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RESUMO

O principal desafio de um Sistema de Recomendagdo € conseguir identificar e
recomendar itens que tenham maior chance de corresponder aos interesses de seus USUArios
que, em geral, possuem uma natureza bastante subjetiva e heterogénea. E importante, ent&o,
que os Sistemas de Recomendacdo possam recomendar itens personalizados a partir da
identificacdo do perfil de cada usuério. Entretanto, muitas vezes, o perfil do usuéario ndo é
suficiente para que o sistema consiga identificar completamente seus interesses. A utilizacéo
do sistema em um contexto diferente do habitual pode acarretar em um resultado insatisfatorio
para a recomendacdo, sendo necessaria sua adaptacdo ao novo contexto. Este trabalho propde
uma abordagem para inser¢éo de sensibilidade ao contexto em Sistemas de Recomendacdo, a
qual utiliza, além do contexto do usuario, o préprio contexto dos itens recomendados. Para tal,
técnicas de recomendacdo baseadas em conhecimento sdo adaptadas para incluir regras de
dominio com carater contextual. A abordagem proposta é utilizada na concepcdo de um
sistema de recomendacao de fotos sensivel ao contexto que explora o contexto do usuario e o
contexto de geracdo das fotos para a realizacdo da recomendacdo. Através do sistema
desenvolvido, a abordagem é validada a partir de experimentos com usuarios, nos quais sao
avaliados a qualidade da recomendacao e os ganhos obtidos com a utilizacdo das informac6es

contextuais.

Palavras-Chave: Sistemas de Recomendacéo, Sensibilidade ao Contexto, Anotacdo de Fotos.



ABSTRACT

The main challenge of recommender systems is to be able to identify and
recommend items that have a great chance of meeting the interests of their users, which
generally have a very subjective and heterogeneous nature. It is important, then, that
recommender systems could recommend personalized items from the identification of each
user's profile. However, the user’s profile is often not enough for the system to be able to
completely identify the user’s interests. The use of the system in a different context from the
usual can cause an unsatisfactory result for the recommendation, requiring it to be adapted to
the new context. This work proposes an approach for the adoption of context awareness in
recommender systems, which combines the context of the recommended items to the user's
context in the time of the recommendation. For this purpose, knowledge-base
recommendation techniques are adapted to include domain rules with contextual
characteristics. The proposed approach is applied in the development of a context awareness
photo recommender system that exploits the user context and the context when the photo was
created as a means to improve the recommendation. The photo recommender system is
validated by user experiments in which the quality of the recommendation and the gains from

the use of contextual information are evaluated.

Keywords: Recommender Systems, Context-Awareness, Photo Annotation.
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1 INTRODUCAO

A constante evolugdo e a massificagdo do uso da informatica sdo responsaveis por
um nuimero cada vez maior de dados sendo digitalizados, compartilhados e acessados para 0s
mais diferentes propoésitos. Estes dados podem gerar bases de conhecimento que nos
auxiliariam em uma série de atividades cotidianas, tais como: a decisdo de qual filme assistir
no final de semana ou quais 0s pontos turisticos mais interessantes a serem visitados em uma
cidade.

Com o progresso dos Sistemas de Informacdo, surgiram aplicagdes que extraem
a0 maximo o potencial dessas bases de conhecimento e procuram nos auxiliar nesses
processos decisorios. Estes sdo chamados de Sistemas de Recomendagao e tem como objetivo
prover, de maneira acessivel, recomendacdes de qualidade para uma abrangente comunidade
de usuérios (Jannach et al., 2011). Sistemas de Recomendacdo também ajudam a lidar com
um dos mais importantes desafios no desenvolvimento de Sistemas de Informacdo, que é a
sobrecarga de informagdes. Tais sistemas ajudam as pessoas na recuperacdo da informacéo
(e.g., videos, programas de TV, rotas, imagens, pessoas, entre outras) que provavelmente
coincidam com suas preferéncias e intencdes. Sistemas de Recomendacdo tentam identificar
os itens do conjunto de informacdo que tem uma maior chance de corresponder os desejos de
seus usuarios (Adomavicius and Tuzhilin, 2008). A qualidade de uma recomendacdo €
medida pela sua capacidade de prever quais 0s itens que podem despertar maior interesse em
Seus USUarios.

Uma evidéncia dos ganhos obtidos pelos Sistemas de Recomendacdo é o
surgimento de diversas aplicacBes on-line que utilizam técnicas de recomendacdo para
oferecer um conteudo personalizado aos usuérios e, potencialmente, aumentar sua satisfacao
com o uso do sistema. O site de compras Amazon (Linden et al., 2003) representa um
exemplo deste tipo de sistema, recomendando itens similares aos presentes no carrinho de
compras do usuario e que costumam ser comprados por outros usuarios com preferéncias
semelhantes.

Um importante ponto em Sistemas de Recomendagdo é relacionado ao contexto
do usuéario. O uso do sistema em um contexto diferente do costumeiro pode causar uma
recomendagdo com resultado insatisfatorio, ja& que preferéncias e intencbes podem ser
influenciadas pelo contexto (localizag&o, trajetoria, periodo do dia, atividade, entre outros) do

usuario. O dominio de sistemas sensiveis ao contexto trata exatamente dos desafios da
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incorporagdo do contexto do usuario durante sua execugdo. A sensibilidade ao contexto
refere-se a capacidade que um sistema possui de detectar a situacdo do usuério e guiar o seu
comportamento de acordo (Marinho et al., 2010).

1.1 Motivagdo

Por depender tanto das informacdes dos usuarios quanto dos itens recomendados,
Sistemas de Recomendacédo podem se beneficiar da sensibilidade ao contexto ao considerar
ndo somente as caracteristicas intrinsecas de cada entidade, mas também as caracteristicas de
seu contexto. Um site de recomendacdo de restaurantes, por exemplo, ao ser utilizado por um
usuario que deseja jantar na proxima meia hora, pode adaptar sua recomendacdo para
restaurantes que sejam proxXimos ao usudrio, estejam abertos e com mesa disponivel para a
quantidade de pessoas que irdo acompanhar o usuario.

Tradicionalmente, porém, o contexto destas informac6es, mesmo em alguns casos
sendo relevante para uma melhor recomendacdo, ndo € considerado no processo
(Adomavicius and Tuzhilin, 2008). Tecnicas de recomendacdo sensiveis ao contexto ja
desenvolvidas para determinados dominios mostram que é possivel o aperfeicoamento de
Sistemas de Recomendacdo com uso de informagdes contextuais. Entretanto, essas
abordagens focam no contexto do usuario e ndo incorporam o contexto de geracdo ou 0
contexto da situacdo atual dos itens recomendados. Em (Adomavicius et al., 2005), por
exemplo, os autores implementam um Sistema de Recomendacdo de filmes que considera o
contexto do usuario (e.g., se este vai assistir o filme em casa ou no cinema), mas ndo
considera o contexto do item recomendado (e.g., se o filme esta sendo exibido em um cinema
proximo ao usuario). Em geral, os sistemas de recomendac¢édo sensiveis ao contexto baseiam-
se em técnicas de recomendacBes colaborativas e baseadas em conteldo, tais técnicas,
contudo, séo suscetiveis ao problema do inicio frio (cold start problem). Esse problema se
caracteriza pela inabilidade dos Sistemas de Recomendac6es realizarem uma recomendacao
satisfatoria a um novo usuério, do qual o sistema ainda ndo tem o perfil tracado. Também
acontece com novos itens adicionados ao repositorio, 0s quais o sistema ainda ndo possui um
historico de uso.

A possibilidade de construgdo de repositorios de itens ricos em informagdes

contextuais traz uma nova perspectiva para o desenvolvimento de Sistemas de Recomendagéo
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sensiveis ao contexto. Esses repositérios permitem que regras de dominio sejam aplicadas as
informacdes contextuais, tornando possivel a realizacdo de recomendagdes satisfatorias
mesmo sem uma base histérica de uso do sistema. Essas regras de dominio podem ser
incorporadas em técnicas de recomendagdo baseadas em conhecimento que, de posse das
informacGes contextuais, recomendam os itens que melhor se adequem ao contexto do
usuario. O sistema EMMA (Ganneau et al., 2008), por exemplo, coleta as informag6es de
contexto do usuario associadas a utilizacdo de diferentes tipos de interfaces graficas em
dispositivos méveis. Estas informagdes sdo, posteriormente, utilizadas para adaptar a interface
de uso do sistema de acordo com o contexto do usuario. Em outro exemplo de uso de
informacBes contextuais, Béhmer et al. (2010) registram o contexto de utilizacdo de
aplicagdes presentes no dispositivo movel do usuério. Estas informagdes séo, entdo, usadas
para inferir as aplicagGes que o usuario deseja utilizar em seu contexto atual.

A concepcgéo de repositorios de itens enriquecidos com informagdes contextuais,
entretanto, ndo e trivial. Esses repositorios necessitam conter informagdes contextuais em um
modelo semantico que permita a extragdo de conhecimento e a consequente insercdo dessas

informacGes no processo de recomendacéo.

1.2 Objetivos e Contribuicdes

Este trabalho possui dois objetivos principais:

a) A elaboracdo de uma abordagem para incorporacdo de sensibilidade ao
contexto em Sistemas de Recomendacédo; e
b) A aplicacdo da abordagem proposta na implementacdo de um sistema movel

de recomendacéo de fotos sensivel ao contexto.

A abordagem tem como finalidade prover ao usuario, transparentemente,
recomendagdes mais proximas de seu interesse. A transparéncia decorre do fato do usuério
ndo necessitar informar ao sistema todos os parametros utilizados na busca pelos itens
recomendados. Os critérios de busca podem ser extraidos automaticamente a partir de regras

de dominio aplicadas as informac@es contextuais.
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Um dos pontos centrais da abordagem é conceber um algoritmo de recomendacéo
que incorpore as informagOes contextuais. No processo de recomendacdo, o algoritmo deve
utilizar informagdes contextuais capturadas do usuério e compara-las com as informacoes
contextuais dos itens passiveis de recomendacdo. A abordagem proposta apoia-se na hipétese
de que itens gerados em um contexto semelhante ao contexto atual do usuario sdo mais
relevantes do que itens gerados em contextos com pouca similaridade ao seu.

Para atingir o objetivo sdo necessarios ainda:

a) A adocdo de um modelo de contexto que torne possivel a extracdo e o
processamento das informacdes significantes para a recomendacao;

b) A elaboracdo de regras de calculo de similaridade a serem aplicadas no
processo de recomendacdo que facam uso das informagbes contextuais do
modelo de contexto e de regras de dominio. As regras de célculo de
similaridade devem entdo ser utilizadas para selecionar aqueles itens que sao
mais relevantes ao USUario;

c) A avaliacdo do sistema movel de recomendacao de fotos sensivel ao contexto
aplicando a abordagem proposta. A avaliacdo deve permitir tambem

comprovar os ganhos no uso de informacao contextual na recomendacao.

O dominio escolhido para aplicacdo da abordagem proposta é o de recomendacao
de fotos, uma vez que no mesmo se observa a importancia das informacgdes contextuais na
descricdo dos itens.. Nesse dominio, as informacGes contextuais sdo importantes para que 0s
usuarios descrevam e recuperem as fotos geradas (Kennedy et al., 2007). Além disso, ja
existem propostas de construcdo de repositorios de fotos com informacbes contextuais
associadas ao momento em que a foto foi gerada (Viana et al., 2011) (Figueirédo et al., 2012).

O Sistema de Recomendacdo sensivel ao contexto concebido é chamado de
MMedia2U (Mobile Media to You). Ele é composto de:

a) Um sistema movel, responsavel pela aquisi¢do do contexto do usuario e
exibicdo das fotos recomendadas; e

b) Um servico central de recomendacgdo, responsavel por identificar, no
repositorio de fotos, aquelas que mais se adequem ao contexto atual do

USuario.
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O trabalho propde-se, ainda, a realizar o estudo da influéncia de diferentes

dimensdes de informagOes contextuais na qualidade da recomendacéo realizada pelo sistema

desenvolvido. Pretende-se, com isso, analisar a relevancia relativa das informagdes

contextuais presentes no modelo de contexto proposto. Esse objetivo é alcancado através da

avaliagdo do MMedia2U. Na avaliacdo, a qualidade da recomendacdo é medida a partir da

comparagdo das fotos recomendadas com fotos consideradas relevantes ao contexto do

usuario. A atribuicao de relevancia as fotos é realizada a partir de experimentos com usuarios,

em que estes escolhem, a partir de um conjunto de fotos apresentadas, aquelas que mais lhes

agradam em um determinado contexto.

1.3

As hipoteses analisadas nesse trabalho séo:

a)

b)

Hipotese |: é possivel realizar recomendagdes satisfatorias de itens
georeferenciados sem conhecimento prévio do usuério, considerando apenas
seu contexto atual;

Hipdtese 11: o0 contexto em que os itens foram gerados ou 0 seu contexto atual
possui relevancia na realizacdo de recomendacdes; e

Hipdtese 111: a utilizacdo de um modelo de contexto considerando varias
dimensdes contextuais pode trazer ganhos em relacdo a uma recomendacéao

que utiliza somente um atributo contextual (e.g., a localizacao).

Estrutura do Documento

Os proximos capitulos desta dissertacdo sdo descritos a seguir:

a)

b)

O Capitulo 2 apresenta uma fundamentacdo sobre Sistemas de Recomendacéo,
suas aplicacdes e desafios de desenvolvimento encontrados. As principais
técnicas de recomendacdo e suas respectivas caracteristicas, vantagens e
desvantagens sdo discutidas;

O Capitulo 3 aborda a Sensibilidade ao Contexto. Os principais conceitos sao
apresentados e seu uso € exemplificado a partir da apresentacdo de sistemas

sensiveis ao contexto nos dominios de recomendacdo de noticias, musicas,
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filmes, entre outros. No Capitulo 3 também sdo apresentados os trabalhos
estritamente relacionados a proposta dessa dissertacdo e como Sistemas de
Recomendagdo podem ser melhorados a partir do uso de informagdes
contextuais;

No Capitulo 4, a abordagem proposta nesta dissertacdo € apresentada. Neste
capitulo é explicado como a Recomendacdo Baseada em Conhecimento pode
ser estendida ao contemplar informagGes contextuais de usuarios e itens;

No Capitulo 5, o sistema desenvolvido como prova de conceito da abordagem
proposta é apresentado;

No Capitulo 6, € mostrado como a abordagem proposta foi validada a partir de
experimentos. Os experimentos consistiram da montagem de uma base de
itens anotados com informag6es contextuais e uma avaliacdo destes itens por
parte de usuarios. A recomendacdo do sistema foi entdo comparada com a
avaliacao feita pelos usuarios;

O Capitulo 7 conclui a dissertacdo, listando os resultados alcancados e as

contribuicdes realizadas. Sdo também enumerados os trabalhos futuros.
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2 SISTEMAS DE RECOMENDACAO

Este capitulo descreve as principais caracteristicas de Sistemas de Recomendacao.
Os conceitos apresentados sd@o importantes para o entendimento de como a proposta deste
trabalho utiliza e estende as técnicas tradicionais de recomendacdo. A Sec¢do 2.1 descreve a
motivacdo para o surgimento dos Sistemas de Recomendacdo e apresenta alguns conceitos
desta area de estudo. Na Secdo 2.2, sdo caracterizadas as principais técnicas para a
implementacdo de Sistemas de Recomendacdo. A Se¢do 2.3, por sua vez, apresenta as
vantagens e as desvantagens de cada uma destas técnicas. A Secdo 2.4 fornece exemplos de
Célculos de Similaridade e de como eles podem ser utilizados nas diversas técnicas de

recomendacéo. Por fim, a Se¢éo 2.5 faz a conclusédo sobre 0s conceitos vistos neste capitulo.

2.1 Introducéo

Tomar decisdes e fazer escolhas sobre os mais variados assuntos sdo atos
cotidianos da maioria das pessoas. Tais escolhas e decisdes variam em complexidade e poder
de influéncia e vdo desde a escolha de um bom livro até a decisdo de qual universidade
escolher para um curso de p6s-graduacdo. Em uma situacéo ideal, existiriam disponiveis todas
as informacgBes e experiéncias possiveis e necessarias para nos permitir fazer a melhor
escolha. Contudo, geralmente, este ndo € 0 caso e processos decisorios sdo fontes de davidas e
insegurancas em grande quantidade de ocasides.

Esta inseguranca € maior, principalmente nas escolhas mais complexas ou que
possuem um maior impacto na vida do tomador de decisdo. Para superar este problema,
geralmente recorre-se a recomendacgdes, que podem nos ajudar a tomar uma decisdo mais
consciente. As recomendacGes podem vir de pessoas que tenham mais experiéncia ou
conhecimento em determinado assunto ou que simplesmente ja tenham utilizado e avaliado
alguma das opgdes disponiveis no processo de escolha. Podem ainda vir de amigos, de fontes
especializadas (revistas, livros, entre outros) ou de servigos contratados.

Na década de 90, a evolucdo dos Sistemas de Informacdo, o nimero cada vez

maior de informagdes em formato digital e a massificagdo do uso da informética serviram



20

como ambiente propicio para o surgimento de aplicagdes que vieram para auxiliar nesses
processos decisorios. Estes sistemas sdo chamados de Sistemas de Recomendacdo, que vém,
desde entdo, auxiliando em varias circunstancias do dia a dia. Principalmente a partir do ano
2000, os Sistemas de Recomendacdo tem sido alvo de estudo e pesquisa das mais diversas
areas da Ciéncia da Computacdo, dentre elas: Inteligéncia Artificial, Mineracdo de Dados,
Seguranca e Computacdo Ubiqua (Adomavicius and Tuzhilin, 2008). Em 2006, os Sistemas
de Recomendagio ganharam também grande destaque mundial com o Nextflix Prize’,
concurso que oferecia 1 milhdo de dolares para quem melhorasse em pelo menos 10% a
precisdo do algoritmo de recomendacdo de filmes da empresa Netflix.

Tradicionalmente, os Sistemas de Recomendacdo lidam com dois tipos de
entidade: usuarios e itens. Os itens sdo 0s objetos que serdo recomendados e, possivelmente,
avaliados pelos usuarios (Adomavicius and Tuzhilin, 2008). A principal responsabilidade de
um Sistema de Recomendacdo € prever quais os itens que melhor correspondem as
necessidades e preferéncias de um usuéario. Pelo fato das preferéncias dos usuarios possuirem
um carater majoritariamente subjetivo, a personalizacdo € uma caracteristica sempre presente
em Sistemas de Recomendacao.

Um sistema que sempre sugere 0s mesmos itens a todos os usuarios (e.g., um
sistema de comércio eletrdonico que recomenda somente os itens mais vendidos) sem levar em
consideracdo o perfil, histdrico, caracteristica, desejo particular ou situacdo de cada usuario,
ndo pode ser considerado um Sistema de Recomendacéo (Jannach et al., 2011).

Um conceito importante em Sistemas de Recomendacdo é a avaliacdo que o
usuario faz de um item. Esta avaliacdo é basicamente uma forma de capturar a preferéncia de
um usuario especifico para um determinado item. Ela pode ser graduada de diferentes formas,
como, por exemplo, a partir de uma nota na escala de 1 a 5 (e.g., atribuindo uma quantidade
de “estrelas”, como nas primeiras versdes do Youtube?) ou somente uma avaliagio “positiva”
ou “negativa”.

