence, para a situacao contextual atual. Logo é

possivel efetuar recomendagoes a varios niveis hierarquicos.

3.6 PERSONALIZACAO

Os métodos acima descritos baseiam-se nas visitas aos pontos de interesse por todos os utilizadores.
Nestes métodos, os pontos mais populares sdo os que aparecem nos lugares cimeiros da lista, sendo

que a lista de recomendacao fornecida é a mesma independentemente do utilizador que a requer.

Com o objetivo de obter listas de recomendacado que se ajustem aos gostos e preferéncias do
utilizador, é necessaria a andlise comportamental do utilizador que requer a recomendacao. Esta
andlise é realizada com base nas visitas efetuadas pelo utilizador aos pontos de interesse numa dada
situacao contextual.

Este método de personalizacdo é uma particularidade da frequéncia contextual, visto que o

calculo da pontuacgao para cada ponto de interesse baseia-se apenas nas visitas efetuadas pelo utilizador.

Pontuacao do ponto de interesse. Visto que neste método apenas sdo consideradas as visitas
efetuadas pelo utilizador, é necessaria uma forma de relacionar os pontos de interesse visitados com
os pontos de interesse desconhecidos pelo utilizador, de forma a que lhes possa ser atribuida uma
pontuacdo. Esta relagdo é obtida através do uso da hierarquia associada a dimensao ponto de interesse.

Através da hierarquia associada a dimensao ponto de interesse, é possivel segmentar o conjunto
de pontos de interesse com base no nivel hierarquico. Através desta segmentagio é possivel obter as
preferéncias do utilizador para o nivel hierarquico numa dada situagdo contextual. As preferéncias
sdo obtidas através da agregacao de visitas efetuadas pelo utilizador numa dada situacao contextual,

para um dado nivel hierdrquico. Assim a pontuacao atribuida a um ponto de interesse sera obtida
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através da razado entre o nimero de visitas efetuadas ao nivel a que o ponto estd associado, numa dada

situacado contextual e, o nimero total de visitas efetuadas a esse nivel.

_ #Visitas(U, anckn, E)

Inf(U,L,,E) = —
(U, Ln, E) #Visitas(U, anck™)
Assim a pontuacao para cada ponto de interesse é dada por:

Pontuagao(U, P, E) = Inf(U, Ly, E)
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CAPITULO

CASO DE ESTUDO

Este capitulo apresenta a instanciacdo do problema descrito no capitulo anterior, explicando os
passos necessarios para a implementacao e avaliagdo do processo de recomendacao orientado ao contexto.
Desta forma serd apresentado o conjunto de dados escolhido, assim como 0s processos necessarios para
o enriquecimento deste. Sdo também caraterizadas as entidades com base no conjunto de dados, assim
como as dimensdes contextuais consideradas. E discutido o tratamento do conjunto de dados obtido,
a instanciagdo do modelo e o processo de recomendagdo. Sera também abordada a importancia das

hierarquias na geragdo de recomendagoes. Por fim sera discutido o uso das tecnologias aplicadas.

4.1 CONJUNTO DE DADOS

O problema apresentado tem associado a si aspetos como o contexto, geolocalizagdo e opinido
implicita por parte do utilizador. Desta forma, é necessaria a obtencao de dados relativos a visitas
efetuadas por utilizadores a pontos de interesse, tendo associadas a si uma localizacdo e uma marca
temporal. Assim, realizou-se uma pesquisa de conjunto de dados disponiveis, de forma a ser possivel a
instanciacdo e avaliagdo do processo de recomendagao.

Inicialmente foram considerados dois conjuntos de dados disponibilizados pelo Stanford Network
Analysis Project (BMEI)B Estes conjuntos de dados, sdo referentes a interacao de utilizadores nas
redes sociais baseadas em localizagao, nomeadamente Brightkite e Gowalla, que neste momento se
encontram inativas. Cada registo neste conjunto de dados é composto por cinco campos: o identificador
do utilizador, a marca temporal da visita, a localizacdo do utilizador na forma de latitude e longitude e
o identificador do ponto de interesse visitado. Visto que estas redes sociais se encontram inativas, nao
foi possivel obter mais informacao a partir da ja existente, pois nenhuma das redes fornece servigos
para tal. Ainda assim, de forma a obter informacéao relativa aos pontos de interesse, recorreu-se a
um dos servicos disponiveis pelo Geonamesﬂ nomeadamente o findNearbyPOIOSM. Para uma dada
localizacéo, este servigo disponibiliza informagio sobre pontos de interesse na proximidade desta. Apés
terem sido efetuados alguns pedidos sem sucesso, esta abordagem foi descartada. Visto que estes

conjuntos de dados nao poderiam ser enriquecidos, optou-se por pesquisar outros conjuntos de dados,

thttps://snap.stanford.edu/data
Zhttps:/ /www.geonames.org
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até que foram encontrados dados relativos a outra rede social baseada em localizagao, o Foursquare
(Yang et al., |2015).

Foursquare. Foursquare|/é uma rede social baseada em localizacio, que tem como objetivo recomen-
dar pontos de interesse aos utilizadores dependendo da sua localizagio atual. Fundada no final de 2008,
esta rede social permite aos utilizadores usarem os dispositivos méveis como forma de interagdo com o
meio que os rodeia, permitindo assim a partilha em tempo real da sua localizagao e da sua opiniao
acerca dos pontos de interesse visitados. Para além do uso da localizacdo do utilizador para efetuar
recomendagdes, esta rede permite a procura pontos de interesse por area ou nome. O sistema usado na
rede gera recomendacdes personalizadas com base no histérico de visitas do utilizador, gostos deste e
opinioes de amigos. Para além disto, o Foursquare disponibiliza servigos onde podem ser consultadas
informacoes referentes aos pontos de interesse.

O conjunto de dados utilizados, contém informagao relativa a visitas efetuadas a pontos de interesse
na cidade de Nova Iorque, recolhidos na rede Foursquare entre Abril de 2012 e Fevereiro de 2013. Na

tabela [£.1] é apresentada informagao acerca do conjunto de dados.

Tabela 4.1: Informacao estatistica do conjunto de dados

Visitas 188321
Utilizadores 1083
Pontos de Interesse 12206
Categorias 9
Subcategorias 455
Duragao 03 Abril 2012 - 16 Fevereiro 2013

Cada visita cada é composta por oito campos:

1) Identificador do utilizador

2) Identificador do ponto de interesse (Identificador Foursquare)

(

(

(3
(4
(
(
(
(

)
)

) Identificador da categoria associada ao ponto de interesse (Identificador Foursquare)
)
5) Latitude
)

)
)

Nome da categoria relativa ao ponto de interesse

6) Longitude

7) Desfasamento temporal da visita em relagao ao Universal Time Coordinated (UTC)

8) Marca temporal relativa & visita em [UTC|

A informagdo relativa as visitas foi adquirida no formato Comma-Separated Values (CSV]), sendo
necessaria a extracao dos campos de cada registo para preenchimento das tabelas existentes na base de
dados. O conjunto de dados nao apresenta informacao relativa ao utilizador e ponto de interesse. Para
além disto, apenas existe informacéo sobre a marca temporal e a localizacdo relativas a visita. Assim
foi necessario recorrer a agentes externos como forma de obter a informacdo contextual relativa a cada

visita e obter informacao adicional sobre os pontos de interesse.
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Agentes Fxternos. Como forma de enriquecer o conjunto de dados, recorreu-se a dois agentes
externos, nomeadamente Foursquare e Forecastio. Estes agentes fornecem servigos, que permitem
obter informacéo adicional relativa aos pontos de interesse e, ao contexto de cada visita. A informacao
adicional relativa aos pontos de interesse é obtida através do identificador do ponto de interesse. J& a

informacao contextual é obtida através da localizacdo e da marca temporal associada a cada visita.

Pontos de interesse. Os atributos relativos ao ponto de interesse foram capturados através de
pedidos efetuados a um dos servigcos disponibilizado pelo Foursquare. Desta forma foi desenvolvida
uma rotina que faz uso da " Venue API", E| fornecida pelo Foursquare, onde para cada identificador de
um ponto de interesse é efetuado um pedido, que devolve toda a informacao relativa a esse ponto. A

informagao ¢ obtida no formato JavaScript Object Notation (JSONJ), sendo de seguida armazenada.

Contexto. Através da localizacdo e da marca temporal de uma visita é possivel obter parte do
contexto, nomeadamente o estado climatérico e a temperatura. Para a a recolha desta informacao,
foram efetuados pedidos ao servigo disponibilizado pelo Forecastio. Desta forma, foi desenvolvida
uma rotina que, através do servigo disponibilizado pelo Forecastio, "time machine'ﬁ permite para uma
dada localizagdo e marca temporal, obter informagao relativa ao estado climatérico e temperatura
(Forecastio)). Esta informagdo também é obtida no formato Dado o facto de sé ser possivel
efetuar um pedido por minuto, optou-se por uma estratégia que tem como objetivo reduzir o nimero
de pedidos. Desta forma agruparam-se as visitas num intervalo de uma hora, sendo que todas as
visitas efetuadas nessa hora terdo a mesma condi¢ao climatérica e temperatura. Para além disto,
todos os pedidos efetuados sdo para a localizacdo de Nova Iorque. Ou seja o pedido efetuado para
todas as visitas em Nova York entre as 14:00 e as 14:59 do dia 5 janeiro de 2013 serd da forma,
latitude = 40.730610, longitude = —73.935242, timestamp = 1357394400, onde esta marca temporal
(timestamp) descreve a diferenca em segundos entre o tempo atual e a data de 1 de Janeiro de 1970,
Unix Timestamp. A informacao relativa a estagdo do ano, momento do dia e momento da semana foi

obtida através de rotinas que envolvem fungoes fornecidas pelo sistema de gestdo de base de dados.

4.2 ENTIDADES

Apos o conjunto de dados ter sido enriquecido, procedeu-se a caraterizacao das entidades apresen-
tadas em 3.1}

Utilizador. Esta entidade apenas apresenta uma tinica carateristica, sendo esta o seu identificador.
Esta escassez de informagao, deve-se aos direitos de privacidade aplicados pelo agente externo que

fornece as atividades referentes a cada utilizador.