A forma de obtencdo da avaliacdo pode ser tanto explicita quanto implicita. Na
obtencdo explicita, por exemplo, o usuario pode preencher um formulario no qual fornece
uma nota a cada item (e.g., atribuicdo de “estrelas” no Youtube). Na forma implicita, pelo

comportamento do usuério, o sistema consegue inferir a avaliagdo, como, por exemplo, no

! http://www.netflixprize.com/
2 http://www.youtube.com/
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sistema online de recomendaco de musicas Last.fm®, quando o usuério escuta constantemente

determinada musica, o sistema infere que ela tem uma avaliagdo positiva para aquele usuério.

2.2 Tipos de Recomendagéio

Sistemas de Recomendacdo podem se utilizar de diferentes técnicas e fontes de
dados na realizacdo de seu objetivo. De acordo com Jannach et al. (2011), as técnicas

tradicionais de Sistemas de Recomendagéo séo divididas em trés paradigmas principais:

a) Recomendagéo Colaborativa;
b) Recomendacdo Baseada em Conteudo;

¢) Recomendacdo Baseada em Conhecimento.

Uma das principais diferencas entre as técnicas esta na fonte de conhecimento
utilizada. Determinadas técnicas utilizam, como entrada, dados que ndo sdo necessarios para
outras técnicas. Os tipos de dados existentes ou a sua dificuldade de obtencéo sdo fatores de
grande influéncia na escolha da técnica de recomendacdo a ser utilizada. Burke (2007)
categoriza as fontes de conhecimento utilizadas pelas abordagens listadas de acordo com a
Figura 1. As subsec¢des seguintes detalnam o uso das fontes de conhecimento em cada técnica

de recomendacéo.

Conhecimento Recomendagéo Necessidades
de Dominio Baseada em Conhecimento do Usuério
dos Itens Baseada em Conteudo - o
Avaliacdes do ‘
Usuario Atual
‘ Avaliacdes de todos ) Recomendacao
os Usuarios Colaborativa

Figura 1 — Técnicas de Recomendacao e suas Fontes de Conhecimento, adaptado de (Burke, 2007)

* http://www.last.fm/
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Estas abordagens de recomendacdo podem ser combinadas em Sistemas de
Recomendacdo hibridos, ajudando a evitar certas limitacbes de cada método. As proximas
subsecOes apresentam as caracteristicas de cada abordagem.

2.2.1 Recomendacéo Colaborativa

E comum, quando uma pessoa busca opinides, dar mais importancia aquelas que
veem de pessoas que conhecidamente tém preferéncias parecidas com as dela. Por exemplo,
quando se deseja comprar algum album de masicas, uma pessoa procura opinides de amigos
que compartilhnam o mesmo gosto musical e tende a dar menos importancia as opinides
daqueles que se sabe que o gosto musical ndo agrada. Se um produto foi avaliado
positivamente por quem tem um gosto similar, é provavel que também seja bem avaliado pela
pessoa. Este € um processo colaborativo, ja que se depende das avaliacGes de outras pessoas
para ajudar na escolha.

Sistemas que incorporam a técnica da Recomendacdo Colaborativa utilizam desta
mesma abordagem e partem do principio de que usuarios que demonstraram 0 mesmo
interesse no passado irdo, provavelmente, continuar com interesses similares no futuro. Ao se
fazer uma recomendacdo a um usuario especifico, da-se prioridade aos itens avaliados como
positivos por usuarios com perfil similar.

A compatibilidade de interesses entre dois usuarios ¢ medida pela semelhanca nas
avaliacOes de itens que foram avaliados por ambos. Quanto mais avaliacdes parecidas dois
usuarios tiverem, mais similares eles serdo no processo de recomendacdo. Para um Sistema de
Recomendacdo de musica, por exemplo, imaginemos que tenha que se decidir se uma
determinada mdsica deve, ou ndo, ser recomendada a um usuario. Um algoritmo de
recomendacdo puramente colaborativo procuraria avaliacbes dessa musica feita por usuarios
que tenham apresentado no passado avaliacdes similares ao do usuario em questdo. Se um
grande namero dessas avalia¢fes tiverem sido positivas, a musica estard bem ranqueada para

a recomendacao.
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A Figura 2 mostra um exemplo de recomendagdo colaborativa do site
Amazon.com®. Nesse site, na pagina de descricdo de um produto, sdo sugeridos outros

produtos que foram comprados, por outros usuarios, em conjunto com o item analisado.

Customers Who Bought This Item Also Bought

14 INSIDE!

b i REF'-I.' CH
WORKING
EFFEEIT_II;'FE“W m
p LEGACY CODE ]
" ‘ Wwarking Effectively with Refactoring: Improving
Legacy Code by Michael the Design of Existing
Feathers Zode by Martin Fawler
*rdrdnindr (32) Fririoiodr (140)
£48.73 £45.02

Figura 2 — Recomendacéo Colaborativa do site Amazon.com

2.2.2 Recomendacao Baseada em Conteudo

Nos processos de decisdo, € comum que, com o passar do tempo, as escolhas se
concentrem em determinadas sub-categorias de itens. Ainda no exemplo de compra de albuns
de musicas, geralmente, escolhas se concentram em um subconjunto de géneros musicais
(e.g., um usuario com histérico de compra predominantemente de discos de Rock, Jazz e
Blues). Tais preferéncias histéricas podem ajudar na constru¢do de um perfil do usuério e
serem utilizadas no momento da recomendacéo. Ao utilizar esta abordagem, a Recomendacéo
Baseada em Conteudo parte do principio de que um determinado usuario terd maior interesse
em itens que tenham similaridade a itens avaliados, por ele mesmo, como positivos. Esta
técnica se concentra no contetdo dos itens porque é a partir dele que as caracteristicas dos
itens sdo extraidas e utilizadas para montagem do perfil do usuério.

Algoritmos deste paradigma dependem de informacbes extraidas dos itens
passiveis de recomendacdo para que se consiga determinar quao similar um item é em relagdo

a outro. No caso de um Sistema de Recomendacdo de fotos, um algoritmo puramente baseado

4 http://amazon.com/
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em contetdo, ao decidir se uma determinada foto serd, ou ndo, recomendada ao usuério,
procurard avaliacOes, feitas pelo mesmo usuério, de fotos similares a foto em questdo. A
similaridade poderia ser calculada utilizando as anotag6es da foto (e.g., tags) ou informacdes
extraidas do seu contetdo (e.g., textura, cores). Se a maioria das avaliagcGes das fotos similares
encontradas tiver sido positiva, a foto estara bem ranqueada para a recomendacao.
A Figura 3 mostra um exemplo de Recomendacdo Baseada em Contetdo do site

Last.fm°. Nesse site, sd0 recomendadas ao usudrio bandas que tenham caracteristicas similares
a outras bandas que 0 mesmo usudrio ja escutou.

Music Recommended by Last.fm

ar) [ [one | [otermaive | [ punkrook | [ | [“nardoore | ["atomatve ook | [ oraztan | [“pop punk | [ acousto

Fittering your recommendations by rock

L . Strung Out Similar Artists from Your Library
| i = 5,718,493 plays (249 055 listeners)
" E& * No Use_’For A _ E:if:e To Face
R + Add to Your Library SR B ] ESRE

0 punk, punk rock, meledic hardcere, hardcore, reck r Millenco_lin Lagwagqn

(24 plays) (27 plays)
Strung Outis a punk rock band from Simi Valley, California, formed in

Figura 3 — Recomendacéo Baseada em Contelido do site Last.fm

2.2.3 Recomendacao Baseada em Conhecimento

Pode-se adotar uma abordagem mais direta em um processo em que ja se conhece,
ou ha meios de se extrair, 0 desejo do usuario e consegue-se, dentro do conjunto de itens e do
conhecimento de suas caracteristicas, identificar aqueles itens que mais se adequam ao desejo
do usuario considerado. Essas preferéncias do usuario podem ser elicitadas de varias formas
como, por exemplo, o usuario informa quais os tipos ou categorias de itens que mais Ihe
interessam (e.g., na recomendacdo de hotéis, o usuario informa a preferéncia por hotéis 3
estrelas, que possuam internet e café da manhd) ou indicam a preferéncia por itens
semelhantes a algum outro (e.g., restaurantes de culinaria francesa semelhantes a algum outro
que ele tenha visitado). O Sistema de Recomendacéo deve, entdo, procurar em toda sua base,

os itens que melhor correspondam as preferéncias informadas pelo usuario.

> http://www.last.fm/
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Este tipo de recomendacdo é comum em lojas virtuais, que possuem produtos
divididos em categorias, cada uma delas possuindo um conjunto de caracteristicas que podem
ser utilizadas pelo usuario na escolha do produto que deseja comprar.

Na categoria de telefones celulares, por exemplo, o usuario pode escolher os
produtos de acordo com sua adequacdo as caracteristicas consideradas, por ele, relevantes.
Exemplos de caracteristicas para telefones celulares sdo: tamanho da tela, tipo de teclado,
sistema operacional, marca, modelo, entre outras. Na realizagcdo da recomendacdo, o sistema
pode adotar uma estratégia restritiva, em que, para cada valor de caracteristica informado pelo
usuario (e.g., celulares com tela de 3 polegadas), € criada uma restricdo na consulta e séo
retornados somente os itens que atendam a todas as restricoes.

Outro tipo de estratégia € baseado em similaridades, em que o usuério informa,
por exemplo, as caracteristicas que ele deseja maximizar (e.g., memoria do celular) e as que
deseja minimizar (e.g., preco). O sistema entdo verifica 0s produtos que mais se aproximam
das caracteristicas consideradas ideais pelo usuario (e.g., menor preco e maior quantidade de
memoria) e retorna uma lista ranqueada de acordo com o valor de similaridade calculada. O
usuario pode ainda informar o peso da relevancia dado a cada caracteristica (e.g., a quantidade
de memdria € mais importante do que o poder de processamento) e o sistema os utilizar para
melhor ranquear os itens que tenham maior similaridade nas caracteristicas de maior
relevancia para o usuario.

Os itens passiveis de recomendacdo necessitam ser anotados com caracteristicas
objetivas para que possam ser avaliados quanto a sua adequacao as preferéncias do usuéario e
deve-se possuir um grande conhecimento do dominio da aplicagdo para que regras de
similaridade possam ser implementadas.

A Figura 4 mostra a tela de recomendacdo de elementos de cddigo fonte da
aplicacdo SDiC (Antunes et al., 2012). Nesta aplicacdo os elementos de cddigo (e.g., métodos,
classes, interfaces) sdo recomendados de acordo com o elemento sendo editado ho momento
pelo usuario (e.g., uma classe de cddigo Java). Sdo aplicadas regras de dominio que indicam
quais 0s elementos que possuem uma maior associacdo com o elemento editado. As

recomendagdes sdo apresentadas em uma “nuvem” de artefatos, exemplificada na Figura 4.
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) sDiC Recommendation 53 = 08
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Figura 4 — Recomendacdo de Elementos de Codigo Fonte (Antunes et al., 2012)

2.3 Vantagens e Limitacdes das Técnicas de Recomendacéo

Cada tecnica contem suas vantagens e limitacfes e entendé-las é de suma
importancia para avaliar a aplicabilidade das mesmas.

A Recomendacéo Colaborativa, por ndo utilizar contetdo e nem propriedades dos
objetos recomendados, possui como facilitador a ndo dependéncia de informacgdes sobre 0s
itens. Esta independéncia das informacgdes dos itens torna mais simples a modelagem do
sistema, principalmente quando grandes e heterogéneas bibliotecas de itens sao utilizadas.

Por depender da presenca de um historico de avaliacGes, a eficiéncia da
Recomendacdo Colaborativa é bastante dependente do tamanho de sua base de usuérios e da
quantidade de itens que cada usuario avaliou e geralmente s6 passa a ter resultados
satisfatorios a partir de uma intensa utilizacdo. Esta limitacdo ocasiona também o problema do
inicio frio (cold start problem) que afeta tanto usuarios novos do sistema, quanto novos itens
adicionados a biblioteca de recomendacdo. Para o0 novo usuario, o sistema ndo pode depender
das avaliacdes para o calculo de similaridade, pois tal usuario ainda ndo realizou nenhuma
avaliagdo. Similarmente, um item recém-adicionado & biblioteca ainda ndo foi avaliado por
nenhum usuério, dessa forma ele serd preterido no momento de geragdo do ranking. Estas
limitagBes sdo ainda mais comprometedoras em dominios em que se demora a gerar uma
extensa base historica de avaliagdes como, por exemplo, em recomendac¢des de imoveis, ja

gue costumamos comprar um imovel com bem menos frequéncia do que compramos outros
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itens de menor durabilidade (Jannach et al., 2011). Outro problema desta abordagem esta
relacionado a matriz de avalia¢fes (itens vs usuérios) que é extremamente esparsa quando 0
ndmero de usuarios ou itens € muito grande.

A Recomendacdo Baseada em ContelGdo possui como vantagem a hdo
necessidade de uma grande comunidade de usuarios. Mesmo que o sistema sO possua um
Unico usuario, ele deve ser capaz de realizar a recomendacdo, desde que, para isso, tenha
conhecimento sobre o perfil do usuério e meios de extrair e classificar o conteido de cada
item. Porém, a caracterizacdo adequada do perfil do usuério pode ser um processo demorado,
muitas vezes necessitando que o usuario interaja com o sistema por diversas vezes. Este custo
torna ineficiente a recomendacao para novos usuarios e os sistemas sdo afetados também pelo
problema do inicio frio. Por valorizar bastante itens similares aos ja avaliados positivamente
pelo usuario, a Recomendacdo Baseada em Conteudo corre ainda o risco da sobre-
especializacdo, em que a recomendagcdo se concentra majoritariamente em itens com
caracteristicas muito parecidas e ndo recomenda itens com outras caracteristicas mas que
possam também despertar o interesse do usuario. Este problema pode ser atenuado pela
introducdo de Diversidade (Ziegler et al., 2005) na lista de itens recomendados. Um conjunto
de itens recomendados é considerado diverso se ndo ha concentracdo de itens com
caracteristicas muito semelhantes. A Novidade também € importante para contornar este
problema. A Novidade se caracteriza pela capacidade do sistema recomendar itens diferentes
dos que ja foram previamente vistos pelo usuario (Vargas and Castells, 2011).

A Recomendacdo Baseada em Conhecimento, ao realizar uma abordagem mais
direta, em que recomenda-se os itens que melhor se adequam as preferéncias do usuéario, nao
necessita da manutencao de um histdrico de avaliacdes, ja que o proprio usuario, na maioria
das vezes, ja informa explicitamente no que esta interessado. A nao necessidade do histérico
de avaliacBes permite ao sistema fazer recomendacbes adequadas a usuarios que estdo
utilizando o sistema pela primeira vez, ndo apresentando o problema do inicio frio.

A Recomendacdo Baseada em Conhecimento também permite que itens, mesmo
gue nunca tenham sido avaliados por outros usuarios, sejam recomendados, bastando que para
iSSO suas caracteristicas sejam as mais adequadas ao desejo do usuario. Uma das limitacdes
desta técnica é a necessidade, em muitas das ocasifes, da intervencdo do usuério para que ele
informe suas preferéncias. A descoberta das preferéncias ou expectativas do usuario
representa um desafio em Sistemas de Recomendagdo baseados em conhecimento. Alguns
sistemas utilizam questionarios e formularios que devem ser preenchidos pelo usuario antes

que a recomendacdo possa ser realizada (Felfernig et al., 2006). Outra forma de extrair as
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preferéncias do usuario é através de criticas que este faz a itens recomendados, permitindo
que o sistema ajuste a recomendagdo em um processo incremental (Burke, 2002). O ponto
comum entre estas abordagens é que as preferéncias do usuério sdo licitadas através de
interaces deste com o sistema. Estas intervengdes podem ser vistas, por alguns usuarios,
como incOmodas e acabar desestimulando-o a utilizar o sistema (Burke, 2000).

Outra dificuldade que pode ser encontrada em Sistemas de Recomendagéo
baseados em conhecimento é a necessidade de informacdes detalhadas sobre as caracteristicas
dos itens. Em um Sistema de Recomendacao de hotéis, exemplos de caracteristicas que devem
ser levantadas sdo: faixa de preco, estrelas atribuidas, localizacdo, disponibilidade, opcbes de
lazer, acessibilidade, entre outras. Muitas dessas informacfes necessitam de intervencéo
humana para serem preenchidas, podendo tornar a criacdo e manutencdo das bases de itens
um processo bastante oneroso, principalmente em bases grandes. Além disso, em alguns
dominios, 0 acesso a informagdes sobre os itens pode ser dificultado pela necessidade de

integracéo de diversas fontes de conhecimento (e.g., bases externas).

2.4 Calculo de Similaridade

Um conceito central das trés técnicas de recomendacéo apresentadas na Se¢éo 2.2
é a necessidade de se realizar célculos de similaridade. Cada técnica utiliza célculos de
similaridade de maneiras diferentes.

Na Recomendacdo Colaborativa, em que recomendamos ao usuario itens
avaliados positivamente por usuarios semelhantes a ele, precisamos calcular a similaridade
entre usuarios. Existem na literatura varias técnicas de célculo de similaridade entre usuarios
aplicaveis a este tipo de recomendacdo. O ponto comum entre elas é o grande peso que a
avaliacdo feita pelos usuarios tem no resultado da similaridade.