Ponto de interesse. O ponto de interesse tem como carateristicas chave, um identificador tnico,

uma localizacdo, uma categoria e uma subcategoria.

3https://developer.foursquare.com/docs /venues/venues
4https://darksky.net/dev/docs/time-machine
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Contexto. A informacao contextual é descrita através de cinco dimensdes, em que cada dimensio é

definida por um conjunto de condigbes contextuais.

Temperatura Momento do Dia
e Frio e Manha
e Ameno e Tarde
e Quente e Noite
Condigao Climatérica Estacao do Ano
e Céu Limpo e Primavera
e (Céu Nublado e Verao
e Vento e Céu Nublado e Outono
e (Céu Coberto e Inverno
e Chuva
e Vento e Chuva Momento da Semana
e Neve e Dia de Trabalho
e Nevoeiro e Fim de Semana
e Vento
e Arejado

e Aguaceiros

e Seco

4.3 MODELO MULTIDIMENSIONAL DE RECOMENDACAO

Nesta secgao é apresentada a instanciacdo do modelo multidimensional de recomendacao. O modelo
descreve as visitas efetuadas pelos utilizadores U a pontos de interesse P num dado contexto. Este
contexto é composto pelas dimensdes, momento do dia D, momento da semana W, estagido do ano A,

estado climatérico F' e temperatura T.Desta forma espago de recomendagao S é definido por:
S=UxPxDxWxAxFxT (4.1)

A figura apresenta o esquema relativo a essas visitas. O esquema é apresentado de acordo com a
notagio Dimensional Fact Model (DEM) (Rizzi, 2008]).
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Ponto de Interesse

Localizagao
Latitude Utilizador Categoria

Longitude Utilizador Subcategoria
Q Localizagao
Momento do Dia Ponto de Interesse
[(r) Momento do Dia]\ Momento da Semana

| — Visita ;EQMomento da Semana}

Estagao do

Estado Climaterico
[Oﬁé—aao Do Ano]

Estado Climaterico }
Temperatura

O Temperatura

Figura 4.1: Modelo Multidimensional de recomendacao

Na figura verifica-se a presenca de oito dimensdes relacionadas entre si através da tabela de

factos. Cada uma destas dimensdes é caracterizada pelo subconjunto de caracteristicas:

o Utilizador C Identificador

e Ponto de Interesse C Identificador x Nome X Endereco x Subcategoria x Categoria
e Momento do dia C Identificador x Designacdo

e Momento da semana C Identificador x Designag¢do

e FEstacio do Ano C Identificador x Designag¢do

e FEstado Climatérico C Identificador x Designag¢do

e Temperatura C Identificador x Designacao

e Localizacio C Identificador x Latitude X Longitude

Hierarquias nos métodos de recomendagdo. As hierarquias permitem analisar as dimensées a
varios niveis de detalhe. Para além disto o uso de hierarquias pode contornar a esparsidade existente no
conjunto de dados. No modelo multidimensional apenas a dimensao ponto de interesse tem associada
a si uma hierarquia. Desta forma, é assim possivel agregar as visitas efetuadas por subcategoria ou por

categoria. A figura [1.2] ilustra a hierarquia associada a dimensdo ponto de interesse.

AI__L
Artgs Restayr}antes
Mus§u In.dia‘no
AV Arte Nova ) AV Rang Mahalx

Figura 4.2: Taxonomia - Ponto de Interesse
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Os métodos de recomendacao apresentados em [3.5] e [3.6] baseiam-se na frequéncia de visitas aos
pontos de interesse que sdo visitados para uma dada situacio contextual. Caso a situacdo contextual
atual seja composta por todas as dimensoes contextuais, pode dar-se o caso de nao existirem visitas
aos pontos de interesse para essa mesma situagdo contextual. Se ao invés de calcular a frequéncia para
cada ponto de interesse, esta for efetuada para subcategorias ou categorias, o problema da esparsidade
poderd ser ultrapassado em muitos casos. No método descrito em [3.6] o uso da hierarquia permite
relacionar os pontos de interesse ja visitados pelo utilizador com os pontos a visitar por este. Sem o

uso desta hierarquia néo era possivel efetuar recomendagoes personalizadas.
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4.4 TECNOLOGIAS APLICADAS

Dada a necessidade de armazenamento e analise de dados foi utilizado o sistema de base de dados
PostgreSQL. Este sistema foi escolhido, pois permite uma extensao onde é possivel manipular objetos
espaciais (PostGIS).

As rotinas responsaveis pela execucdo de pedidos aos agentes externos foram desenvolvidas através

da linguagem de programacao Python. Para além disso, tanto os métodos de recomendagdo como a

interface para a base de dados foram desenvolvidos recorrendo a esta linguagem.
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CAPITULO

AVALIACAO EXPERIMENTAL

Neste capitulo serda abordada a avaliacao dos métodos de recomendacao, permitindo comparar
a efetividade destes. Para que esta avaliagdo seja efetuada, é necessirio determinar os objetivos e
condicionantes que fazem parte do sistema de recomendagao. Visto que a avaliagdo segue o protocolo
offtine, serd também abordada a estratégia de segmentacdo do conjunto de dados, assim como as
métricas utilizadas na avaliagdo. Por fim, serdo apresentados e discutidos os resultados obtidos através

da avaliagdo efetuada.