A Tabela 1 exemplifica um hipotético historico de avaliacGes feitas por trés
usuarios que deram notas entre 1 e 5 para alguns itens. Percebe-se facilmente que as
avaliagdes do Usuério 1 sdo mais proximas das avaliacfes do Usuério 3 em comparacao as

avaliagdes do Usuario 2.
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Item 1 Item 2 Item 3 Item 4
Usuario 1 2 1 3 5
Usuario 2 5 4 1 2
Usuario 3 2 2 2 4

Tabela 1 — Exemplo de Avaliagdes

Técnicas de célculo de similaridade, como o Coeficiente de Correlacdo de Pearson
vista na Férmula 1, podem ser utilizadas nas amostras de avaliacdes disponiveis para calcular
0 quéo similar um usuario é de outro. Na Formula, P é o conjunto de itens, ra, é a avaliagdo
que o usuério a fez para o item p e r, € a média de todas avaliacBes feitas pelo usuario a . A
técnica de Pearson retorna um valor entre -1 e +1 ao dividir a covariancia das avaliagdes de
dois usuarios pelo produto de seus desvios padrdo. Quanto mais alto o valor retornado, mais

similares sdo os usuarios.
Zp € P(ra,p o r_a) (rb,p o r_b)

szep(ra,p )2 szep(rb,p — )

sim(a, b) =

Férmula 1 — Correlagdo de Pearson para Calculo de Similaridade entre dois Usuarios (Resnick et al.,
1994)

Na Recomendacdo Baseada em Conteudo, em que recomenda-se ao usuario itens
semelhantes a outros que ele avaliou positivamente, precisa-se calcular a similaridade entre
itens. Neste tipo de recomendacdo, deseja-se saber a similaridade de um item ndo avaliado
pelo usuario em relacdo aos itens ja avaliados por ele. O Coeficiente de Dice, exemplificado
na Formula 2, pode ser utilizado em alguns dominios, retornando um valor entre zero e um e
guanto mais alto o valor retornado, maior a similaridade. Para calcular a similaridade entre
livros ou artigos, por exemplo, pode-se levar em consideracdo o tamanho da intersecdo de
suas palavras chave (Jannach et al., 2011). As palavras chave de documentos textuais podem

ser informadas manualmente ou podem ser utilizados meios automaticos de extracao.

|palavrasChave(livro,) N palavrasChave(livro,)|

* |palavrasChave(livro,)| + |palavrasChave(livro,)|

Férmula 2 — Coeficiente de Dice na comparacéo de livros

Na Recomendacgéo Baseada em Conhecimento, desejamos selecionar aqueles itens

que mais se adequam (tenham uma maior similaridade) as necessidades do usuario. Neste tipo
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de recomendacédo, deve-se primeiramente extrair todos o0s requisitos do usuério, que podem
ser de diferentes categorias. Em um Sistema de Recomendacéo de televisores, por exemplo,
duas categorias de requisitos poderiam ser preco e tamanho do visor. Posteriormente, toda a
biblioteca de itens é percorrida e, para cada item, os valores dos atributos de cada categoria
sdo também extraidos. Apos a extracdo dos valores, dependendo do dominio, existem varias
medidas de similaridades que podem ser utilizadas. A Férmula 3 mostra o célculo de
similaridade proposto por (Mcsherry, 2003) aplicado na comparacdo de um item as
preferéncias do usuario.
> wp*simp(Prqf,item)
similaridade (item, Pref =22 S
P

pEPref

Férmula 3 — Similaridade entre um Item e a Preferéncia do Usuario - (Mcsherry, 2003)

A Férmula 3 faz o somatdrio do calculo de similaridade individual de cada tipo de
caracteristica do item contida no conjunto de preferéncias do usuario. A fungdo sim, é
particular de cada caracteristica e deve se adequar a sua semantica e forma de representacao.
O valor de cada similaridade individual pode ainda ser ponderado pelo coeficiente w, e deve
refletir o grau de importéncia que o usuario da a determinada caracteristica do item. Em
atributos numéricos (e.g., tamanho do visor de uma televisdo), em que a similaridade é

definida por quéo proximos sdo dois valores, a fungdo sim, pode seguir a Formula 4.

RACIRAL

max (c)—min (c)

sim_(U,1)=1

Formula 4 — Similaridade pela Proximidade de Valores Numéricos (Jannach et al., 2011)

Na Formula 4, Vc(U) e Vc(l) representam, respectivamente, os valores da
caracteristica ¢ para o usuario e o item. Por sua vez, os valores max(c) e min(c) representam,
respectivamente, o valor maximo e minimo para o atributo comparado do caracteristica c.

Em outros casos, em que a caracteristica é representada por uma hierarquia (e.g.,
uma noticia jornalista pode ser mapeada na categoria Esporte — Futebol — Campeonato
Carioca) a similaridade pode ser calculada pela distancia dos elementos ao no raiz, de acordo
com a Formula 5 (Slimani et al., 2006). Nesta formula, N representa a distancia entre 0 mais
préximo nd ancestral comum de U e | em relagdo ao no raiz da hierarquia. Ny e N;
representam a distancia de U e I, respectivamente, ao nd raiz da hierarquia; PF(U, 1) é o fator

de penalizacdo para dois nds vizinhos.
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* N

simC(U,I)=NZTN*PF(U,I)

u I

Férmula 5 — Similaridade para Valores Representados em uma Hierarquia (Slimani et al., 2006)

Neste trabalho, foram exploradas diversas formulas de calculo de similaridade,
descritas na Secdo 4.4 na comparacao de informagGes contextuais tanto de usuarios quanto de

itens.
2.5 Conclusao

Este capitulo apresentou a motivacdo e as principais abordagens na construcgéo de
Sistemas de Recomendacdo. Esta categoria de sistema possui uma grande importancia e
apresenta muitas oportunidades de ganhos na experiéncia obtida por usuarios de Sistemas de
Informacao. As principais técnicas de implementacdo de Sistemas de Recomendacdo foram
apresentadas. Essas técnicas utilizam diferentes tipos de dados como entrada no momento da
realizacdo da recomendacdo, cada uma possuindo vantagens e desvantagens e cuja criticidade
pode variar de acordo com o dominio da aplicacdo. Como apresentado, estas técnicas utilizam
diversas variacoes de calculo de similaridade que sdo adequadas a cada técnica e dominio de
aplicacdo. No proximo capitulo serd mostrado como os Sistemas de Recomendacao podem se
beneficiar da sensibilidade ao contexto e retornar aos usuarios resultados mais adequados a

situacdo em que se encontram.
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3 SENSIBILIDADE AO CONTEXTO

Este capitulo apresenta uma visdo geral sobre Sistemas Sensiveis ao Contexto e
sua aplicacdo em Sistemas de Recomendacdo. O capitulo descreve como a utilizacdo de
informacgdes de contexto podem beneficiar sistemas de informacdo em varios aspectos, tais
como: a adaptacdo do comportamento e interface, descoberta de servicos, disponibilizacdo de
contelido e, também, a recomendacao de itens.

A Sec¢do 3.1 aborda a motivacdo para o surgimento de aplicagdes sensiveis ao
contexto, os tipos de modelagem e representacdo de contexto mais comumente utilizados e
fornece exemplos de infraestruturas de suporte de aplicacdes sensiveis ao contexto. As Secdes
3.2 e 3.3 ddo exemplos de sistemas sensiveis ao contexto no dominio de aplicacbes
multimidia e de recomendacéo, respectivamente. A Secdo 3.4 descreve as caracteristicas dos
trabalhos relacionados e como o trabalho proposto nesta dissertacdo se diferencia das
aplicacOes estudadas. Por fim, a Secéo 3.5 faz a conclusdo do capitulo e uma breve descricéo

de como as técnicas descritas auxiliaram na elaboracéo da proposta de mestrado.

3.1 Introducéo

A evolucao dos dispositivos computacionais tornou possivel que aparelhos antes
limitados a um ambiente fixo (e.g., desktops) pudessem ser substituidos por aparelhos moveis
(e.g., laptops, PDAs, smartphones e tablets). A mobilidade do usuario foi um dos principais
ganhos advindos com a portabilidade e acarretou em uma maior dinamicidade dos ambientes
em que o0s usudrios utilizam os dispositivos computacionais e suas aplicacfes. Essa grande
disponibilidade de recursos computacionais se aproxima da visdo de computacdo ubiqua
prevista por Weiser (1993). A Computacdo Ubiqua se caracteriza pelo “melhora do uso de
computadores, tornando-os disponiveis por todo 0 ambiente fisico sendo, porém, praticamente
invisiveis ao usuario” (Weiser, 1993, traducdo nossa). A mobilidade e o uso de sensores
capazes de capturar o contexto ao seu redor possibilitou a construcdo de sistemas que podem

adaptar seu comportamento de acordo com o contexto em que séo executados.
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De acordo com Dey et al. (2000),

“Contexto é qualquer informagdo que pode ser utilizada para caracterizar a
situacdo de uma entidade. Uma entidade é uma pessoa, lugar ou objeto que é
considerado relevante para interagéo entre o usuario e a aplicagdo, incluindo o

proprio usudrio e a aplicagdo” (Dey and Abowd, 2000, traducéo nossa).

Sistemas sensiveis ao contexto, por sua vez, sao caracterizados como “sistemas
que usam o contexto para disponibilizar informacdes relevantes e/ou servigos para 0 usuario,
onde a relevancia depende da acdo do usuario” (Dey and Abowd, 2000, traducdo nossa). A
sensibilidade ao contexto € vista como a capacidade de perceber a situacdo do usuario em
varios aspectos, e adaptar o comportamento do sistema em conformidade (Marinho et al.,
2010). Assim, o termo "sensivel ao contexto™ esta associado com 0s sistemas que guiam o seu
comportamento de acordo com seu contexto de uso sem a necessidade de intervengédo
explicita do usuério.

Nesse cenario, a sensibilidade ao contexto tornou-se um campo bastante relevante
e tem sido utilizada para aumentar a eficiéncia e usabilidade de sistemas, particularmente, nas
aplicacOes para dispositivos moveis (Baldauf et al., 2007). Um sistema de anotacéo de fotos
sensivel ao contexto, por exemplo, pode considerar como elementos contextuais de uma foto:
a localizacdo do usuério (e.g., coordenadas GPS e endereco), a informacdo temporal de
criacdo da foto (e.g., dia da semana, ano, estacdo do ano) e dados sobre as pessoas proximas
no instante em que a foto foi tirada.

A localizacdo do usuario € uma das caracteristicas de contexto mais utilizadas,
principalmente nos primeiros sistemas sensiveis ao contexto, porém existem diversos outros
tipos de informacgdes contextuais que também podem ser consideradas e cuja utilizacdo
depende do dominio e do objetivo da aplicacdo (Schmidt et al., 1999). No dominio de
aplicacBes multimidia, por exemplo, Viana et al. (2008) definem cinco dimensdes para a

representacdo de informagdes contextuais:

a) Espacial: endereco, coordenadas geogréficas, entre outras;

b) Temporal: horario, dia da semana, estacdo do ano, entre outras;

c) Social: se o usuario estd acompanhado da familia, amigos ou se esta sozinho,
entre outras;

d) Computacional: poder de processamento do dispositivo, carga da bateria, entre
outras;

e) Espacgo-temporal: temperatura, condi¢éo de luminosidade, entre outras.
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A sensibilidade ao contexto é de essencial importancia em sistemas méveis, pois é
a partir dela que estes sistemas podem se adaptar as mudancas de situacdo do ambiente (Wang
et al., 2004). A incorporacdo de contexto em aplicagdes pode beneficiar suas funcionalidades

em diversas formas:

a) Adaptando a interface do sistema e 0 seu comportamento de execugéo;

b) Aumentando a relevancia do contetdo disponibilizado ao usuario;

c) Ajudando na descoberta de servigos do ambiente ou remotos; e

d) Oferecendo contexto e semantica as atividades desempenhadas pelos usuarios.

Este tipo de aplicacdo sensivel ao contexto motivou o surgimento de propostas de
infraestruturas de suporte a esses sistemas que pudessem melhor contemplar suas
necessidades especificas e melhor implementar suas funcionalidades com o intuito de prover
reuso de codigo e facilitar a evolugdo destas aplicagdes. Geralmente, sistemas sensiveis ao
contexto seguem uma arquitetura, em linhas gerais, uniforme. Aplicacdes moveis ou sensores
ambiente capturam informacdes iniciais que correspondem a uma descrigcdo de baixo nivel do
contexto (e.g., coordenadas GPS). Em seguida, 0 sistema acessa outras fontes de dados ou
agrega informacgdes dos varios sensores para inferir informagdes contextuais de alto nivel
(e.g., um endereco, 0 nome do amigo proximo), realizando um processo de enrigquecimento
contextual. Mecanismos de inferéncia também podem ser usados para derivar informac6es de
acordo com regras pré-estabelecidas (e.g., regras aplicadas a ontologias). Finalmente, o
contexto resultante é explorado pela tarefa sensivel ao contexto do sistema, tais como,
adaptacdo do sistema (Gu et al., 2004) e anotacdo de fotos (Viana et al., 2011).

Ailisto et al. (2002) propdem uma arquitetura em camadas para a implementacao
de uma aplicacdo sensivel ao contexto, mostrada na Figura 5. Nesta arquitetura, as
responsabilidades sdo divididas em cinco camadas, permitindo a modularizacdo dos

componentes e uma possivel reutilizacdo e compartilhamento dos servicos implementados.
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Figura 5 — Arquitetura em Camadas para AplicacGes Sensiveis ao Contexto proposta em Ailisto et al.,
2002

As cinco camadas possuem as seguintes responsabilidades:

1. Camada Fisica - Responsavel por recuperar as informacdes do ambiente
através de sensores. Por exemplo, o sensor Bluetooth do celular do usuario
recupera os sinais enviados por dispositivos proximos;

2. Camada de Dados — Responsavel por processar os dados adquiridos da
Camada Fisica. Por exemplo, o celular analisa os sinais recebidos pelo sensor
Bluetooth e recupera o identificador de cada dispositivo proximo;

3. Camada de Semantica — Responsavel por dar significado aos dados obtidos.
Por exemplo, o sistema reconhece dois dos dispositivos proximos, um sendo um
laptop do local de trabalho e outro sendo do diretor da empresa em que 0 Usuario
trabalha;

4. Camada de inferéncia — Aplica regras de inferéncia a partir dos dados

coletados para, por exemplo, identificar situacdes em que 0 usuério se encontra.
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Por exemplo, o sistema infere, por ser horario comercial e pelos dispositivos

préximos, que o usuario provavelmente estad em uma reunido de trabalho; e

5. Camada de Aplicacdo — Responsavel por adaptar a aplicacdo a partir das

informacdes de contexto coletadas. Por exemplo, identificando que o usuario esta

em uma reunido de trabalho, o sistema coloca o celular no modo silencioso e

manda um SMS a todos que ligarem para aquele celular, informando o motivo do

usuério ndo poder atender as ligagdes.

Uma arquitetura para aplicacdes sensiveis ao contexto deve, ainda, contemplar

requisitos especificos da aplicacdo sendo construida. Pinheiro et al. (2008), por exemplo, ao

tornar personalizdvel um sistema sensivel ao contexto, associa o elemento Perfil aos

elementos de contexto. O objetivo da associacdo € permitir que outras caracteristicas do

usuario, que nao somente as informagdes de contexto, sejam consideradas no processo de

adaptacéo da aplicagéo

A arquitetura de referéncia da linha de produto MobiLine (Marinho et al., 2010),

por outro lado, adota uma abordagem orientada a servicos, que facilita a decomposicdo da

aplicacdo em partes menores atdmicas. A Figura 6 mostra a arquitetura de referéncia do

MobiLine. Nela estdo presentes quatro camadas:

a)

b)

d)

Camada de Sensores de Contexto: fornece uma abstracdo sobre como as
informacBes contextuais sdo capturadas para, posteriormente, serem
manipuladas pelas camadas superiores;

Camada de Gestdo de Contexto: € responsavel por armazenar, no
Repositorio de Contexto, as informacdes de contexto providas pela camada de
Sensores de Contexto;

Camada de Servico: responsavel por gerenciar o ciclo de vida dos servicos e
possibilitar a comunicacao entre servigos e aplicaces; e

Camada de Aplicacdo: é formada pelas aplicacdes mdveis sensiveis ao

contexto.
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Figura 6 — Arquitetura de referéncia da linha de produto MobiLine (Marinho et al., 2010)

Esses dois exemplos (Pinheiro et al., 2008 e Marinho et al., 2010) de arquitetura
sdo uma evolucdo a proposta genérica da arquitetura vista na Figura 5. De toda forma, porém,
a necessidade de divisdo de responsabilidades para a aquisicdo e tratamento das informacdes
contextuais permanece, substancialmente, a mesma.

Uma parte fundamental do processo de desenvolvimento de aplicacdo ou sistema
sensivel ao contexto é definir quais informacGes devem compor o contexto, visto que 0S
elementos que o descrevem dependem da tarefa do sistema e da capacidade do mesmo em
observar estas informac@es (Pinheiro et al., 2008) (Viana et al., 2008). Esta definicdo esta
associada a criacdo de um modelo de contexto no qual se determinam os elementos que
compordo a sua descricdo e como ele devera ser representado (e.g., usando ontologias, XML,
entre outras) e armazenado, permitindo que os dados contextuais possam ser processados por
uma maquina (Baldauf et al., 2007). Strang e Linnhoff-popien ( 2004) enumeram seis

abordagens relevantes de modelagem de contexto:

a) Chave-valor: o contexto é descrito a partir de um conjunto de atributos

chave-valor (e.g., Localizagdo:Brasil). Possui como vantagem a simplicidade,



b)

d)
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porém a falta de uma estrutura mais elaborada limita os algoritmos que podem
ser aplicados;

Linguagem de marcacao: o contexto é descrito através de alguma linguagem
de marcagéo (e.g., XML). Permite a utilizagdo de profiles XML, utilizac&o de
um vocabuléario mais rico (e.g., hierarquia de elementos) e validacdo parcial a
partir de restrices da marcacao (e.g., XML schema);

Modelos Graficos (e.g., UML): podem permitir uma boa definicdo de niveis
estruturais e derivar cddigo fonte. Geralmente ndo possuem um alto nivel de
formalidade e sdo mais utilizados por humanos em atividade de modelagem
do que pelo sistema em sua execucéo;

Modelos Orientados a Objetos: utilizam o paradigma da Orientagdo a
Objetos para obter beneficios como encapsulamento e reusabilidade;

Modelos Logicos: modelam o contexto a partir de fatos, expressoes e regras.
A partir das regras, novos fatos e expressdes podem ser derivados. Possuem
um alto nivel de formalismo e uma maior dificuldade de lidar com
informac@es contextuais incompletas e ambiguas; e

Modelos Baseados em Ontologias: sdo ideais para representacdo de
conceitos e relacdes. Possuem uma estrutura de dados facilmente entendida

por computadores e um nivel adequado de formalismo;

Modelos baseados em ontologias foram considerados por Strang et. al (Strang and

a)

b)

c)

Linnhoff-popien, 2004) como os que melhor atendem os requisitos de composicao distribuida,
validacdo parcial, tratamento de informacGes incompletas e ambiguas, formalismo e
aplicabilidade nos ambientes existentes. Bettini et al. (2010) fazem um estudo similar, em que

aponta como pontos fortes de modelo baseado em ontologias:

Capacidade de lidar com informacGes heterogéneas, provindas de diversas
fontes de informacao;

Facilidade na representacdo de relacionamentos e dependéncias entre 0s
diversos tipos de contexto; e

Capacidade de realizacdo de inferéncias, gerando novos fatos a partir das

informacGes existentes.

Entre as desvantagens apontados por Bettini et al., (2010) no uso de ontologias na

modelagem de informagGes contextuais estdo a auséncia de um mecanismo para tratamento da



39

variagdo das informacdes contextuais no decorrer do tempo e meios deficientes de expressar a
qualidade da informacgdes e tratar informacOes imperfeitas. A partir da criagdo de uma
ontologia, Viana et. al (2011) propdem um modelo de contexto para anotacdo de documentos
multimidia (Figura 7) que representa o contexto do usuario no momento de geragdo do
conteido. Neste modelo, uma foto € associada a um Contexto, que é caracterizado por uma
colecdo de Elementos Contextuais que podem descrever informacgdes computacionais,

temporais, espaciais, espago-temporais e sociais.

time:interval Collection . _isPanof* Photo_Shot —» eixtHuman_Action — is subclass
2 T ~- ; - -~ propen
0 T ey
\ ’ used class
Event_Collection content_annotation * ¢ Photo Fe. . Lhotcoritaxt Context Top class
' hasTrackList \ 2 c.o'ntenl_annoullon ? - i
¥ =
gml:Feature | time:instant | TrackList Content Annotation PP B
\\ A /V V\ _flxl:hasCont.xtEchnl . ctxt:describes TheSikuationOf "
\\-\ iﬁ A ’h‘asTrackPoinl' /[ ] sy A ‘ . o
TrackPoint Tag = Textual_Description cixtContext_Element 4 2

Figura 7 — Modelo de Contexto para Anotacdo de Documentos Multimidia (Viana et al., 2011)

Quanto a aquisicdo de informacg6es contextuais, segundo os autores Adomavicius
e Tuzhilin (Adomavicius and Tuzhilin, 2008), as informac6es contextuais podem ser

adquiridas de varias maneiras, dentre elas:

a) Explicitamente: é pedido ao usuario que forneca a informacéo requerida (e.g.,
preenchendo um formulario ou respondendo algumas perguntas);

b) Implicitamente: a informacdo € adquirida sem a necessidade de interacdo
com o usuario. Podem, por exemplo, ser utilizados sensores (e.g., GPS para o
contexto de localizacdo) ou alguma informacdo presente nos dados da
operacdo (e.g., intervalo de tempo em que determinada atividade é executada);
e

c) Inferéncia: dados estatisticos ou métodos de mineracdo de dados podem ser
utilizados para inferir o contexto. Como vimos no exemplo dado para
descrever a arquitetura da Figura 5, a localizacdo e os dispositivos préximos

podem ser utilizados para inferir a situacdo em que 0 usuario se encontra.