5.1 OBJETIVOS E CONDICIONANTES DO SISTEMA

Como ja foi referido anteriormente, o sistema de recomendacao fornece uma lista de pontos de
interesse. Nesta lista, os pontos de interesse estao ordenados pela sua pontuagdo, que se baseia na
contagem de visitas, tendo associadas a si uma situagdo contextual. Consequentemente, esta pontuacao
depende assim destas situacdes contextuais. Logo, um dos objetivos desta avaliacdo passa pela analise
do comportamento dos utilizadores, de forma a determinar os fatores que influenciam a sua tomada de
decisdo. Para além disto, no caso dos métodos de frequéncia contextual e de personalizacdo, poderao
existir problemas derivados da esparsidade existente no conjunto de dados. Assim outro dos objetivos,
é verificar a influéncia do uso da hierarquia associada & dimensao ponto de interesse na obtencao de

recomendagoes.

5.2 METODOLOGIA

A avaliacdo dos métodos de recomendacgao neste projeto segue o protocolo offline. Este protocolo
visa simular um cendrio real de avaliagdo dos sistemas de recomendagao, recorrendo a um conjunto de
dados que contém o histérico de visitas efetuadas a pontos de interesse.

Como forma de simular a avaliagdo efetuada num cenario real, o conjunto de dados é segmentado
em duas partigoes, sendo estas a particao de treino e a particdo de teste. Assim a particdo de treino é

utilizada no treino dos métodos e a parti¢do de teste é usada na avaliagdo destes. Sendo estas partigoes
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disjuntas, as visitas presentes na particdo de teste ndo entram no treino dos métodos, pretendendo-se

desta forma obter resultados préximos dos obtidos nos cenarios reais.

5.2.1 SEGMENTACAO DO CONJUNTO DE DADOS

A segmentacao do conjunto de dados baseia-se no método hold-hout. Deste modo existe apenas um
conjunto de treino e teste disponivel para avaliagao dos métodos. Dado que cada visita tem associada
a si uma marca temporal, o conjunto de dados é assim dividido, recorrendo a este intervalo. Para cada
utilizador sdo retiradas vinte por cento das suas visitas. Desta forma o conjunto de teste é formado por
vinte por cento das visitas registadas no conjunto de dados e o conjunto de treino é composto pelas

restantes visitas.

5.2.2 METRICAS

Devido a diversidade de métricas existentes, é necessaria a escolha das que mais se adequam aos
objetivos do sistema de recomendacao e condicionantes associadas a este.

As métricas de previsao de avaliagdes baseiam-se no poder de previsao do sistema de recomendacao.
Embora estas métricas sejam bastante utilizadas na avaliagdo dos sistemas de recomendacao, estas nao
se enquadram no objetivo do problema. Pois para além de este sistema néo possuir opinides explicitas
por parte do utilizador, as recomendacoes obtidas sdo na forma de uma lista.

Dado que a amostra retirada do conjunto de teste apenas considera uma visita por utilizador, nao
é possivel assim obter a relevancia de outros itens para cada utilizador. Assim foram postas de parte a
precision € a Para além disto, como cada lista de recomendacao pode ter dimensao varidvel,
a métrica [ARHR] também foi posta de parte. Assim foi utilizada a métrica [HR] e a métrica baseada
no fator de decréscimo, onde esta tultima representa o erro obtido, com base na posi¢do do ponto de

interesse para cada recomendacao.

5.2.3 CENARIOS E PARAMETROS DE AVALIACAO

O sistema de recomendacdo fornece recomendagoes de acordo com os pardmetros que lhe sdo

fornecidos. Para avaliacdo dos métodos de recomendacao foram considerados os seguintes pardmetros:

e Momento da semana
e Momento do dia

e Estacado do ano

e FEstado climatérico
e Temperatura

e Localizacao

e Raio de agao
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e Identificador do utilizador

e Nivel hierarquico

Parte destes pardmetros sdo definidos através da informacdo associada a cada visita presente
na amostra, sendo estes a localizacdo, o identificador do utilizador e a informacao contextual
associada a visita. Desta forma é necesséario definir o raio de a¢ao e o nivel hierdrquico. Como ja
foi referido acima, nao é possivel através dos dados fornecidos, obter a localizacdo do utilizador
no momento da tomada de decisdo. Deste modo foi definido um raio de 400 metros, assumindo o
pressuposto de que o utilizador se encontrava a pé no momento da tomada de decisdo (Duncan
et al., |2011). Quanto ao nivel hierarquico, este pode assumir trés valores, sendo estes, o proprio
ponto de interesse que foi visitado, a subcategoria e a categoria a que este pertence. Através
deste pardmetro, é assim possivel para os métodos de frequéncia contextual e de personalizagao,

que a pontuacgao atribuida a cada ponto de interesse possa ser associada a uma subcategoria ou categoria.