A aquisigdo do contexto também pode se beneficiar da utilizagdo de servigos web
que possibilitam uma maior integracdo e colaboracdo entre sistemas. Para descoberta da

atividade desempenhada pelo usuério, por exemplo, pode-se utilizar servi¢cos de agenda
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eletronica como o Google Calendar® que disponibiliza as informagdes da agenda de seus
usuarios através de servicos web. A qualidade e granularidade requeridas de uma informacgéo
de contexto podem também ser diferentes de acordo com seu uso. Para um sistema de bilhetes
aereos, por exemplo, pode ser suficiente saber qual a cidade em que o usuario se encontra.
Para um sistema turistico, uma localizacdo mais precisa, como endereco e coordenadas

geograficas atuais, pode ser necessaria.

3.2 Sensibilidade ao Contexto em Sistemas Multimidia

No dominio de aplica¢cbes multimidia, a nocdo de contexto e, principalmente, a
sua exploracéo, é ligeiramente diferente da abordagem vista na Sec¢do3.1. A Sensibilidade ao
Contexto € mais do que um simples mecanismo de adaptacdo. Esta distin¢do foi inicialmente
analisada em alguns trabalhos que estudaram o comportamento dos usuarios para organizar e
encontrar fotos (Kennedy et al., 2007). Na verdade, a maioria das informacdes referidas pelas
pessoas sobre suas lembrancas de imagens consistem em aspectos relacionados ao seu
contexto no momento em que uma foto foi tirada (quando, onde, com quem, entre outros). A
popularizacdo de dispositivos moveis equipados com sensores de localizacdo e GIS (Sistemas
de Informacédo Geogréaficos) forneceram a tecnologia e os dados necessarios para desenvolver
sistemas multimidia capazes de reunir as informacGes de contexto desejadas. A sensibilidade
ao contexto é aplicada no dominio multimidia para: anotacdo, indexacao, compartilhamento e
recomendacdo de contedo multimidia. No decorrer desta secdo, sdo apresentados alguns
sistemas multimidia e sensiveis ao contexto. Uma pesquisa mais detalhada dessas abordagens
é descrita em Viana et al. (2011) e Braga et al (2011).

PhotoGeo (Figueirédo et al., 2012), por exemplo, € um sistema que utiliza
informacGes contextuais do ambiente e do momento de geracdo de fotografias para anotar,
classificar e organizar fotos tiradas em situac6es de mobilidade. O algoritmo é composto de
quatro etapas. Na primeira e na segunda etapas, as fotos sdo agrupadas por localidade e data,
respectivamente. Na terceira etapa, possiveis erros no agrupamento sdo corrigidos a partir de

aplicacdo de regras de dominio. Na quarta etapa, as informacGes de contexto sdo utilizadas

6 http://www.google.com/calendar/
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para classificar as fotos de acordo com o evento em que elas foram geradas. No final do
processo, 0s eventos atribuidos as fotos contém as seguintes informagdes: Nome do Evento,
Local de realizagdo do evento, Cidade, Unidade da Federacdo, Pais, Data de Inicio, Duracdo
(e.g., Vila Galé Hotel — Fortaleza — Cear4 — Brazil — 05/16/2008). Com a utilizacdo destas
informacdes contextuais, o sistema ndo somente diminui o esforco do usuario ao organizar
automaticamente suas colecdes de fotos, como também permite que as fotos sejam mais

facilmente pesquisadas e recuperadas.

3.3 Sensibilidade ao Contexto em Sistemas de Recomendacéo

Sistemas de acesso a informacgdo que ndo levam em consideracdo o contexto de
uso possuem limitacdes quanto a sua funcionalidade que, dependendo do dominio, podem
trazer resultados insatisfatorios ao usuario. Tais sistemas retornam sempre 0 mesmo resultado,
independente da localizacdo, atividade, pessoas proximas e humor do usuario e independente
também da data e horario de uso.

A Sensibilidade ao Contexto em Sistemas de Recomendacéo foi motivada a partir
de pesquisas que reconhecem a dependéncia das necessidades de longo prazo do usuério em
relacdo ao tempo, localizagdo, e qualquer outra informacéo sobre o ambiente fisico em torno
do usuario (Adomavicius et al., 2005) (Boutemedjet, 2010). Ela apresenta um nivel adicional
de personalizacdo, considerando a influéncia do ambiente externo ao usuario em seu/sua
apreciacdo dos produtos ou itens. Por depender tanto das informagdes dos usuarios quanto dos
itens recomendados, Sistemas de Recomendacdo podem se beneficiar da sensibilidade ao
contexto ao considerar ndo somente as caracteristicas intrinsecas de cada entidade, mas
também as caracteristicas de seu contexto. Hoje em dia, a evolucdo dos dispositivos moveis e
das tecnologias de sensores residenciais proporciona uma melhor caracterizacdo do contexto
do usuério, permitindo que esta informacdo seja utilizada no aperfeicoamento das
recomendacdes.

O contexto do usuario ja € explorado em Sistemas de Recomendagdo. As
informacgBes contextuais sobre os itens, porém, ainda permanecem pouco utilizadas em

processos de recomendacgdo. Pode-se atribuir esta pouca utilizagdo a dois fatores principais:
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a) A Recomendacdo Colaborativa, uma das mais populares técnicas de
recomendagdo, ndo faz uso de todo o conjunto de caracteristicas dos itens
recomendados;

b) A escassez de bibliotecas de itens ricas em informagdes contextuais. Somente
recentemente, dispositivos e softwares capazes de gerar tais conteldos

ganharam relativa popularidade.

Em processos de recomendacgéo, quanto mais acesso a informacdes relevantes do
usuario, maior a possibilidade de oferecimento de conteldo personalizado. Quanto mais
informacdes existentes dos itens passiveis de recomendacdo, maior a possibilidade de
escolher aqueles que mais se adequem as necessidades dos usuarios. As informagdes
contextuais de usuarios e itens oferecem, portanto, um ganho potencial para Sistemas de
Recomendacdo. As informacgdes de contexto do usuario geralmente sdo utilizadas em dois
momentos. O momento mais relevante é o instante em que o usuario esta utilizando o sistema.
Nesse momento a informacao € utilizada para retornar aqueles itens que mais se adequam ao
contexto de uso (e.g., recomendar restaurantes proximos ao usuario). O segundo momento,
comum em sistemas colaborativos, ocorre na avaliacdo de itens por usuarios. O sistema, além
de armazenar o escore da avaliacdo, armazena também o contexto em que o item foi
consumido ou utilizado para que possa, dependendo do escore atribuido, ser recomendado a
outros usuarios em contextos similares.

As informacGes de contexto dos itens podem ser registradas a partir de duas
técnicas, dependendo da natureza do item. Uma das técnicas é mais adequada a itens que
podem ser gerados em diferentes contextos. Uma vez que o item foi gerado, seu contexto ndo
muda, sendo relevante, portanto, somente o contexto de geracéo. Isto se aplica, por exemplo,
a contetdos multimidias (e.g., fotos, videos) gerados em situacdes de mobilidade, nas quais
pode-se registrar a localizacdo, o instante, 0s objetos e as pessoas proximas em que O
contetdo foi gerado. A outra técnica exige que as informacbes de contexto sobre os itens
sejam atualizadas com determinada frequéncia. Ela pode ser utilizada para itens em que o
contexto pode mudar e influenciar o interesse que o usuario tem sobre o item. Em um
hipotético sistema de recomendacdes de restaurantes, por exemplo, para a recomendacdo em
tempo real, seria interessante que o sistema mantivesse atualizada a situagdo do restaurante
(e.g., aberto ou fechado, lotado ou com mesas disponiveis, tempo de espera, entre outras).
Dessa forma, a recomendagdo possuiria mais chances de ser adequada a&s expectativas e

necessidades do usuario.
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Técnicas de recomendacdo sensiveis ao contexto ja desenvolvidas mostram a
viabilidade da implementacdo de Sistemas de Recomendacdo sensiveis ao contexto (por
exemplo, noticias, filmes, musica, servicos) (Lee and Lee, 2007). Adomavicius et al.
(Adomavicius and Tuzhilin, 2008), por exemplo, implementaram um Sistema de
Recomendacdo de filmes que leva em consideracdo o contexto do usuario (por exemplo, se
ele vai assistir o filme em casa ou no cinema) e atestaram melhorias na preciséo e no recall
das recomendacdes. Apesar destes bons resultados iniciais, muitos problemas permanecem no

uso da sensibilidade ao contexto em Sistemas de Recomendagéo, tais como:

a) Como adquirir contexto de maneira precisa?

b) Quais dimensdes contextuais influenciam na recomendagdo de forma
significativa?

c) Como calcular similaridade de contexto?

d) Como avaliar Sistemas de Recomendacao sensiveis ao contexto?

3.4 Trabalhos Relacionados

A abordagem proposta nesta dissertacdo busca incorporar a sensibilidade ao
contexto em Sistemas de Recomendacdo a partir da adaptacdo de técnicas de recomendacao
baseadas em conhecimento. Ao se utilizar de conhecimento de dominio, tanto o contexto do
usuario quanto dos itens sdo explorados.

Adomavicius et al. (Adomavicius and Tuzhilin, 2008) propdem uma classificacao
dos sistemas sensiveis ao contexto em duas categorias.

Na primeira se encaixam o0s sistemas que utilizam as informacGes contextuais
como critério de busca com o objetivo de filtrar os itens mais indicados ao contexto do

usuario. Sdo exemplos de sistemas dessa categoria:

a) COMPASS (Van Setten et al., 2004): guia turistico em que a recomendagéo
dos pontos de interesse leva em consideracdo a localizagdo atual do usuério
(e.g., um museu préximo a localizagdo do usuério tem mais chances de ser

recomendado do que outro mais distante);
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Kaleido Photo (Xia et al., 2010): realiza a anotacdo contextual das fotos e
permite que o usudrio filtre os albuns de acordo com categorias pré-
estabelecidas (e.g., evento em que a foto foi gerada). Neste sistema, 0 usuario
tem que informar explicitamente os filtros a serem utilizados, ndo ocorrendo
uma adaptacao contextual; e

Columbus (Rost et al., 2011): detalhado na Subsecdo 3.4.1, é uma aplicacdo
mével mais simples que mostra fotos geolocalizadas geradas perto da

localizacéo do usuario.

Na segunda categoria estdo os sistemas que utilizam as informagdes contextuais

no momento em que o usuario avalia algum item. Além das avaliagdes e caracteristicas dos

itens e dos usuarios, 0s sistemas sensiveis ao contexto dessa categoria levam em consideracao

também as informacbes contextuais (e.g., localizacdo, companhia). Exemplos de sistemas

dessa categoria séo:

a)

b)

O trabalho descrito por Adomavicius et al. (Adomavicius and Tuzhilin, 2008):
visto na Subsecdo 3.4.3, ao registrar 0 momento em que 0 usuario assistiu
algum filme, armazena tanto a nota dada pelo usuario ao filme quanto em qual
contexto o filme foi assistido;

C? Music (Lee and Lee, 2007): pertencente ao dominio de recomendacéo de
conteddo multimidia, o sistema, visto na Subsecdo 3.4.2, incorpora
informacBes contextuais na recomendacdo de musicas. De uma maneira geral,
0 comportamento deste sistema é similar ao Sistema de Recomendacdo de
filmes, em que na avaliacdo de uma musica € incorporado o contexto no qual
ela foi escutada; e

Epaper (Maidel et al., 2008): Sistema de Recomendacdo de noticias
jornalisticas e, mesmo ndo contemplando sensibilidade ao contexto, utiliza
uma ontologia para modelar as noticias em uma hierarquia de acordo com o
contetdo abordado (e.g., Esporte — Futebol — Copa do Mundo). Realizando
uma recomendacdo baseada em conteldo, o sistema traga o perfil do usuario a
partir do seu historico de leitura e recomenda aqueles itens mais similares aos
que estdo presentes no histérico levantado. A avaliacdo da eficiéncia da

recomendacédo do Epaper foi comprovada com a realizagdo de experimentos
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com usuarios, que eram requisitados a graduar, numa escala de 0 a 5, seu

interesse pelos itens.

Os Sistemas de Recomendacdo sensiveis ao contexto estudados que adotam em
seu modelo mais de uma dimensdo contextual, porém, ndo consideram o contexto de criacdo
ou utilizacdo dos itens passiveis de recomendacao. Estes sistemas também ndo realizam uma
recomendacgédo baseada em conhecimento. Tais sistemas dependem, portanto, de uma extensa
base histérica em que usuarios em contextos semelhantes ao usuério atual tenham utilizado e
avaliado uma grande quantidade de itens. Sem essa base historica, estes sistemas néo
conseguem relacionar o usuario atual com nenhum contexto de utilizacdo de itens, ndo sendo
possivel a realizacdo de uma recomendacdo contextual. Outro problema ocorre quando,
mesmo na existéncia de uma extensa base histdrica, algum item novo € adicionado a colecéo.
Como este item ainda néo foi utilizado, ndo é possivel recomendé-lo de acordo com técnicas

de recomendacéo colaborativa.

3.4.1 Columbus — Exploracdo em mobilidade de fotografias geolocalizadas

Columbus (Rost et al., 2011) é uma aplicacdo moével que permite que 0S USUArios
explorem o ambiente ao seu redor a partir de fotos geolocalizadas e apresentadas em um
mapa. Ao se locomover com seu dispositivo movel, o usuario tem a oportunidade de
visualizar as fotos que foram geradas em locais proximos. O estudo teve como finalidade a
observacdo de como a exploracdo do ambiente ao redor pode ser influenciada pela observacéao
de fotos tiradas, no mesmo ambiente, por outros usuarios. A Figura 8 corresponde a duas telas
da aplicacdo. Na tela da esquerda, as fotos proximas ao usuario sdo marcadas no mapa por
pontos vermelhos. O usuario pode posicionar um cursor na tela e no canto inferior séo
mostradas as miniaturas das fotos préximas a posi¢do do cursor. A distancia entre o local em
que a foto foi gerada e o local em que se encontra o usuario foi o Unico critério utilizado para
a marcagdo das fotos no mapa: as fotos préximas séo exibidas e as geradas em locais distantes

nao sdo exibidas.



46

5 (173) IMG_0837
o
o
Pee
o “\ ®
[ |
® |
|
® @
DSC04289
| : . 284 comemant
Back Back

Figura 8 — Telas da aplicagcdo Columbus (Rost et al., 2011)

Em um primeiro experimento, com trés participantes que conheciam o local de
exploracdo, foi constatado que os usuarios apreciaram o fato da aplicagdo mostrar somente
fotos proximas a sua localidade. Os participantes demonstraram menor interessem em fotos
que faziam parte de grandes agrupamentos (clusters) no mapa, ja que tais fotos geralmente
representam imagens, geradas por um sé ou por varios usuarios, dos mesmos objetos ou
pontos de observacéo.

Em um segundo experimento, com oito usuarios que nao conheciam o local de
exploracdo, as fotografias exibidas ajudaram os usuarios a aprender mais sobre o ambiente ao
redor. Alguns usuarios, ao identificarem ao seu redor algum objeto exibido na fotografia,
puderam orientar-se melhor na utilizacdo do mapa. Estes usuarios tiveram também uma maior
satisfacdo quando, para algumas fotografias, puderam facilmente alinhar seu ponto de vista
com a da paisagem retratada. Em alguns experimentos, as fotografias serviram de estimulo
para gue 0s usuarios visitassem certas localidades e vissem onde determinada fotografia foi
gerada ou que procurassem ao seu redor o objeto retratado pela fotografia, permitindo que
encontrassem pontos de interesse que ndao encontrariam caso ndo estivessem utilizando o
sistema. Nos dois experimentos, 0s usuarios apresentaram certa frustracdo com erros de
anotacdo de localizagdo de algumas imagens, acarretando que algumas fotos aparecem no
mapa em local diferente do qual elas foram realmente geradas. As fotografias influenciaram
também as respostas dadas pelos usuarios quando perguntados sobre as caracteristicas do

local visitado.
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Apesar de ndo ser um Sistema de Recomendacao sensivel ao contexto complexo,
por utilizar simplesmente a localizagdo como filtro, os resultados iniciais do Columbus
aportam que usuarios podem se interessar pelo uso de fotografias geolocalizadas capturadas

por outros USUArios.

3.4.2 C? Music

C? Music (Lee and Lee, 2007) é uma aplicacdo de recomendacdo, sensivel ao
contexto, de musicas. Ao recomendar musicas aos seus usuarios, a aplicagdo leva em
consideracdo, alem dos dados demograficos e de comportamento, as informacgdes contextuais
do usuério. O estudo tem como objetivo a averiguacdo do ganho que a sensibilidade ao
contexto pode trazer na recomendacdo. A recomendacdo colaborativa foi escolhida como
estratégia de recomendacdo: para um usuario especifico. O C>_Music recomenda as musicas
que usudrios similares escutaram em contextos similares. No célculo de similaridade entre
contextos, o sistema utiliza dados de localizacdo dos usuérios e a situacdo meteorolégica no
momento em que estes escutavam as musicas e no momento corrente do usuario que recebera
a recomendacéo.

A Figura 9 mostra o processo de recomendacéo do C2 Music. Na primeira etapa,
0 contexto do usuario é recuperado. Na segunda etapa, sdo buscados 0s usuarios que
escutaram musicas em um contexto similar ao do usuario corrente. Na etapa seguinte, sdo
identificados, entre aqueles selecionados nas etapas anteriores, aqueles que tem uma maior
similaridade com o usuario corrente. Na Gltima etapa sdo recomendadas as musicas que foram

mais escutadas pelos usuérios identificados.
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Figura 9 — Processo de Recomendag&o do C*> Music (Lee and Lee, 2007)

Para o calculo de similaridades entre usuarios, o sistema utiliza o histérico de
musicas escutadas. A Tabela 2 apresenta um exemplo de célculo de similaridade temporal da

proposta, no caso, 0s escores de similaridade atribuidos na comparacao entre duas estacoes do

ano.