Foram definidos cendrios de teste para cada um dos métodos de recomendagio. Estes cendrios tém
como objetivo demonstrar a relevancia das dimensbes contextuais e o uso dos niveis hierdrquicos nas
recomendagoes.

Para o método de dominéncia contextual, apenas foram definidos dois cenarios. No primeiro, a
situacdo contextual considera apenas uma dimensao e no segundo, a situagdo contextual engloba todas
as dimensoes contextuais. Visto que este método ndo permite a agregacao de visitas por nivel, os
cenarios acima s6 sao aplicados ao nivel do ponto de interesse.

Para o método de frequéncia contextual foram definidos os mesmos cenarios, replicando-os para
as recomendagoes efetuadas por subcategoria e categoria. Para o método de personalizagao, foram
apenas definidos cenérios para os casos onde a recomendacao é efetuada por subcategoria e categoria,

dado que este método nao efetua recomendagoes ao nivel do ponto de interesse.

5.3 RESULTADOS

Nesta seccao serao apresentados e discutidos os resultados obtidos em cada cenério de teste.
Inicialmente é efetuada uma comparacao entre a dominancia contextual e a frequéncia contextual. De
seguida sao apresentados os resultados obtidos para o método de frequéncia contextual, nos casos onde a
recomendacao é efetuada por ponto de interesse, subcategoria e categoria. Sao também apresentados os
resultados referentes ao método de personalizacéo que tem em conta as recomendacoes por subcategoria
e categoria. Por fim, serd efetuada a comparacio entre o método de frequéncia contextual e de

personalizagao.

5.3.1 DOMINANCIA CONTEXTUAL VERSUS FREQUENCIA CONTEXTUAL

Nas tabelas [5.1] e [5.2] sio apresentados os resultados obtidos para cada cendrio de teste, utilizando
os métodos de dominancia contextual e frequéncia contextual. A métrica [HR] estd associada ao
nimero de pontos de interesse presentes no conjunto de teste, que aparecem na lista de recomendacao

de dimensdo n, em que n varia entre dois e trinta e dois. O erro médio é obtido através da métrica

37



baseada no fator de decréscimo, que tem em conta a posi¢do que o ponto de interesse ocupa na lista.
Por fim, é apresentada a cobertura, que representa a percentagem de recomendacoes onde o ponto de

interesse teve pontuagao nao nula.

Tabela 5.1: Dominancia Contextual - Ponto de Interesse

Top-2 Top-4 I%)tpiateTop_ 16 Top-32 Erro médio Cobertura
Momento Dia 0.281 0.393 0.502 0.609  0.718 0.358 0.661
Momento Semana 0.232 0.335 0449 0.561  0.653 0.429 0.796
Estado Climatérico 0.222 0.335 0449 0.534 0.624 0.453 0.870
Temperatura 0.236 0.342 0465 0.575  0.665 0.435 0.617
Estagao Ano 0.245 0.359 0479  0.581 0.671 0.409 0.594
Todas 0.324 0446 0.548 0.663  0.759 0.281 0.998

Tabela 5.2: Frequéncia Contextual - Ponto de Interesse

Hit-Rate

Top-2 Topd Top-8 Top-16 Top-32 Erro médio Cobertura
Momento Dia 0.262 0.367 0.497 0.617  0.716 0.344 0.950
Momento Semana 0.210 0.321 0.449 0.555 0.624 0.442 0.974
Estado Climatérico 0.186 0.306 0.410 0.524  0.611 0.495 0.976
Temperatura 0.225 0.332 0.454  0.563 0.654 0.421 0.946
Estagao Ano 0.260 0.368 0.484 0.574  0.677 0.375 0.914
Todas 0.285 0417 0.541 0.644  0.749 0.337 0.523

O gréfico ilustra a comparacao do erro médio obtido nos métodos de dominéncia contextual e
frequéncia contextual. Para cada método também é possivel obter a comparacao entre as situacoes

contextuais consideradas.
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Figura 5.1: Erro médio das recomendagdes referentes aos métodos dominancia e frequén-
cia contextual.

Através da andlise do grafico [B.1] é possivel constatar que cada dimensdo contextual tem um
impacto diferente nas recomendagoes obtidas. Verifica-se que para o método de dominéncia contextual,
as dimensbes que apresentam menor erro sao, o momento do dia, a estagdo do ano, o momento da
semana, a temperatura e o estado climatérico. Ja no caso da frequéncia contextual, estas dimensoes
sdao, o momento do dia, a estagdo do ano, a temperatura, o momento da semana e o estado climatérico.
Constata-se também, que o menor erro médio é obtido no caso em que a situacgdo contextual é composta
por todas as dimensdes contextuais.

A frequéncia contextual apresenta um menor erro médio em relagdo & dominéncia contextual nas
dimensoes momento do dia, temperatura e estacdo do ano, apresentando um maior erro médio nas
restantes dimensdes. Em termos de [HR] verifica-se que a dominincia contextual supera a frequéncia
contextual, evidenciando-se nos casos em que o ponto de interesse aparece nos dois e quatro primeiros
lugares. Em termos de cobertura, a dominancia contextual supera a frequéncia contextual no caso em
que a situacao contextual é composta por todas as dimensdes. J& no caso em que a situagao contextual

é definida apenas por uma dimensao, a dominéncia contextual é superada pela frequéncia contextual.

5.3.2 FREQUENCIA CONTEXTUAL
PONTO DE INTERESSE, SUBCATEGORIA E CATEGORIA

Nas tabelas[5.3] e [5.4]sdo apresentados os resultados obtidos para o método de frequéncia contextual
no caso onde a situagdo contextual é composta por uma dimensao e, no caso onde esta é constituida

por todas as dimensbes contextuais.
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Tabela 5.3: Frequéncia Contextual - Subcategoria

Top-2 Top-4 I;zﬁpiaterfop_l 6 Top-32 Erro médio Cobertura
Momento Dia 0.260 0.368 0.487 0.605  0.707 0.354 0.976
Momento Semana 0.214 0.330 0.451 0.557  0.650 0.435 0.991
Estado Climatérico 0.196 0.309 0.406 0.515  0.609 0.500 0.984
Temperatura 0.224 0.320 0449 0.557  0.650 0.436 0.968
Estagao Ano 0.254 0.359 0473 0.573  0.670 0.394 0.946
Todas 0.278 0.402 0.514 0.620  0.717 0.356 0.605

Tabela 5.4: Frequéncia Contextual - Categoria

Top-2  Top-4 I’}gpiateTop-l 6 Top-32 Erro médio Cobertura
Momento Dia 0.248 0.365 0.483 0.590  0.694 0.402 0.994
Momento Semana 0.236 0.344 0.461 0.559  0.670 0.437 1.000
Estado Climatérico 0.206 0.314 0416 0.535 0.642 0.500 0.996
Temperatura 0.233 0.339 0451 0.553  0.645 0.469 0.992
Estagao Ano 0.237 0.352 0.458 0.563  0.676 0.440 0.982
Todas 0.249 0.353 0480 0.577  0.684 0.415 0.725

O gréfico [5.2] apresenta o erro médio obtido em cada um dos cendrios de teste aplicados ao método

de frequéncia contextual.
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Figura 5.2: Erro médio associado a recomendacoes obtidas pela frequéncia contextual
tendo em conta o ponto de interesse, subcategoria e categoria.
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Como se pode constatar no gréafico no cenario de recomendagao por subcategoria, as dimensoes
contextuais que apresentam menor erro sao, o momento do dia, a estagdo do ano, o momento da semana,
a temperatura e o estado climatérico. J4 no caso da recomendacgao por categoria, estas dimensoes sao,
o momento do dia, o momento da semana, a estacdo do ano, a temperatura e o estado climatérico.

Verifica-se que, com o uso da subcategoria e categoria na geracdo de recomendagdes, o erro médio

aumenta e os valores referentes & métrica [HR] diminuem, contudo a cobertura também aumenta.

5.3.3 PERSONALIZACAO
SUBCATEGORIA VERSUS CATEGORIA

Nas tabelas [5.5] e [5.6] sio apresentados os resultados referentes as recomendagoes efetuadas pelo

método de personalizacao para os cenarios de recomendagao por subcategoria e categoria.

Tabela 5.5: Personalizacao - Subcategoria

Top-2 Top4 Iélotpl;ateTop_ 16 Top-32 Erro médio Cobertura
Momento Dia 0.280 0410 0.525 0.655  0.747 0.175 0.774
Momento Semana 0.254 0.364 0.498 0.609 0.719 0.196 0.788
Estado Climatérico 0.220 0.344 0456 0.571  0.661 0.207 0.785
Temperatura 0.215 0.350 0.489 0.614  0.702 0.207 0.737
Estagdo Ano 0.238 0.370 0.500 0.617  0.731 0.189 0.730
Todas 0.299 0437 0.548 0.643  0.737 0.182 0.375

Tabela 5.6: Personalizacao - Categoria

Top-2 Top-4 I;Ltplzate,rop_l 6 Top-32 Erro médio Cobertura
Momento Dia 0.216 0.307 0416 0.534  0.655 0.302 0.961
Momento Semana 0.178 0.279 0.388 0.493  0.626 0.328 0.977
Estado Climatérico 0.174 0.253 0.369 0.456  0.566 0.388 0.980
Temperatura 0.175 0.266 0.372 0.478  0.597 0.363 0.953
Estagao Ano 0.189 0.284 0.392 0.493  0.622 0.338 0.938
Todas 0.221 0.326 0.452 0.552  0.673 0.260 0.543

A figura ilustra o erro médio obtido nas recomendagoes efetuadas por subcategoria e categoria,

nos casos onde a situagdo contextual é definida apenas por uma dimensao e por todas as dimensoes.
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Figura 5.3: Erro médio associado a recomendacoes por subcategoria e categoria.