Primavera Verao Outono Inverno
Primavera 1 0.2 0.5 0.2
Verao 0.2 1 0.2 0
Outono 0.5 0.2 1 0.2
Inverno 0.2 0 0.2 1

Tabela 2 — Similaridade para Esta¢des do Ano (Lee and Lee, 2007)

O sistema foi avaliado a partir da validacdo das musicas recomendadas utilizando-
se uma base historica obtida de uma empresa de streaming de musica da Coreia, contendo
musicas escutadas por 659 clientes durante 6 meses. 60% da base foi utilizada como dado de
treinamento e 40% como dado de teste. Para efeitos comparativos foram geradas duas versdes
do sistema: uma utilizando e outra ndo utilizando as informac6es de contexto. A precisao
(Cleverdon et al., 1966) média da versdo que ndo utilizou os dados contextuais foi de 0.461. A
precisdo da versdo sensivel ao contexto foi de 0.542. Com o ganho de 8% obtido com a
utilizagdo das informacgdes contextuais, os autores concluiram que a precisdo da
recomendagdo pode ser melhorada a partir da utilizagdo das informagGes contextuais de

localizacdo, data, horario e condi¢cbes meteorologicas.
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3.4.3 Sistema de Recomendacao de Filmes

Adomavicius et al ( 2005) implementaram um sistema sensivel ao contexto de
recomendacgéo de filmes. Neste sistema, filmes que foram assistidos em contexto similar ao
que 0 usuario se encontra possuem maiores chances de serem recomendados. O sistema
utilizou uma base histérica de avaliagdes em que, além do escore que cada usuario atribuiu ao
filme, foi registrado também o contexto no qual o filme foi assistido. As informacdes
contextuais consideradas foram: tempo (dia da semana ou final de semana), lugar (no cinema
ou em casa), companhia (sozinho, com amigos, com namorado(a) ou com familiares). O
sistema utilizou uma abordagem hibrida e em etapas. Na primeira etapa, o sistema filtra as
avaliagdes de filmes que foram assistidos em contexto similar ao o usuario se encontra. Na
segunda etapa o sistema utiliza as avaliagdes filtradas para realizar a recomendacéo utilizando
técnicas de recomendacéo colaborativa.

A Figura 10 exibe os passos do processo desse Sistema de Recomendacdo. No
processo de filtragem, no primeiro passo, sdo consideradas as informacgdes de Usuarios, Itens,
Contexto e Escore (rating). No segundo passo, com os dados filtrados, a recomendacéo
colaborativa ndo utiliza as informacdes contextuais, permitindo que técnicas tradicionais, ndo

sensiveis ao contexto, possam ser utilizadas.

Contextualized Data
U = / R

l

2D Recommender
UxIl=>R

Contextual
Recommendations
Iy, ba, Ia, ...

Figura 10 — Passos para Recomendacéo com Preé-Filtro (Adomavicius and Tuzhilin, 2008)

O sistema foi validado a partir de uma base histérica contendo 1457 avaliacGes de

202 filmes realizadas por 62 usuérios. A abordagem utilizou uma valida¢do 10-fold, com 90%
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da base histérica utilizada para treinamento do algoritmo e 10% para a validacdo da
recomendacgdo. O indicador utilizado foi o F-measure (Yang and Liu, 1999). O resultado
obtido foi comparado com uma versao do sistema que nao realiza o pré-filtro, ndo utilizando,
assim, as informacdes de contexto. O F-measure calculado na verséo nao sensivel ao contexto
foi 0.463 e na versdo sensivel ao contexto foi 0.526. A sensibilidade ao contexto, assim,
trouxe um ganho de 0.063 e, de acordo com os testes de significancia realizados pelos autores,
ficou constatado um ganho estatisticamente significativo obtido na utilizacdo de informacGes

contextuais na base historica utilizada.

3.5 Conclusao

A Sensibilidade ao Contexto pode trazer ganhos concretos para sistemas de
informac3o, de maneira especial para sistemas moveis e de recomendacdo. E a partir da
sensibilidade ao contexto que a abordagem proposta neste trabalho adapta as técnicas
tradicionais de recomendacéo. Este capitulo mostrou os conceitos centrais de Sensibilidade ao
Contexto apresentando abordagens de modelagem de contexto e exemplos de arquiteturas
desenvolvidas para atender as necessidades deste tipo de sistema. Foram estudados trabalhos
relacionados que também utilizam sensibilidade ao contexto para alcangar o objetivo de uma
melhor recomendacéo. No proximo capitulo serd detalhada a proposta deste trabalho e como

ele utiliza as técnicas aqui estudadas para oferecer ganhos em processos de recomendacao.
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4 ABORDAGEM PROPOSTA

As possibilidades de melhoria de Sistemas de Recomendagdo ao utilizar
informacdes contextuais sdo notdrias e todo o seu potencial (e.g., incorporacdo do contexto
dos itens recomendados) ainda ndo foi explorado. Nesse capitulo é apresentada a proposta
desta dissertacdo que tem como objetivo propor uma abordagem para a incorporacdo de
sensibilidade ao contexto em Sistemas de Recomendacao que explorem repositdrio de itens
associados com informagdes contextuais. O intuito da abordagem é de, transparentemente,
prover ao usuario recomendagfes mais proximas de seu interesse e de seu contexto corrente.

A Secdo 4.1 expde os ganhos que sdo esperados com a proposta deste trabalho,
cita as abordagens de captura de contexto dos itens recomendados e enumera 0S passos
previstos na construcdo de um Sistema de Recomendacdo sensivel ao contexto. A Secédo 4.2
apresenta o fluxo de execucdo da recomendacdo, descrevendo todos os passos envolvidos
desde a aquisicdo do contexto até a exibicéo dos itens recomendados.

O processo de criacdo de um modelo de contexto é estudado na Secdo 4.3,
enumerando as entidades contextuais consideradas na prova de conceito e a importancia de
uma modelagem utilizando-se conceitos padronizados. A Secdo 4.4 descreve o algoritmo de
geracdo do ranking de itens e a criacdo de calculos de similaridade, conceito central em
Sistemas de Recomendacao baseados em conhecimento.

Na Secdo 4.5, a modelagem e construcdo da solucdo sdo analisadas. Sao
mostrados a importancia e os meios de construcdo de um repositério de céalculos de
similaridade que podem ser reutilizados e combinados de acordo com o Sistema de

Recomendacao a ser desenvolvido. A Secdo 4.6 realiza a conclusdo deste capitulo.

4.1 Visdo Geral da Proposta

Como visto no capitulo 3, o avango da sensibilidade ao contexto possibilitou o
surgimento de aplicacGes que, ao gerar contetdo, disponibilizassem também, na forma de
metadados, o contexto sob o qual o item foi gerado. Este recurso tem possibilitado o

surgimento de repositorios de itens anotados com informagfes contextuais ricas em semantica
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e metadados (Viana et al., 2011) (Figueirédo et al., 2012) que facilitam a organizacdo, o
gerenciamento e a busca do contetido anotado. A abordagem proposta neste trabalho se utiliza
dessas informac6es na realizacdo de recomendacdes sensiveis ao contexto.

Nesse trabalho é esperado que, utilizando o contexto de geracdo dos itens,
consiga-se superar limitagdes de técnicas de recomendacdo sensiveis ao contexto ja
conhecidas e que ndo se beneficiam de um repositorio de itens rico em contexto e semantica.
Um repositério com estas caracteristicas oferece a oportunidade de uso de técnicas de
Recomendacdo Baseada em Conhecimento. Este tipo de técnica foi escolhido pois permite a
aplicacdo de regras de dominio que melhor exploram as informacdes disponiveis a partir da
base de itens e do contexto do usuario.

A aplicacdo destas regras ndo depende de uma base historica de avaliagdes dos
itens, 0 que facilita que bases recentes, construidas por aplicacdes sensiveis ao contexto,
sejam exploradas em Sistemas de Recomendacdo. VVarios dominios podem se beneficiar dessa
abordagem para implantar as primeiras versdes dos seus sistemas de recomendacdo sensiveis
ao contexto sem a necessidade de possuir avaliagdes para 0s itens em contextos de uso
diferentes.

Como nédo depende de técnicas de Recomendacdo Colaborativas e Recomendacao
Baseada em Contetdo, a solucdo ndo sofre do problema do inicio frio e permite que itens
recém-adicionados ao repositdrio sejam também recomendados. A incorporacao de contexto
nessa técnica de recomendacgdo permite ainda que novos usuarios sejam contemplados com
recomendacdes logo em suas primeiras interacbes com o sistema, ndo necessitando que seja,
previamente, extraido o seu perfil ou adquirido seu historico de uso. Basta, para isso, que, de
posse do contexto do usuario, o sistema aplique regras de dominio na escolha dos itens que
melhor se adequem a sua situacao.

A sensibilidade ao contexto ajuda, também, a superar algumas das dificuldades de
implementacdo de um Sistema de Recomendacdo baseado em conhecimento. Ao utilizar a
sensibilidade ao contexto, este trabalho adota o contexto do usuario como meio de inferéncia
de suas preferéncias. Com um usuério a procura de indicacdo de um restaurante, por exemplo,
0 sistema pode adotar a localizacdo do usuario como critério de preferéncia e indicar somente
restaurantes que fiquem a um determinado raio de distancia do usuario. Pode, também, em um
cenario mais complexo, verificar o tempo previsto de deslocamento do usuario aos
restaurantes situados em sua regido. Para isto poderia, além da distancia fisica, utilizar, dentre
outras, informagdes de transito e a situacdo dos transportes publicos (e.g., tempo de espera de

um énibus). Ao permitir a diminuicdo da necessidade de interacdo entre 0 usuario e o sistema,



53

a solucdo proposta pode ser utilizada para melhorar a usabilidade dos Sistemas de
Recomendacéo e trazer uma experiéncia mais satisfatoria a seus usuarios.

E importante ressaltar que a adogdo da técnica de Recomendacio Baseada em
Conhecimento na abordagem proposta ndo impede que um sistema hibrido de recomendacéo
seja construido a posteriori, no qual, avaliagdes dos usuarios sobre os itens ou similaridade
entre itens sejam utilizados para melhorar ainda mais a recomendacdo. Entretanto, ndo faz
parte do escopo da abordagem proposta a criacdo desses modelos hibridos de recomendacéo
sensivel ao contexto.

Os passos definidos nesta proposta para a elaboracdo de um Sistema de

Recomendacdo sensivel ao contexto séo:

a) Definicdo de um modelo de contexto que contemple as mais importantes
informagdes contextuais relevantes para o sistema;

b) Extracdo, e possivel enriquecimento, do contexto do usuario que utiliza o
sistema;

c) Acesso a um repositorio de itens com informacdes de contexto;

d) Elaboracdo de célculos de similaridade para que sejam escolhidos os itens
com maiores chances de corresponder as preferéncias do usuario; e

e) Escolha do peso de cada calculo de similaridade para que os atributos mais

importantes possam ter uma maior influéncia no resultado da recomendacéo.

Estas etapas sdo apresentadas nas proximas secdes e aplicadas a um sistema
desenvolvido para a prova de conceito (descrito no Capitulo 5). Para ndo haver perda de
generalidade, sdo levantados outros possiveis cenarios de aplicacdo da abordagem proposta e

como utiliza-la em outros dominios.

4.2  Fluxo de Execucdo da Abordagem de Recomendacéao

A abordagem de recomendacdo proposta foca no uso de sistemas de
recomendacgdo por usuérios em situacdo de mobilidade. Assim, a recomendacédo foi projetada

seguindo uma arquitetura orientada a servicos cliente-servidor para computacdo movel



54

baseada em RESTFul Web Services (Fielding, 2000). Nesta arquitetura ha dois participantes

principais:

a) Servidor de aplicacdo: responsavel pelo processamento dos dados e onde é
executado o algoritmo de recomendacao e a busca de itens; e
b) Dispositivo mdvel: responsavel unicamente pela aquisicdo de contexto, com

dados brutos e ndo trabalhados, e pela interface de interagcdo com o usuario.

Esta limitacdo de responsabilidade do dispositivo mével permite que dispositivos
de baixo processamento possam fazer uso do servico. A divisdo de responsabilidades objetiva
um menor acoplamento, ja que permite que o servico seja reutilizado por outras aplicagdes.
Procurou-se também facilitar a manutenibilidade, pois se espera que as manutencdes ocorram
principalmente no cddigo do servico de recomendacdo, que concentra a maior parte das
responsabilidades, o que diminui a necessidade de se atualizar o software embarcado.

A Figura 11 representa uma visdo geral do fluxo de execucéo da solugcdo proposta.

Dispositivo Movel Servico de Recomendacao

L L

3. Enriguecimento
do Contexto

1. Aquisicdode

Contexto m
4. Repositdrio
de Itens
_ 5. Calculo de
Similaridade

7. Exibigdo
dos Itens

6. Recomendagdo

Figura 11 — Fluxo de execucéo da abordagem de recomendagéo

No passo 1, a aplicagdo de recomendacdo executada no dispositivo movel é
responsdvel por recuperar o contexto do usuario. Alguns tipos de informagdes (e.g.,
localizacéo, hora e data) podem ser adquiridos a partir de sensores e componentes (e.g., GPS e
reloégio). Outros tipos dependem de informagfes passadas pelo usuério (e.g., 0 usuario

informa a aplicacdo qual a atividade sendo desempenhada).
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No segundo passo, a aplicacdo movel acessa, a partir de uma chamada HTTP, o
Web-Service disponibilizado pelo servigo de recomendacdo, informando o contexto atual do
USuério.

O servico de recomendacdo, hospedado em um servidor WEB, ao receber a
requisicdo, realiza o enriquecimento de contexto do usuario no passo 3, incorporando novas
informacGes a partir dos dados enviados. Exemplos de enriquecimento séo a extracdo de
informacGes da data (e.g., dia da semana, més, entre outras) e das coordenadas de localizacéo
(e.g., bairro e cidade).

No passo 4, 0s metadados dos itens armazenados no repositorio sdo pesquisados e
comparados com o contexto do usuario passado. No passo 5, € elaborado um ranking de
acordo com os calculos de similaridade implementados e os itens que possuem um contexto
com maior similaridade ao do usuario sdo enviadas ao dispositivo mdvel. O ranking,
retornado no passo 6, possui a URL pela qual os detalhes sobre os itens podem ser
recuperados. Na exibicdo dos itens, passo 7, além do conteudo, o usuério pode tambem ter
acesso as mesmas informacdes de contexto utilizadas pelo sistema.

A contribuicdo deste trabalho se concentra principalmente nas etapas 5, Calculo
de Similaridade e 6, Recomendacdo, em que o algoritmo de recomendacdo é aplicado
utilizando-se os calculos de similaridade e os itens melhor ranqueados sé@o recomendados ao
usuario. Espera-se que este fluxo, por ser implementado em uma arquitetura genérica, possa
atender necessidades que ndo sdo exclusivas de aplicacbes de recomendacdo de contetdo
multimidia (dominio escolhido para a aplicacdo de prova de conceito). Dessa forma, ele

podera também ser utilizado em aplicacdes de recomendacao de outros dominios.

4.3 Modelo de Contexto

Como visto na Secdo 3.1, a definicdo de um modelo de contexto é fundamental na
elaboracdo de um sistema sensivel ao contexto. Esta defini¢cdo corresponde a primeira das
etapas propostas neste trabalho, enumeradas na Secdo 4.1. No modelo de contexto, estéo
definidas todas as informagcGes contextuais consideradas relevantes pelo algoritmo de
recomendacgdo. Além dos dados, as suas relacfes entre si e entre outros objetos do dominio da
aplicagdo precisam também ser definidos. O modelo deve contemplar as informacfes

contextuais do usuério no momento de utilizacdo da aplicacdo. Ele deve também contemplar
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as informagdes contextuais dos itens recomendados, seja 0 contexto de geracdo ou 0 contexto
que representa a situacdo atual do item.

O modelo de contexto proposto neste trabalho teve como base o Context Top
(Viana et al., 2011) e esta representado na Figura 12. O contexto € composto por um conjunto
de entidades que descrevem as pessoas, objetos e lugares consideradas relevantes para

aplicacdes sensiveis ao contexto, de acordo com a defini¢do de contexto vista na Secdo 3.1.

_~Dispositivo .
*_Computacional préximo de o
T ~ Pontode

subclasse de .
subclasse de m - f —__Interesse

ntidade Fisica

= Pessoa

subclasse de

situado em

subclasse de

~ Atributo

desempenha - ___I_C_:qptext_qgl____ / _ '-'.I__ocai
subclasse de g | subclasse de
composto de L‘
" Contexto ( 'gml:feature"
N S I situada em georss-where
Atividade
tapturado em """g-ml:geometr.y-“ .
subclasse de T
L ¥ time: TemporalEntity
Instante , —_ — time:inDateTime
subclasse de ( time:DateTimeDescription

Figura 12 — Modelo de Contexto adotado para a Recomendacéo Contextual

As entidades contextuais presentes no modelo sao:

a) Contexto: representa o contexto de um usuario ou item, de acordo com a
definigéo de (Dey and Abowd, 2000) vista na Sec¢éo 3.1
b) Atributo Contextual: sdo os elementos que podem ser utilizados para compor

0 contexto de uma determinada entidade.
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c) Instante Temporal: representa 0 momento em que o contexto é capturado.

d) time:TemporalEntity: classe da Time Ontology’. Representa um instante ou
intervalo temporal.

e) time:DateTimeDescription: classe da Time Ontology. Contém as propriedades
do Instante Temporal, tais como dia, més, ano, entre outras.

f) Entidade Fisica: representa uma pessoa ou objeto do mundo fisico que pode
compor o contexto de uma outra entidade a partir de relacionamentos de
proximidade ou localizagéo.

g) Pessoa: representa tanto o usudrio atual da aplicacdo como o individuo que
utilizou ou gerou os itens do repositorio;

h) Atividade: mapeia a atividade sendo desempenhada pelo usuario da aplicacao
e a atividade que estava sendo desempenhada pelo autor de conteudo passivel
de recomendacdo no momento de sua geracéo;

i) Dispositivo Computacional: é o dispositivo movel utilizado pelo usuério da
aplicacao;

j) Ponto de Interesse: elementos registrados e associados aos itens que
possivelmente despertem o interesse dos usuarios (e.g., pontos turisticos,
atividades sendo desempenhadas, entre outras);

k) Local: ponto geografico em que uma Entidade Fisica pode estar situada ou
uma Atividade foi ou esta sendo desempenhada.

[) gml:Feature: classe da Geography Markup Language - gml®. Classe genérica
que representa entidades fisicas.

m) gml:Geometry: classe da Geography Markup Language — gml. Define a

localizacdo e a regido de uma entidade.
Entre as diferencas entre 0 modelo de contexto proposto e o ContextTop estdo:

e A diminuicdo do numero de subclasses diretas de Elemento Contextual.
Foram adicionados relacionamentos de subclasse entre as préprias
dimensdes contextuais utilizadas (e.g., Dispositivo Computacional e

Pessoa sdo subclasses de Entidade Fisica)

’ http://www.w3.org/TR/owl-time/
8 http://www.opengeospatial.org/standards/gml/
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e Foram modelados novos relacionamentos entre os atributos contextuais
(e.g., Pessoa desempenha uma Atividade que é situada em um Local,
relacionamento de proximidade entre Entidades Fisicas)

O modelo possui as dimensdes espacial (localizagdo geografica e pontos de
interesse), social (pessoa e atividade sendo desenvolvida), temporal (data e hora) e
computacional (dispositivo mével). Estas dimensfes sdo importantes na representacdo de
elementos contextuais em diferentes dominios e em especial em aplicagdes multimidia (Viana
et al., 2011). O contexto dos itens considerado é o contexto em que outro usuario utilizou ou
criou o item (e.g., 0 contexto em que se apresentava o individuo que criou uma fotografia).
Este contexto é comparado em uma associacdo direta (utilizando-se 0s mesmos atributos) ao
contexto do usuario, 0 que permite que tanto o contexto dos itens quanto o contexto do
usuario sejam mapeados com 0s mesmos atributos contextuais.

Os elementos que descrevem o contexto sdo dependentes das tarefas executadas
pelo sistema e da capacidade do mesmo de observar estas informacdes (Viana et al., 2011). O
modelo aqui apresentado ndo se propde a ser fechado, mas sim um ponto de partida para 0s
desenvolvedores de Sistemas de Recomendacéo que devem estendé-lo ou customiza-lo para o
dominio do sistema em questéo.

No entanto, alguns cuidados foram tomados para que a adaptacdo para um
possivel reaproveitamento fosse facilitada. O modelo ndo possui nenhuma dependéncia a
entidades especificas do dominio do sistema de prova de conceito (e.g., fotografias, calculos
de similaridade, algoritmos de recomendacdo, entre outras). Ao invés de depender destas
entidades, sdo estas que se referenciam a elementos do modelo, como sera visto na Secdo 4.5,
em um relacionamento unidirecional. Os elementos também sdo definidos reaproveitando-se
conceitos mapeados e definidos em uma linguagem de representacdo de conhecimento (OWL-
DL%. Na representacdo sdo utilizadas ontologias e linguagens de modelagem (e.g., Time
Ontology e Geography Markup Language - gml) definidas por consércios de padronizagédo
(e.g., W3C'). Esta aderéncia a padrdes facilita a utilizacao de elementos do modelo por outras

aplicacBes que estejam aderentes aos mesmos padroes.

? http://www.w3.org/TR/owl-features/
®World Wide Web Consortium - http://www.w3.org/
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4.4 Calculos de Similaridade

O célculo de similaridade é utilizado no sistema para que sejam recuperados
aqueles itens que tenham sido criados ou que estejam em um contexto 0 mais similar ao
contexto do usuario atual do sistema. O algoritmo foi desenvolvido adaptando-se a técnica de

recomendacdo baseada em conhecimento vista ha Formula 6.

> w *sim (Pref , item)

_ pEPrY
2w,

similaridade (item, Pref )=
pEPref

Férmula 6 — Similaridade entre um Item e a Preferéncia do Usuario (Mcsherry, 2003)

A Férmula 6 faz o somatdrio do calculo de similaridade individual de cada tipo de
caracteristica do item contida no conjunto de preferéncias do usuario. A fun¢do sim, é
particular de cada caracteristica e deve se adequar a sua semantica e forma de representacao.
O valor de cada similaridade individual pode ainda ser ponderado pelo coeficiente w;, e deve
refletir o grau de importancia que o usuario da a determinada caracteristica do item.

A adaptacdo da abordagem proposta consiste, principalmente, em adicionar a
sensibilidade ao contexto ao considerar o contexto do usudrio como indicativo de suas
preferéncias e o contexto dos itens como parte do conjunto de suas caracteristicas. Dessa
forma, a similaridade global € calculada entre o contexto do usuario U e o contexto de um

item | utilizando a Formula 7.

similaridade(U , 1)= > w_xsim (U, 1)
ceCONT
Férmula 7 — Célculo de Similaridade Global entre Usuario e Item

Na Formula 7, a similaridade é calculada sem a necessidade de uma base de
treinamento. Neste caso, ¢ é um atributo pertencente a uma das dimensdes do modelo de
contexto utilizado (e.g., localizacdo); wc é o peso de influéncia do atributo c (e.g., localizacdo
tem peso 50%); e simc é a funcdo de similaridade para o atributo c. Sdo recomendados ao
usuario U aqueles itens que possuam o maior valor da similaridade calculada. O peso de
influéncia dos atributos contextuais ndo € alterado dentro do escopo de uma comparacéo (e.g.,
localizagéo teria peso 50% para todos os itens) e sempre todos os atributos de contexto séo

considerados no somatoério. Dessa forma, o denominador da Formula 6 foi omitido na
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Formula 7 ja que sempre terd o mesmo valor para todos os itens e ndo influenciaria no

ranking.

Em um hipotético sistema de recomendacdo de restaurantes, em que a
recomendacdo é realizada considerando-se a localizacdo e a companhia (e.g., se esta sozinho
ou com os filhos) do usuario, teria que se atribuir o peso da similaridade para essas duas
informacBes contextuais. Tem-se também que se definir as regras para a atribuicdo da
similaridade para o contexto utilizado. Pode-se, por exemplo, atribuir a similaridade de
localizacdo de acordo com a distancia fisica do local em que se encontra o usuério até o local
do restaurante. A similaridade para companhia pode ser atribuida de acordo com as
caracteristicas do restaurante (e.g., similaridade 1 caso o usuario esteja com os filhos
pequenos e o restaurante possua espaco apropriado para criangas).

Para exemplificar o uso da Formula 7, atribuindo-se peso de 70% para 0 contexto
de localizacdo e peso de 30% para companhia e supondo que 0 contexto do restaurante
comparado tenha similaridade de localizacao igual 0,5 e similaridade de companhia de 0,8, a
similaridade global tem valor 0,59. O valor do célculo de similaridade € obtido pela Férmula
8.

similaridade (U ,1]=10,7%0,5+(0,3*0,8)=0,59
Formula 8 — Exemplo de Célculo de Similaridade
Cada dimensdo do modelo de contexto deve ter um calculo de similaridade
distinto. Esses célculos dependem do dominio da aplicacdo do Sistema de Recomendacéo,
como pode ser visto na Secdo 5.3, em que sdo apresentados os calculos de similaridade

implementados para a prova de conceito dessa dissertacéo.

4.5 Modelagem do Célculo de Similaridade

Como visto nos capitulos e subsecOes anteriores, existem diversas formulas para
se calcular a similaridade entre usuarios e itens. As variagdes podem ocorrer nos atributos a
serem comparados, na estratégia de calculo de similaridade para um atributo especifico ou no
peso que se da para a similaridade do atributo na Formula 7. Os atributos, os célculos de

similaridade e os pesos utilizados dependem do Sistema de Recomendagdo sendo
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desenvolvido. Um Sistema de Recomendacgdo de restaurantes, por exemplo, provavelmente
precisaria de calculos de similaridade distintos do de um Sistema de Recomendacédo de fotos.
A solucdo proposta, para ndo perder a generalidade, necessita, portanto, possibilitar a insercéo
e remocdo de calculos de similaridade. Esta flexibilidade permite que a solucdo possa ser
reutilizada em Sistemas de Recomendacdo de diferentes dominios. A preocupagdo com a
flexibilidade e a evolucdo dos Sistemas de Recomendacdo ja foi apontada por outros
pesquisadores (Santos and Ferraz, 2011).

O primeiro requisito para a flexibilizacdo € que as classes de calculo de
similaridade sejam separadas em um componente especifico independente de dominio. Desta
forma, ao se reutilizar a solugdo, somente este componente e suas dependéncias teriam que ser
importadas. Este passo foi alcancado com a criagdo do componente great-similarities,
detalhado na Subsecdo 5.4 (pagina 74). Outra necessidade é a abstracdo, para a classe de
recomendagdo, de toda a complexidade de instanciacdo dos objetos de calculo de
similaridade. A partir de uma interface Unica, a classe de recomendacdo deve ser capaz de
obter a similaridade entre as entidades passadas. Esta abstragdo permite que o calculo de
similaridade possa ser modificado sem que se precise alterar o processo de recomendacao.

Para tratar dessas necessidades, as classes de célculo de similaridade foram
modeladas em uma hierarquia e utilizadas na recomendacdo de acordo com o padrdo de
projeto Composite (Gamma et al., 1995). Este padrdo tem aplicabilidade na “representagdo
‘parte-todo’ de uma hierarquia de objetos” e quando “o cliente deve ignorar a diferenca entre
composicBes de objetos e objetos individuais, tratando uniformemente todos 0s objetos em
uma estrutura composta” (Gamma et al., 1995, traducdo nossa). A estrutura do padrdo pode

ser visto na Figura 13.
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Component
0”*
child
+ operation()
Leaf Composite
+ operation() + operation() ~1

+ add() parent

+ remove()

+ getChild()

Figura 13 — Padréo de Projeto Composite - (Gamma et al., 1995)

Os participantes e suas responsabilidades do padrao Composite séo:

a) Component: declara a operacdo, a partir de um método abstrato, a ser
implementada por todas as subclasses. E por meio de uma instancia dessa
classe que o cliente realiza as operagdes necessarias;

b) Leaf: define o comportamento dos objetos “folha”, que ndo possuem filhos. E
este tipo de classe que de fato implementa as regras para a realizacdo da
operacdo desejada

c) Composite: armazena uma cole¢do de objetos “folha” e, ao receber uma
requisicado do cliente, redireciona a operagdo para os objetos “folha” que

fazem parte de sua composicao.

A modelagem das similaridades segue esta mesma estrutura e pode, com algumas

classes exemplo, ser vista na Figura 14.
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ActivitySimilarity ‘ Recommendation ‘

# calculateSimilarity() : void

PhysicalDistanceSimilarity

# calculateSimilarity() : void

— Similarity

LocationHierarchySimilarity =

- influence: double

— “ # calculateSimilarity() : void

# calculateSimilarity() : void

+ getSimilarity() : double

A 1..* Child
Similarities
HourOfDaySimilarity
# calculateSimilarity() : void
— )1 Parent
DayOfTheWeekSimilarity CompositeSimilarity
# calculateSimilarity() : void # calculateSimilarity() : void

Figura 14 — Diagrama de Classes da Modelagem do Célculo de Similaridades

Os participantes e suas responsabilidades sao:

a)

b)

Similarity: declara a operacéo calculateSimilarity a ser implementada por suas
subclasses. Esta operacdo realiza o calculo de similaridade entre duas
instancias, uma pertencente ao usuario e a outra a um determinado item, de
atributos de contexto. Os atributos de contexto comparados sdo especificos de
cada subclasse. A operacdo getSimilarity somente retorna a similaridade
calculada. Cada instancia armazena o valor do peso de influéncia no calculo
de similaridade (e.g., localizacdo possui peso 50%), mapeado no atributo
influence, da dimensdo contextual sendo comparada. Esta classe é a
representacdo da classe Component do padrdo Composite;

ActivitySimilarity, PhysicalDistanceSimilarity, etc.: implementam o célculo
de similaridade para a dimensdo contextual e estratégia de calculo escolhida.
Representam os objetos “folha” (Leaf) do padrdo Composite;
CompositeSimilarity: armazena uma colegdo de classes “folha” de célculo de

similaridade, permitindo que a colegédo possa ser utilizada uniformemente,



64

através de uma dUnica instdncia da classe CompositeSimilarity. Sua
implementacdo do método calculateSimilarity retorna o somatério das
similaridade de cada classe da colecdo. O somatdrio é ponderado pelo peso de
influencia de cada objeto “folha”. Representa a classe Composite do padréo
homonimo;

d) Recommendation: utiliza a classe Similarity para ordenar decrescentemente
os itens de acordo com sua similaridade com o contexto do usuério. Os
primeiros itens da lista sdo os recomendados. A similaridade é calculada
através de uma instancia da classe Similarity. Esta classe representa o cliente

do padrédo Composite.

Um Sistema de Recomendacdo em que a Localizacdo € a uUnica dimensao
contextual considerada e em que a similaridade ¢ calculada pela distancia fisica entre os itens
e 0 usuario teria, em tempo de execugdo, 0 modelo de calculo de similaridade instanciado de
acordo com o diagrama de objetos da Figura 15. Neste cenario, a classe
PhysicalDistanceSimilarity, sendo uma subclasse de Similarity, pode ser utilizada diretamente

pela classe Recommendation.

:Recommendation

:PhysicalDistanceSimilarity

Figura 15 — Diagrama de Objetos para um Calculo de Similaridade Simples

Em outro sistema, que utilize um modelo mais complexo de calculo de
similaridade, considerando mais dimensdes contextuais, 0 modelo poderia ser instanciado de
acordo com o diagrama de objetos da Figura 16. Neste cenario sdo utilizadas trés dimens6es
contextuais, com calculos de similaridade para distancia fisica, atividade e horario do dia. Em
uma similaridade multipla, a classe Recommendation se relaciona com uma instancia da
classe CompositeSimilarity, que também é uma subclasse de Similarity. O mais importante
nesse cenario € que a classe Recommendation, por se relacionar com somente uma instancia

de Similarity, ndo é ciente da complexidade do céalculo de similaridade adotado. A mesma
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implementacdo de Recommendation pode ser utilizada nos dois cenérios, permitindo uma

maior facilidade na reutilizagcdo da abordagem proposta neste trabalho.

:Recommendation

MMedia2USimilarity :
CompositeSimilarity

:PhysicalDistanceSimilarity :ActivitySimilarity :HourOfDaySimilarity

Figura 16 — Diagrama de Objetos para um Célculo de Similaridade Composto

Pode-se ainda adotar um cenario mais complexo, em que se deseja agrupar
objetos de célculo de similaridade em conjuntos l6gicos de acordo com a dimenséo contextual
em que atuam. Um possivel cenario é exemplificado na Figura 17. O agrupamento de calculos
de similaridade (e.g., PhysicalDistanceSimilarity e LocationHierarchySimilarity agrupados
em um mesmo CompositeSimilarity) permite uma divisao légica de responsabilidades e que
0s pesos de influencia sejam atribuidos ndo mais de uma maneira isolada (individualmente a
cada objeto “folha”), mas a toda uma hierarquia, através da instancia da CompositeSimilarity

utilizada.
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:Recommendation

MMedia2USimilarity :
CompositeSimilarity

Location : :ActivitySimilarity DateTime :

CompositeSimilarity CompositeSimilarity
— v 7 5
N B L. } & \..J
Qe DistanceSimilarity :LocationHierarchySimilarity :HourOfDaySimilarity :DayOfTheWeekSimilarity

Figura 17 — Diagrama de Objetos para uma Hierarquia de Célculo de Similaridade

A instanciacdo dos objetos que compdem a estrutura de célculo de similaridade
precisa ainda ser abstraida para que a classe Recommendation ndo necessite instanciar
individualmente cada classe de similaridade. Esse processo € realizado utilizando o padréo
Factory Method (Gamma et al., 1995), cuja intengdo ¢ “definir uma interface para a criagdo
de um objeto, deixando que subclasses decidam que classe instanciar” (Gamma et al., 1995,
traducdo nossa). Com esta solucdo é esperado que o componente great-similarities possua
uma colecédo de classes de célculo de similaridades que podem ser reutilizadas de acordo com
0 dominio da aplicacdo de recomendacdo sendo criada. Esta reutilizacdo se da com a
implementacdo de Factory Methods que retornam a instancia de Similarity com a estrutura de

similaridades a ser utilizada.

4.6 Conclusao

Nesse capitulo foi apresentada a proposta de insercéo de contexto em Sistemas de
Recomendacdo. A proposta, ao utilizar regras de dominio, a partir de calculos de similaridade
entre o contexto do usuario e o contexto dos itens, adapta a recomendacdo baseada em

conhecimento e oferece meios de superar limitagGes, vistas na se¢do 2.3, presentes em outras
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técnicas de recomendacdo. Na elaboragdo da abordagem foi também proposto um modelo de
contexto com as representacdes das informacGes utilizadas. Os calculos de similaridade, que
implementam as regras de dominio, foram projetados de maneira a facilitar o
reaproveitamento da abordagem em diferentes dominios de aplicagfes. O proximo capitulo
apresenta 0 MMedia2U, sistema implementado como prova de conceito da abordagem vista

nesse Capitulo 4.
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5 MMEDIA2U

Este capitulo apresenta o sistema desenvolvido como prova de conceito da
abordagem proposta, 0 MMedia2U: um sistema sensivel ao contexto de recomendagdo de
fotos. A Sec¢do 5.1 aborda os principios que nortearam a escolha do dominio da prova de
conceito e qual o publico alvo do sistema. A Secdo 5.2 descreve as caracteristicas, o fluxo da
aplicacdo maovel e as tecnologias utilizadas para sua implementacdo. Na Secdo 5.3, sdo
apresentados os célculos de similaridade implementados para cada informacdo contextual
utilizada na recomendacdo. A Secdo 5.4 mostra os componentes envolvidos na
implementacdo do servigo de recomendacao e suas respectivas responsabilidades. Por fim, a

Secdo 5.5 contém a concluséo e as consideracdes finais do capitulo.

5.1 Principios Norteadores do MMedia2U

A recomendacado de contetdo multimidia foi escolhida para o sistema de prova de
conceito, que faz a recomendacao de fotos anotadas com informacdes contextuais e permite
gue 0 usuario acesse 0s itens recomendados a partir de seu dispositivo mével. Este dominio é
interessante devido ao grande nimero de fotos geradas e disponibilizadas publicamente em
sites de compartilhamento como Flickr'!, Picasa Web*? e Panoramio®®. Muitas dessas fotos
sdo geradas por dispositivos mdveis ou cameras eletrénicas que armazenam a localizagéo,
data, horario e possivelmente outras informacgdes contextuais. Estas fotos podem ainda ter as
informacGes de contexto enriquecidas a partir da utilizacdo de sistemas como o PhotoGeo
(Figueirédo et al., 2012), que enriquece os metadados das fotos com informacGes contextuais.
O sistema pode também se beneficiar de fotos geradas por aplicacdes que, ja no momento de
geracdo da foto, registram, na forma de metadados, o contexto sob o qual a foto foi gerada
(Viana et al., 2011).

" http://flickr.com/
12 http://picasaweb.google.com/
* www.panoramio.com/
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O sistema é chamado MMedia2U e nele usuarios recebem recomendagdes de fotos
geradas em contexto similar ao seu. A similaridade é calculada em funcéo de trés dimensGes
contextuais (espacial, social e temporal). O sistema tem como publico alvo dois tipos de
usuarios. O primeiro tipo sdo aqueles que estdo em um contexto ndo habitual (e.g., turistas
visitando um local pela primeira vez) e que possam aproveitar as fotos recomendadas para ter
referéncias de atividades ou novos locais a serem explorados. O segundo grupo contém
usuarios que ja tenham estado em um contexto semelhante e que podem ter nas fotos
recomendadas uma nova viséo e ponto de vista da situacdo em que se encontram. Os autores
Rost et al., (2011) ja observaram que fotos georeferenciadas podem influenciar de forma

positiva e ludica a exploracdo do espaco por essas duas categorias de usuarios.

5.2 Aplicagdo Movel

A aplicacdo movel foi desenvolvida na plataforma Android** e é compativel com
aparelhos que possuem a versdo 2.2 (Froyo) ou superior. A apresenta o fluxo de telas da
aplicacdo. Ao ser iniciado, o sistema recupera as coordenadas do usuario e a data e hora local
a partir do GPS e relégio do dispositivo. Na primeira tela, o usuario informa a atividade que
estd desempenhando (e.g., observando paisagens naturais, praticando esporte, entre outras) a

partir de opcdes ja pré-definidas ou utilizando uma entrada textual livre.