Como é possivel verificar através da figura [5.3] nas recomendagées efetuadas por subcategoria, as
dimensdes contextuais que apresentam menor erro sao, o momento do dia, a estagdo do ano, o momento
da semana, a temperatura e o estado climatérico. J4 no caso em que as recomendagdes sao efetuadas
por categoria, as dimensdes que apresentam menor erro sdo, o0 momento do dia, o momento da semana,
a estacdo do ano, a temperatura e o estado climatérico. Também se verifica que as recomendacdes por
subcategoria tem menor erro médio e maiores valores de [HHR] em relacdo as recomendacoes efetuadas
por categoria. Contudo pela tabelas e verifica-se que a recomendagdo por categoria apresenta

uma maior cobertura nas recomendagoes efetuadas.

5.3.4 FREQUENCIA CONTEXTUAL VERSUS PERSONALIZAGAO

As figuras [5.4) e [.5] apresentam o erro médio obtido para os métodos de frequéncia contextual e de

personalizagdo, nos cenarios de recomendagao por subcategoria e categoria.
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Figura 5.4: Erro médio associado a recomendacoes por subcategoria nos métodos de
frequéncia contextual e de personalizagao.

Através da andlise da figura é possivel verificar que o método de personalizacao apresenta um
menor erro médio e um [[IR] maior em relacdo ao método de frequéncia contextual, contudo também

apresenta uma menor cobertura.
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Figura 5.5: Erro médio associado a recomendacbdes por categoria nos métodos de
frequéncia contextual e de personalizacao.

Recorrendo & figura [5.5] verifica-se que o método de personaliza¢do apresenta um menor erro médio
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e [HR] maior, em relacio & frequéncia contextual. Contudo o método de personalizacio apresenta uma
menor cobertura em relagdo ao método de frequéncia contextual. Verifica-se também que a diferenca

do erro médio obtido entre os métodos é maior no caso da recomendacao efetuada por subcategoria.

5.4 DISCUSSAO

Nesta seccao serao discutidos os resultados obtidos em apresentando assim as vantagens e
desvantagens de cada método de recomendacdao. Como se pode verificar através dos resultados obtidos,
existe uma relacdo entre a métrica [HR] e o erro médio obtido através da métrica baseada no fator de
decréscimo. Desta forma, as vantagens e desvantagens de cada método serao discutidas com base no

erro médio e na cobertura.

Verifica-se que o método de domindncia apresenta vantagens nos cenarios onde a situacao
contextual é composta por todas as dimensdes contextuais, pois apresenta um menor erro médio
em relacdo a frequéncia contextual, tendo quase o dobro da cobertura. No entanto para o caso em
que a situacdo contextual é definida apenas por uma dimensao, o método de frequéncia contextual
apresenta uma maior cobertura em todos os casos, e em 3 destes, apresenta menor erro médio. Isto
deve-se ao modo como os métodos calculam a pontuagao para cada ponto de interesse. Na dominancia,
a pontuacao atribuida a cada ponto de interesse resulta da soma de cada dimensao contextual
considerada. Assim quanto maior for o nimero de dimensoes consideradas, maior serd probabilidade
da pontuagdo atribuida nao ser nula. J& no caso da frequéncia contextual acontece o inverso, ou seja,

quantas mais dimensoes forem consideradas, maior é a probabilidade da pontuacéo ser nula.

Em relacdo ao método de frequéncia contextual, verifica-se que o uso dos niveis hierarquicos
influencia as recomendacdes obtidas. A medida que o nivel usado para recomendacdo é maior, maior
é o erro médio obtido, contudo a cobertura também é maior. Isto deve-se ao facto da pontuagao
atribuida a um ponto de interesse resultar da agregacdo das visitas efetuadas por subcategoria, ou
categoria. Ou seja, a pontuagdo atribuida a um ponto de interesse pertencente a uma subcategoria,
resulta da soma das visitas feitas aquela subcategoria numa dada situacao contextual. Logo, quanto
mais se sobe na hierarquia, maior é a probabilidade de existirem visitas para uma dada situacao

contextual fazendo com que a pontuacdo atribuida nao seja nula.

No método de personalizacdo, os efeitos do uso dos niveis hierarquicos sdo os mesmos que no
método de frequéncia contextual. Ou seja, & medida que se sobe na hierarquia, maior é o erro médio,

mas a cobertura também é maior.

Embora a frequéncia contextual apresente uma maior cobertura relativamente ao método de
personalizagao, este tltimo apresenta menor erro médio nas recomendacdes obtidas. Isto deve-se ao
facto da pontuacdo atribuida a cada ponto de interesse no método de frequéncia contextual, considerar
as visitas de todos os utilizadores na subcategoria ou categoria associada ao ponto. Ja no caso do
método de personalizagdo, a pontuacdo do ponto de interesse, s6 tem em conta as visitas efetuadas
pelo utilizador na subcategoria ou categoria associada ao ponto. Assim, no método de frequéncia

contextual a lista de recomendacao obtida é igual para todos os utilizadores, enquanto a lista obtida
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através do método de personalizacao é ajustada ao utilizador.
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CAPITULO

CONCLUSAO

Foi proposto nesta dissertacao, a andlise e desenvolvimento de um processo de recomendacao
orientado ao contexto, com base em geolocalizagao e opinidao implicita. De forma a desenvolver um
processo de recomendagao, foram exploradas técnicas de recomendacao existentes. Visto que se que
trata de um processo de recomendacao orientado ao contexto, também foram averiguadas abordagens
acerca da modelacdo da informacgao contextual e inclusdo desta no processo de recomendacdo. Foram
também exploradas métricas de avaliacdo, com o intuito de determinar a efetividade do métodos
de recomendagao abordados. Para a implementacao e avaliacdo do processo de recomendacao, foi
selecionado um conjunto de dados. Este conjunto contém visitas efetuadas por utilizadores a pontos
de interesse, que posteriormente foi enriquecido com informagao relativa aos pontos de interesse
e contexto, recorrendo a agentes externos. Com base neste conjunto de dados e nos métodos de

recomendagao abordados, procedeu-se a avaliagdo destes métodos.