* http://developer.android.com/
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Figura 18 — Fluxo de Telas da Aplicacéo Mével

A aplicacdo agrupa as informagdes adquiridas e as envia ao Web-Service de
recomendacdo a partir de uma chamada HTTPS. O servico de recomendacdo realiza o
enriquecimento das informacgdes contextuais enviadas e retorna a lista de imagens que foram
geradas em um contexto semelhante ao do usuario, de acordo com o processo Vvisto na Se¢édo
4.2. A lista de imagens € retornada em um arquivo XML, exemplificado no Apéndice A.

Cada elemento na lista do arquivo XML representa uma fotografia. A lista é
ordenada decrescentemente de acordo com o ranking de cada foto: as primeiras fotos séo as
mais préximas ao contexto do usuario. O conteudo da fotografia ndo é retornado na primeira
requisicdo. Ao inveés dele, cada elemento do arquivo XML possui URLSs pela qual a fotografia
e a sua miniatura podem ser recuperadas. Esta URL corresponde ao endereco original da
fotografia, remetendo ao repositorio de imagens do Google Picasa, cujo banco de imagens foi
utilizado nesse sistema de prova de conceito. Esta abordagem permite que a base do servigo
de recomendacdo tenha a necessidade de armazenar e retornar somente os metadados das
fotografias, o que oferece economia de espaco em disco no servidor de aplicacdo e largura de
banda para o dispositivo mével. Permite também que a resposta, pelo menor tamanho, seja
dada tempestivamente e que o contelddo das imagens seja recuperado por requisicoes
paralelas. Os outros dados retornados no XML sdo utilizados para oferecer ao usuario maiores
informacdes (e.g., descricdo, tags, titulo) sobre as fotografias. Por padrdo, sdo dez elementos
retornados e essa quantidade pode ser ajustada por um pardmetro na requisicdo, dando
oportunidade para que o tamanho do retorno seja adaptado ao tamanho da tela e a largura de

banda do dispositivo.
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A segunda tela da Figura 18 corresponde a listagem das miniaturas das fotografias
retornadas pelo servico de recomendacdo. A tela apresentada na figura contém somente duas
fotografias, mas outras estdo disponiveis se 0 usuario rolar a tela para baixo. Caso o usuario
deseje ver detalhadamente alguma fotografia, apés o clique em sua miniatura, o sistema
posiciona a fotografia no mapa onde também esta representada a localizacdo atual do usuério.
Ao clicar na miniatura do mapa, a quarta tela é exibida com a fotografia ocupando toda a
extensdo da tela do dispositivo em que é permitida a realizacdo de zoom e exibicao dos dados
(e.g., descrigédo) da fotografia.

Estendendo o fluxo de execucdo da abordagem proposta, vista na Figura 11
(pagina 54), para o dominio de recomendacdo de fotos, a Figura 19 mostra o fluxo de
execucdo do MMedia2U. No primeiro passo, a localizacédo ¢é adquiria pelo GPS ou pelo sensor
Wifi. As informacdes de data e hora sdo recuperadas do reldgio e calendario do dispositivo e a
Atividade € recuperada a partir do formulario da primeira tela da Figura 18. No segundo
passo, as informacGes de contexto Localizacdo, Data, Hora e Atividade sdo enviadas ao Web
Service de Recomendacdo. O servico de recomendacdo acessa 0 repositorio de fotos, que
contém os links para as imagens armazenadas no Picasa e calcula a similaridade de acordo
com a composicdo de objetos Similarity vistos na Figura 16 da Secdo 4.5. As informac6es
sobre as fotos recomendadas sdo retornadas em um XML com os metadados e as fotos

selecionadas pelo usuario exibidas no dispositivo movel.
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Figura 19 — Fluxo de Execu¢do do MMedia2U

5.3 Calculos de Similaridade

No MMedia2U, a similaridade de localizacdo € medida através da distancia
euclidiana (Deza and Deza, 2009) entre o local em que a foto foi gerada e o local em que se
encontra o usuario. Para isso, mede-se a distancia entre as coordenadas de latitude e longitude
das duas entidades. As fotos tiradas mais proximas ao local em que o usuario se encontra
possuem uma maior similaridade de localizacdo. Em outros casos, em que as coordenadas ndo
sdo conhecidas ou em que a distancia fisica ndo é a mais apropriada para o dominio da
aplicacéo, a localizagdo pode ainda ser mapeada em uma hierarquia (e.g., Bairro — Cidade —
Unidade da Federacdo — Pais — Continente) em que a similaridade ¢ calculada pela

distancia dos elementos ao né raiz, de acordo com a Formula 9.

simc(U,I)=%* PF(U,I1)

u 1

Formula 9 — Célculo de Similaridade em uma Hierarquia - (Slimani et al., 2006)
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Nesta formula, N representa a distancia entre o mais proximo né ancestral comum
de U e | em relacdo ao né raiz da hierarquia; € Nu e Ni representam a distancia de U e I,
respectivamente, ao no raiz da hierarquia; PF(U,l) é o fator de penalizacdo para dois nés
vizinhos. A similaridade para a atividade de interesse é calculada comparando-se a atividade
de interesse ou ocasido em que se encontra 0 Usuario e a atividade ou ocasido em que a foto
foi gerada. Algumas das atividades mapeadas em fotos do MMedia2U e suas respectivas
similaridades encontram-se na Tabela 3. Os valores foram atribuidos de acordo com a relacéo

semantica de cada conceito representado.

Compras Festas Lazer Esporte
Compras 1 0 0 0
Festas 0 1 0,5 0
Lazer 0 0,5 1 0,5
Esporte 0 0 0,5 1

Tabela 3 — Similaridade entre Atividades

Em atributos numéricos, em que a similaridade é definida por quéo préximos sao

dois valores, a Formula 10 é utilizada.

v u)=v )]

max (c)—min(c)

Férmula 10 — Célculo de Similaridade para Valores Numéricos

sim_(U,1)=1

Na Formula 10, Vc(U) e Vc(l) representam os valores do contexto ¢ para o usuario
e 0 item, respectivamente; max(c) e min(c) representam, respectivamente, o valor maximo e
minimo para o atributo comparado do contexto c.

A similaridade entre datas pode comparar os diversos atributos relativos ao
momento em que a foto foi tirada e o instante em que se encontra o usuario. Alguns atributos
comparados foram: hora do dia, dia da semana e més do ano. Os atributos de data foram
comparados individualmente para analisar a influéncia particular de cada um (e.g., a
semelhanca entre a hora do dia teria maior influéncia na escolha do usuario do que a
semelhanca do dia da semana?). A similaridade entre o0 més do ano pode ser calculada pela
Formula 10, adaptando-a a valores ciclicos (e.g., a distancia entre janeiro e dezembro é 1 ao
invés de 11). A similaridade entre dias da semana pode ser calculada pela diferenca de dias
entre os dias da semana representados por duas datas ou pode-se, por exemplo, utilizar a

Tabela 4 como critério. Da mesma forma, a similaridade entre o horario pode ser calculada
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pela quantidade de minutos que separam as horas ou levando em consideracdo se pertencem,

ou ndo, a0 mesmo turno do dia (Lee and Lee, 2007).

Comparacdo entre as datas da foto e do usuério Similaridade
Mesmo dia da semana 1
Ambos finais de semana ou dia de semana 0.5
Periodos da semana distintos 0

Tabela 4 — Similaridade para o dia da semana

5.4 Componentes da Solugdo

O algoritmo de recomendacao foi implementado na plataforma Java Enterprise
Edition™> (JEE) versdo 6. Em sua modelagem, implementagdo e aplicacdo na prova de
conceito, foram gerados componentes que agregam os artefatos de implementacdo de acordo
com sua responsabilidade. Além de uma maior organizacdo do cddigo gerado, a
componentizacdo permite  um maior reaproveitamento da solugdo. Procurou-se,
principalmente, separar os artefatos que sdo especificos do sistema de prova de conceito, que
possuem um reaproveitamento mais limitado, dos artefatos que podem, potencialmente, ser
reutilizados em outros dominios que adotem a abordagem proposta. A Figura 20 mostra o

diagrama dos componentes elaborados na solucao.

= 0] =
mmediaZu-ws mmedia2u-core ! —| great-similarities
— R —
great-multimidia great-context
o | o
= =
great-picasa google-picasa

Figura 20 — Diagrama de Componentes da Solucao

1 http://www.oracle.com/technetwork/java/javaee/index.html
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Os componentes produzidos foram:

a)

b)

d)

mmedia2u-ws: implementa o web-service disponibilizado para a aplicacéo
mébvel. O web-service segue uma arquitetura Rest (Fielding, 2000) que, dentre
outras, prové vantagens relacionadas a escalabilidade e a simplicidade de
implementacdo dos servicos e dos clientes. A adogdo de web-services, por
trazer independéncia de plataforma, também permite que aplicacdes méveis de
outras plataformas (e.g., iPhone) venham a consumir 0 mesmo servigo. Este
componente implementa somente as interfaces de entrada e saida do servico e
utiliza 0 mmedia2u-core para a obtengéo das fotos a serem recomendadas;
mmedia2u-core: implementa as regras de negdcio da solucdo a partir da
coordenagdo com outros componentes. A implementacdo das regras em um
componente especifico permite que este seja utilizado na implementacdo da
solucdo em outras arquiteturas (e.g., aplicacdo desktop);

great-similarities: implementa as regras de calculo de similaridade. O célculo
de similaridade para cada dimensdo contextual ¢ encapsulado em um objeto
especifico de acordo com a estratégia utilizada. Para o atributo de localizacéo,
por exemplo, foram implementadas duas classes, uma para célculo da
similaridade utilizando-se distancia fisica e outra para o calculo utilizando-se a
hierarquia Bairro — Cidade — UF... da regido. Este componente serve de
base para a construcdo de um repositorio de objetos de calculos de
similaridade, visto na Secéo 4.5;

great-context: este componente contem as abstracBes utilizadas na
representacdo do modelo de contexto. As classes implementadas (e.g.,
Localizacdo, Pessoa, entre outras) trazem para a orientacdo a objetos as
representacdes utilizadas na ontologia do modelo. Os componentes
mmedia2u-core, great-similarities e great-multimidia fazem uso deste
componente para associar informacdes de contexto as suas entidades de
negocio (e.g., Usuério, Itens. Similaridade). Devido ao fato do modelo de
contexto utilizar ontologias padronizadas € esperado que este componente
possa ser reutilizado por outras aplicagdes que utilizem as mesmas ontologias;
great-multimidia: o componente € responsavel pela implementacdo de
servi¢os de aquisicdo de contedo multimidia. Também é responsavel pela

extracdo e armazenamento das propriedades dos itens a partir dos metadados
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disponibilizados pelos repositdrios utilizados e pelas informagdes contentes
nos cabecalhos (e.g., EXIF' e IPTCY). A partir da associagdo com o
componente great-context, as informagdes extraidas sdo utilizadas para a
instanciacdo do modelo de contexto de cada item. A abstracdo oferecida por
este componente permite que itens de diversas fontes (e.g., Picasa, Flickr),
gue possuem distintos meios de aquisicdo e estruturacdo dos metadados,
possam ser utilizados a partir de uma representacdo Unica. Este componente
ndo contem nenhuma regra relativa a recomendacdo de itens e é esperado que
possa ser reutilizado por outras aplicacOes de aquisicdo e gerenciamento de
itens multimidia;

great-picasa: realiza a comunicagdo com o web-service do Picasa para a
aquisicdo dos metadados das fotografias a serem recomendadas. O conteddo
da fotografia ndo é recuperado durante o processo de calculo de similaridade,
pois nem todas serdo recomendadas. A partir da URL da imagem,
disponibilizada como metadado por este componente, o dispositivo mével é
capaz de recuperar o conteudo da imagem. Este componente preenche os
parametros da busca de acordo com os dados provenientes do contexto do
usuario e faz a consulta utilizando o componente google-picasa;
google-picasa’®: é um dos componentes desenvolvidos pela Google para

facilitar a implementacéo de clientes para seus web-services.

5.5 Conclusao

Esse capitulo apresentou a forma como a abordagem, vista no Capitulo 4, foi

aplicada na elaboracdo de um sistema, desenvolvido como prova de conceito. O MMedia2U
foi construido a partir da utilizacdo de conceitos e praticas como: ontologias, orientacdo a
objetos, padrbes de projeto e componentizacio. E esperado que as préticas propostas e

utilizadas possam também ser reutilizada em Sistemas de Recomendacdo sensiveis ao

'® http://www.cipa.jp/english/hyoujunka/kikaku/pdf/DC-008-2010_E.pdf
v http://www.iptc.org/IPTCAXMP/
18 https://developers.google.com/picasa-web/
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contexto de outros dominios. A Tabela 12, no Capitulo 7, relaciona as caracteristicas do
MMedia2U com as caracteristicas do sistemas relacionados vistos na Se¢do 3.4. No proximo
capitulo serdo visto os resultados obtidos na validacdo da prova de conceito a partir da

experimentacdo e da analise dos resultados obtidos na recomendag&o de fotos.
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6 EXPERIMENTO E AVALIACAO

A abordagem de incorporacdo de sensibilidade ao contexto em Sistemas de
Recomendagédo proposta neste trabalho foi validada a partir de experimentos realizados com o
sistema de prova de conceito MMedia2U. Os experimentos serviram como uma analise
objetiva sobre o impacto da introducdo de sensibilidade ao contexto na qualidade da
recomendacdo. Foram também realizados questionarios com os participantes dos
experimentos para levantamento de questdes subjetivas que possam influenciar na experiéncia
que o usuario teria com um Sistema de Recomendacdo sensivel ao contexto no qual os itens
estdo anotados com informagdes contextuais.

O restante deste capitulo estd estruturado da seguinte forma: na Secdo 6.1 é
descrita a estratégia escolhida para a validacdo da recomendacdo. A Secdo 6.2 explica o
processo de construcdo do gold standard utilizado para a verificacdo da qualidade da
recomendacéo. Os resultados objetivos obtidos sdo mostrados na Secao 6.3 e na Secdo 6.4 sdo
descritas as perguntas e as respostas obtidas com o questionario aplicado aos participantes dos
experimentos. Na Secdo 6.5 € mostrado como foi efetuado o processo de construcdo do
repositorio de fotos utilizadas nos experimentos e a Secéo 6.6 faz a conclusao deste capitulo,

com uma analise final dos resultados obtidos.

6.1 Concepcdo da Avaliacdo

O objetivo principal de um Sistema de Recomendagdo sensivel ao contexto é
recomendar itens que despertem o interesse do usuario tendo como informacdo adicional o
contexto no qual ele esta inserido. Entretanto, avaliar um Sistema de Recomendacdo ndo é
uma tarefa das mais simples, pois a relevancia do item recomendado tem um carater pessoal
muito forte e, muitas vezes, complexo de ser medido. Esta dificuldade é potencializada em
sistemas em que a falta de dados histéricos de avaliacdes de referéncia requerem que os itens
recomendados sejam avaliados manualmente, tornando estudos em larga escala muito

onerosos e dificeis de serem reproduzidos (Siersdorfer and Sizov, 2009).
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No caso de um Sistema de Recomendacdo sensivel ao contexto, a complexidade
aumenta ainda mais, pois é mais dificil variar os contextos possiveis em situacdes reais (i.e.,
diversas localizaces, situacOes diarias, atividades, entre outras).

Para avaliar o grau de sucesso da abordagem proposta, utilizaram-se métricas de
analise da qualidade da recomendacdo através de experimentos com usuarios. As métricas
utilizadas foram as medidas de precisdo, recall (Cleverdon et al., 1966) e F-measure (Yang
and Liu, 1999), que sdo as mais populares na avaliagdo de sistemas de recuperacdo de
informacao (Herlocker et al., 2004).

Outro propésito do experimento foi avaliar a qualidade da recomendacéo ao se
considerar diversas combinacfes de pesos de influéncia para cada dimensdo contextual da
formula do calculo de similaridade (Férmula 7). A utilizacdo de diferentes pesos permite
medir a relevancia que cada dimensdo contextual possui na qualidade da recomendagéo (e.g.,
uma recomendacao que considera somente a dimensdo de localizacdo € melhor do que uma
que considera somente a dimensao temporal?).

A determinacdo dos pesos que regulam a importancia de cada dimenséao
contextual pode ser feita manualmente (sem treinamento) ou usando uma base de treinamento
(historico de avaliacGes). Neste trabalho, avaliou-se as duas abordagens. Ao utilizar uma base
de treinamento, usou-se como abordagem o método dos Minimos Quadrados (Bjorck, 1996),
que € um modelo matematico e estatistico que tem por objetivo a solucdo de sistemas de
equacOes lineares a partir da estimativa de parametros. O algoritmo de recomendacdo foi
também avaliado em diferentes contextos, variando-se a localizacdo, periodo do dia, dia da
semana e atividade das situacOes passadas aos participantes.

Devido ao grande numero de recomendacfes necessarias para contemplar as
diferentes combinacdes de contextos e pesos de influéncia para todos os usuarios, a analise
offline (Herlocker et al., 2004) foi escolhida como forma de avaliacdo da qualidade da
recomendacdo. Neste tipo de analise, que é uma contrapartida a experimentos em campo, a
recomendacdo é comparada com registros historicos de avaliacdes de itens por usuarios. A
qualidade da recomendacdo é medida pela proporc¢do, entre os itens recomendados, de itens
que tiveram boa avaliacdo pelos usuarios.

N&o € necessario, porém, para o dominio de sistemas alvo da abordagem proposta,
que a recomendacdo seja exaustiva, em que sdo retornados todos os itens que por ventura
possam despertar interesse do usuario. Neste tipo de sistema, tenta-se superar o problema da
sobrecarga de informaco a partir de uma selecéo de conteddo. E admissivel, portanto, que em

uma selecdo mais restritiva, em que recomendasse uma infima proporcéo de itens frente ao
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extenso tamanho do repositorio, que alguns itens relevantes sejam preteridos em relacdo a
outros também considerados relevantes.

Em um Sistema de Recomendacdo de fotos, por exemplo, em uma base de
milhares de itens, a lista de todas aquelas que possam despertar o interesse do usuario seria
possivelmente muito extensa para que seja recomendada completamente. Além disso, uma
lista extensa de recomendacdo ndo é adequada em dispositivos moveis devido as limitaces de

tamanho de tela, largura de banda e memoria destes dispositivos.

6.2 Construcédo do Gold Standard

Uma avaliagdo offline objetiva e repetivel de um Sistema de Recomendacéo
requer a existéncia de uma base histérica de avaliacGes de itens por usuarios (Herlocker et al.,
2004). Estas avaliacbes devem capturar o grau de preferéncia subjetiva de um usuario
especifico para um determinado item. Ao se verificar a qualidade de uma recomendacéo, 0s
itens recomendados sdo comparados com as avaliacbes contidas na base histérica. A
qualidade é medida pela semelhanca do conjunto de itens recomendados para um determinado
usuario em relacdo ao conjunto dos itens melhor avaliados pelo mesmo usuéario. O historico
de avaliacBes serve, entdo, como um Gold Standard sob o qual a recomendacdo € submetida.
As métricas utilizadas na medicao da qualidade da recomendacdo séo vistas na Secéao 6.3.