Foram definidas a priori cinco dimensoes contextuais que representam assim o contexto no processo
de recomendacao, nomeadamente o momento do dia, o momento da semana, a temperatura, a estacao
do ano e o estado climatérico. O processo de recomendacao tem como tarefas, a aquisicdo da situagao
contextual atual, seguido da filtragem de pontos de interesse com base na localizagdo atual e um raio
de agdo definido. Apds ter sido feita esta filtragem, é aplicado o método de recomendacao atribuindo
uma pontuacao a cada ponto de interesse dentro desse raio de agdo. Por fim é apresentada uma lista

composta pelos pontos de interesse ordenados pela pontuagao.

Foram desenvolvidos dois métodos de recomendagao, o primeiro método baseia-se num sistema de
popularidade e o segundo ¢é baseado num sistema de personalizacdo. Estes dois métodos, responsaveis
pela pontuacao a um ponto de interesse, baseiam-se na frequéncia de visitas efetuadas a esse ponto de
interesse numa dada situacdo contextual. No primeiro método sdo consideradas todas as visitas ao
ponto de interesse e no segundo método apenas as visitas do utilizador sdo consideradas. De forma a
combater a esparsidade, foi implementado um modelo de dados multidimensional, onde a dimensao
ponto de interesse tem associada a si uma hierarquia composta por niveis. Sendo estes o préprio
ponto de interesse, a subcategoria e a categoria. Assim no caso do método baseado em popularidade é
possivel efetuar recomendagbes por ponto de interesse, subcategoria e categoria, e no método baseado

em personalizacao é possivel efetuar recomendagoes por subcategoria e categoria.
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Para a implementacao deste processo de recomendacao, selecionou-se um conjunto de dados
obtido através da rede social baseada em localizagao Foursquare. Este conjunto de dados contém
visitas efetuadas a pontos de interesse na cidade de Nova Iorque. De forma a determinar a informacéo
contextual associada a cada visita e obter informacdo adicional relativa aos pontos de interesse,

recorreu-se a agentes externos, nomeadamente o Foursquare e o Forecastio.

A métrica [HRl e a métrica baseada no fator de decréscimo apresentada em [Miranda) (2013)), foram
as propostas para avaliagdo dos métodos de recomendacio, devido a opinido implicita por parte dos
utilizadores, e devido & dimensao das listas de recomendacao ser varidvel. Esta avaliagdo tem assim
como objetivo determinar a influéncia das dimensées contextuais e uso de niveis hierdrquicos nas
recomendagoes.

Em relacao as dimensoes contextuais, verifica-se que o momento do dia é a dimensao para a qual
se obtém menor erro médio. Verifica-se também que na maior parte dos métodos, o menor erro médio
é obtido no caso em que a situacgdo contextual é composta por todas as dimensoes.

Através dos resultados obtidos, conclui-se que o método apresentado em Miranda) (2013)) é vantajoso
em relagdo ao método de frequéncia contextual no caso onde a situagao contextual é composta por
todas as dimensbes contextuais, pois apresenta um menor erro médio e uma maior cobertura. Contudo,
no caso em que a situagao contextual é composta apenas por uma dimensao, o método proposto supera
a dominéncia contextual em termos de erro médio para trés das dimensoes e, em termos de cobertura
supera para as cinco dimensoes. Verifica-se também que o uso dos niveis hierarquicos, subcategoria e
categoria no método de frequéncia contextual e de personalizacdo, resultam num maior erro médio,
mas também tendem a ter uma maior cobertura. Em relacdo a estes métodos, verifica-se que embora a
frequéncia contextual supere o método de personalizagdo em termos de cobertura, este é superado em
termos de erro médio. Pode-se assim concluir que existe nos métodos apresentados um compromisso
entre a cobertura e o erro médio.

Através do objetivo proposto nesta dissertacao, foi possivel consolidar conhecimentos relativamente
a linguagem Python, devido & maior parte das rotinas terem sido escritas nesta linguagem. Dado o
sistema ser também orientado a geolocalizacao, foi possivel obter conhecimento relativo a manipulacao
de dados geoespaciais em base de dados, usando para este fim o sistema de gestao de base de dados
PostgreSQL e a extensdo denominada de PostGIS.

Com base no que foi desenvolvido neste projeto, podera ser concebida uma aplicagdo de forma a

integrar o processo de recomendacao. Para além disto, ainda poderao ser determinadas as dimensoes

contextuais relevantes a incluir neste processo.
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