Devido a inexisténcia de uma base historica de avaliacGes de fotos anotadas com
informacGes contextuais, foi necessaria a constru¢cdo do Gold Standard a ser utilizado. O
método de construcdo do Gold Standard consistiu em experimentos realizados com 13

usuarios divididos da seguinte forma:

a) 10 homens e 3 mulheres;
b) 4 estudantes e 9 profissionais, quase todos da area de computacao;

c) Idade entre 21 e 35 anos.

Em cada experimento um determinando contexto era passado ao usuario. Um
conjunto de fotos era exibido ao usuério e era pedido que este selecionasse aquelas fotos que

despertariam seu interesse caso estivessem inseridos no contexto sugerido. Os contextos
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utilizados nos experimentos sdo listados na Tabela 5. Os locais s&o pontos turisticos da orla de
Fortaleza.

No contexto de nimero 1, por exemplo, o usuario estaria na Praia de lracema,
pelo periodo da manhd em um dia de semana, visitando os pontos turisticos e patrimdnios

historicos da regido ao seu redor.

Numero Local Atividade / Interesse Periodo
Contexto
1 Praia de Iracema Visitac¢ao a pontos turisticos e patrimoénios | Dia de semana, pela
historicos manha
2 Dragdo do Mar Festas Sabado a noite
3 Feirinha da Beira Mar Compras Dia de semana, pela
manha
4 Praia de Iracema Turismo Religioso Dia de semana, pela
manha
5 Praia de Iracema Visita e apreciac@o de paisagens naturais | Domingo, pela manha
6 Feirinha da Beira Mar Lazer Domingo, pela manha
7 Feirinha da Beira Mar Gastronomia local Dia de semana, a noite
8 Beira Mar, quilémetro Pratica de esportes Dia de semana, pela
Zero manha

Tabela 5 — Contextos Utilizados nos Experimentos

A Figura 21 ilustra a sistematica de construcdo do Gold Standard. As fotos
escolhidas pelos usuarios passaram a compor o Gold Standard e serviram de base historica
sob a qual a recomendacdo do MMedia2U foi comparada. Em cada experimento (i.e., um par
contexto — usuario), uma média de 100 fotos foi apresentada aos usuarios, das quais 20 foram
tiradas em contexto semelhante ao passado ao usuario e 80 diferiam, em diferentes dimensoes,
do contexto apresentado (e.g., atividade igual, localizacdo bem distinta). Cinco dos 13
usuarios nao conheciam o lugar escolhido como localizacdo dos contextos experimentados.
Alguns dos usuarios avaliaram as oito cole¢bes de fotos, outros somente um subconjunto

delas com um total de 66 avaliacOes.
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ExperimentoZ‘ — ‘ Usuario X ‘ + ‘ContextoY

Fotos Selecionadas

Gold Standard Z

Figura 21 — Sistemética de Construgdo do Gold Standard

6.3 Resultados Quantitativos

Objetivou-se com o0s experimentos avaliar as hipoteses ja& mencionadas no

Capitulo 1, as quais sdo aplicadas no dominio de recomendacéo de fotos:

a) Hipdtese 1. ¢é possivel realizar recomendaces satisfatorias de fotos
georeferenciadas sem conhecimento prévio do usuério, considerando apenas
seu contexto atual; mapeado

b) Hipotese Il: o contexto em que as fotos foram tiradas possui relevancia na
realizacdo de recomendacdes; e

c) Hipdtese IllI: a utilizacdo de um modelo de contexto considerando varias
dimensdes contextuais pode trazer ganhos em relacdo a uma recomendagao

que utiliza somente um atributo contextual (e.g., a localizacéo).

Para responder a estes questionamentos, o algoritmo foi executado com diferentes
pesos para cada dimensdo contextual. Para cada Gold Standard gerado na etapa de avaliagcdo o
algoritmo foi executado e sua taxa de acerto para cada indicador (precisdo, recall e F-
measure) medida. Para cada combinacdo de pesos de influéncia das dimensbes contextuais a
taxa média de acerto do algoritmo foi calculada e o resultado utilizado para verificar a
validade das hipdteses levantadas. A sistematica de execucdo do algoritmo esta ilustrada na
Figura 22. As setas representam as entradas para 0s processos executados. A Recomendagao é

realizada a partir de um Contexto e uma Combinacdo de Pesos de influéncia das dimensdes
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contextuais. A medicdo do resultado de acerto foi calculada a partir da comparagdo da
recomendagdo com o Gold Standard.

4(—\‘

Combinagao de | | Contexto 1 |—#» Recomendagao 1 Medicao 1 Gold Standard 1
Pesos 1 Precisdo
Recall
F Measure

Combinagdo de ‘ Contexto 8 H Recomendacio 66 Medicao 66 Gold Standard 66
Pesos 1 Preciséo
Recall
F Measure

f—\‘

‘ Combinagdo de ‘ Contexto 1 }—b—{Recomendagéo 67 Medicao 67 Gold Standard 1
Pesos 2 Precisao
Recall
F Measure

h

inaca },ﬂ 5 Medi¢io 396 S
Combinacdo de
‘ Pesog 6 ‘ Contexto 8. Recomendagdo 396 Plr?e:isaﬁo Gold Standard 66
F Measure

Figura 22 — Sistematica de Execucao do Algoritmo

A variacdo dos pesos de influéncia das dimens@es contextuais permitiu verificar a
validade das hipdteses. O Gold Standard funcionou ao mesmo tempo como base para
validacdo do sistema na versdo sem treinamento (na qual os pesos do célculo de similaridade
foram atribuidos manualmente) e como base histérica na versdo do sistema com treinamento
(na qual os pesos do célculo de similaridade foram atribuidos pelo método dos Minimos
Quadrados).

Na versdo sem treinamento, foram feitas 4 combinacdes. Duas delas consideraram
somente uma das dimensdes contextuais (e.g. s6 a localizagdo é considerada). Uma delas
atribuiu-se pesos iguais as trés dimensdes contextuais. Outra combina¢do (Combinacéo 1)
baseada em observagdes empiricas sobre a importancia das dimensdes contextuais para o
gerenciamento de fotos pessoais também foi realizada. Nela foi atribuido o dobro de

importancia da Atividade em relacdo a Localizacdo e o quédruplo em relacdo aos atributos
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temporais. Esta proporgéo levou em consideracédo a influencia de cada dimenséo contextual na
identificacdo de fotos por usuérios em estudo feito por (Ames and Naaman, 2007).

Na versdo com base historica, utilizou-se 0s pesos obtidos a partir do treinamento
do algoritmo em que, para um contexto, as avaliacdes feitas nos outros contextos foram
utilizadas como treinamento pelo método n-fold (Jannach et al., 2011). A obtencéo dos pesos
nos dados de treinamento foi feita por regressdo linear utilizando o método dos Minimos
Quadrados. Com a utilizacdo de treinamento para a obtencdo dos pesos pelo Minimos
Quadrados, vale ressaltar que o histérico de avaliagdes ndo armazena nenhuma informacéo de
perfil do usuério e também que a utilizacdo de treinamento pelo n-fold ndo utiliza nenhum
conhecimento prévio do usuério, ndo invalidando, assim, a Hipotese I.

A escolha aleatoria foi utilizada para efeitos comparativos com as combinagdes de
pesos, ja que ndo foi possivel encontrar outros algoritmos de recomendacéo de fotos sensiveis
ao contexto.

Como mencionado anteriormente, para avaliar os resultados do algoritmo utilizou-
se as medidas de precisdo, recall (Cleverdon et al., 1966) e F-measure (Yang and Liu, 1999).
Neste tipo de avaliacdo, para cada recomendacdo, 0s itens sdo separados em quatro categorias:
itens relevantes (aqueles avaliados positivamente pelo usuério), itens ndo relevantes (aqueles
avaliados negativamente pelo usuario), itens selecionados para recomendacao e itens nédo
selecionados para recomendacdo. Seja a quantidade de itens de cada categoria definida

segundo a Tabela 6.

Selecionados para N&o Selecionados para Total
Recomendacao Recomendacao
Relevantes Nrs Nrn N
Irrelevantes Nis Nin Ni
Total N \\ N

Tabela 6 — Categorias de Itens Geradas apds a Avaliacdo e Recomendacéo

A precisdo é calculada pela proporcdo dos itens relevantes recomendados (Nys) em
relacdo ao conjunto total de itens selecionados para recomendacdo (Ns). Ela € medida pela

Formula 11.

P N‘J"S
Precisao — —
N;

Férmula 11 — Célculo da Preciséo (Cleverdon et al., 1966)
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A Tabela 7 e o gréfico da Figura 23 mostram a média da precisdo das execugdes
do algoritmo de recomendacdo em relacdo a 4 tamanhos de listas de recomendacéo (Top 3,
Top 5, Top 10 e Top 20). Na Tabela 7, vemos que a média da precisdao do algoritmo sem
treinamento, atribuindo pesos iguais a todas as medidas de similaridade foi de 0.54 para o Top
5 (5 itens recomendados). Utilizando os pesos obtidos pelo método dos Minimos Quadrados,
a precisdo do Top 5 foi de 0.58. Recuperando-se as fotos de maneira aleat6ria, sem o ranking
gerado pela recomendacdo, a média da precisdo foi de 0.28. As duas Ultimas linhas da tabela
mostram a média da precisdo ao se utilizar o célculo de similaridade de somente uma das
dimensGes contextuais.

Dentre os experimentos sem base de treinamento, a Combinagéo | obteve os
melhores resultados. E uma caracteristica da métrica de Precisdo que & medida que o tamanho
da lista de fotos recomendadas aumenta, a tendéncia é que a proporcdo de recomendacdes
corretas diminua. E salutar ressaltar que a lista de recomendacdo ndo deve ser extensa para
uma visualizacdo em telas pequenas como a dos dispositivos moveis. A precisdo aleatoria
chega a ter um valor expressivo devido ao fato de alguns usuarios terem classificado muitas
fotos relevantes para determinados contextos. Um usuario especifico, por exemplo, classificou

como relevante metade das fotos que lhe foram apresentadas em um dos contextos.

A,

Atividade

b

Localizacdo

G

Combinacgdo | BTop 3
ETop 5
]
Aleatodrio BTop 10
HTop 20

e e e e
Minimos Quadrados

s
Pesos lguais

0.0 0.1 0.2 03 0.4 0.5 0.6 0.7

Figura 23 — Precisdo Média Obtida pela Recomendagéo
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Top 3 Top 5 Top 10 Top 20
Pesos Iguais 0.5572 0.5433 0.4478 0.4201
Minimos Quadrados 0.5672 0.5761 0.5328 0.4739
Aleatério 0.2886 0.2806 0.2627 0.2515
Combinacéo | 0.5622 0.5552 0.509 0.4746
Localizagéo 0.2786 0.2955 0.3030 0.2873
Atividade 0.3532 0.3284 0.3313 0.3358

Tabela 7 — Precisdo Média Obtida pela Recomendagao

Comparando-se os resultados obtidos sem treinamento (Combinagdo | e Pesos
Iguais) em relagdo ao experimento aleatorio vemos que é possivel recomendar com uma
precisdo bem maior do que a escolha aleatdria (corroborando com as Hipoteses I e 11). Além
disso, 0 ganho em relagdo ao aleatério ndo foi tdo acentuado ao considerar somente uma
dimenséo contextual (e.g., somente localizagdo ou somente atividade), nos levando a crer que
um modelo de contexto completo é essencial para uma boa recomendagdo contextual
(Hipdtese I11).

Outra métrica utilizada foi o recall, que representa a proporcdo dos itens
relevantes recomendados (Nys) em relacdo ao conjunto total de itens relevantes (N;). O recall €

calculado pela Formula 12.

Recall = —=

r

Formula 12 — Célculo do Recall (Cleverdon et al., 1966)

Mesmo a precisdo individualmente sendo a medida mais apropriada para sistemas
que ndo se propdem a retornar todos os objetos potencialmente relevantes (Herlocker et al.,
2004) a taxa de recall foi estudada para que sejam obtidos mais indicadores sobre as variac6es
na qualidade da recomendacdo na variacdo das dimensbes contextuais utilizadas e de seus
respectivos pesos de influéncia. A Figura 24 e a Tabela 8 mostram a média dos valores do
recall medida em cada combinacgdo. Os resultados encontrados estdo consistentes com 0S
obtidos na precisdo, em que o resultado da Combinacdo | e Minimos Quadrados foi
consideravelmente superior ao Aleatorio e superior aos que consideram somente uma

dimensdo contextual. O baixo valor de recall medido, principalmente no Top 3 e Top 5, ja era
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esperado devido, principalmente, a pequena quantidade de itens recomendados frente a

quantidade de itens considerados relevantes pelos usuarios na geracdo do Gold Standard.

e
Atividade

Bz
Localizagdo |

Combinac3o | @Top 3
ETop 5
Aleatorio ETop 10
HTop 20
Minimos Quadrados
Pesos lguais
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
Figura 24 — Recall Médio Obtido pela Recomendacao
Top 3 Top5 Top 10 Top 20
Pesos Iguais 0.0837 0.1320 0.2031 0.3700
Minimos Quadrados 0.0861 0.1454 0.2521 0.4269
Aleatorio 0.0352 0.0550 0.0973 0.1793
Combinacao | 0.0800 0.1337 0.2435 0.4263
Localizacao 0.0329 0.0665 0.1469 0.2589
Atividade 0.0382 0.0562 0.1107 0.2360

Tabela 8 — Recall Médio Obtido pela Recomendacéo

Os valores de precisdo e o recall possuem tendéncia de crescimento inversas. A

medida que o tamanho da lista de itens recomendados aumenta, a expectativa é que a precisao

diminua e o recall aumente. A medida que o tamanho da lista diminui, 0 comportamento

inverso € esperado. Por este motivo adotou-se também o F-measure como medida. O F-

measure agrega os valores da precisao e recall e € calculado pela Formula 13.

FMeasure

2 * Precisao = Recall

Precisao + Recall

Férmula 13 — Célculo do F-measure (Yang and Liu, 1999)
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A Figura 25 e a Tabela 9 mostram o valor do F-measure (média harménica) para

0s seis pesos utilizados. Pesos Iguais, Combinacdo | e Minimos Quadrados obtiveram os

melhores resultados para o Top 3 e Top 5. Na recomendacdo Top 10 e Top 20 a Combinacéo |

e 0s Minimos Quadrados tiveram um maior destaque. Para o Top 20, por exemplo, 0s

Minimos Quadrados, com F-measure de 0.40 foi duas vezes melhor do que o resultado

Aleato6rio, com F-measure 0.19.

Combinagdo |

Minimos

Atividade

Localizacdo prmmmrmmmmm

Aleatério =rrrEEEEEm

Pesos 1gUais e

0.0

0.1

0.2

03

0.4

0.5

BETop 3

OTop 5

BTop 10

EWTop 20

Figura 25 — F-measure Médio Obtido Pela Recomendacéo

Top 3 Top5 Top 10 Top 20
Pesos Iguais 0.1369 0.1976 0.2560 0.3546
Minimos Quadrados 0.1408 0.2136 0.3112 0.4039
Aleatorio 0.0601 0.0875 0.1332 0.1934
Combinacao | 0.1309 0.1988 0.3005 0.4050
Localizacao 0.0566 0.0999 0.1747 0.2436
Atividade 0.0667 0.0919 0.1561 0.2540

Tabela 9 — F-measure Médio Obtido Pela Recomendagao

Para dar maior validade aos resultados alcancados, a utilizacdo de um teste

estatistico foi realizada. Foi utilizado o método de andlise de variancia Kruskal-Wallis. Esse

método ¢ indicado para a analise dos dados obtidos pois ndo faz nenhuma restricdo quanto a

distribuicdo ou variancia dos valores de entrada. O ganho na precisdo dos minimos quadrados

em relacio ao resultado aleatdrio possui um nivel de significancia (nivel-p) de 1.04e”. Por sua

vez, 0 ganho na precisdo da Combinacdo | em relacdo ao resultado aleatorio possui um nivel

de significancia de 4.33e”. Os baixos valores encontrados permitem concluir que os
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resultados possuem grande significAncia estatistica e que os ganhos na precisdo ndo foram
decorréncia do acaso.

Os valores obtidos também mostraram que a utilizacdo de apenas um atributo
(localizagdo ou atividade, por exemplo) ndo é significativamente melhor que a escolha
aleatéria. Por fim, a comparacdo entre 0s resultados da Combinacdo | e do Minimos
Quadrados resultou em diferencas de performance sem significancia estatistica, o que pode
indicar a ndo necessidade de treinamento para melhoria da precisdo do Sistema de
Recomendacéo.

6.4 Questionario com os Usuarios

Em cada etapa dos experimentos, um questionario era aplicado aos usuarios para
que fossem investigados fatores relevantes na implementacdo de um Sistema de
Recomendacdo contextual de fotos.

A Tabela 10 contém as perguntas e o percentual de cada resposta. Um dos fatores
a ser investigado era o da propria relevancia de um sistema mdvel de recomendacdo de fotos e
no caso da existéncia de tal sistema, se seria interessante a recomendacdo de fotos tiradas em
um contexto parecido ao que se encontra o usuario. Nos experimentos, a cada novo contexto
passado ao usudrio, Ihe era perguntado se, nesse contexto especifico, ele gostaria de receber
recomendacdes de fotos tiradas em um contexto parecido. O grau de interesse por um Sistema
de Recomendacéo de fotos foi de 74% das ocasides apresentadas. Os motivos variaram dentre
aqueles que, em um contexto especifico, ndo teriam interesse na recomendacdo. Algumas
respostas foram de que a recomendacdo ndo seria interessante naquele contexto porque o
usuario ja conhecia bem a localizacdo dada. Outros disseram que em uma atividade como
festas, ndo teriam o interessem de acessar nenhum tipo de aplicativo mdvel e que a
recomendacdo seria interessante, possivelmente, em um periodo posterior. Além das
perguntas aplicadas a cada experimento, no final de todo o processo de selecdo de fotos foi
perguntado aos usuarios sua familiaridade com a utilizacdo de aplicativos moveis com
sensores de localizacdo e sobre o seu interesse em receber recomendagfes contextuais de

fotos.
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O percentual de cada resposta pode ser visto na Tabela 11. Quando perguntados
se, de maneira geral sem considerar um contexto especifico, a recomendacdo de fotos geradas
em contextos similares seria interessante, o grau de interesse foi de 100%.

Outro ponto investigado foi a relevancia relativa de cada dimensédo contextual. A
cada usuario foi perguntado qual a dimensdo contextual, entre localizacdo, atividade de
interesse e data e hora, eles prefeririam que as fotos recomendadas mais se aproximassem das
deles. Oito dos usuarios responderam que acham a proximidade da localizacdo da foto o fator
mais importante para despertar seu interesse. Cinco dos usudrios responderam que a
associacdo da atividade retratada pela foto com a atividade que ele esta desempenhando no
momento é o fator mais importante. Nenhum usuério achou a similaridade entre data e hora o

fator mais importante.

Pergunta Resposta Resposta
Afirmativa | Negativa
0, 0,
Vocé conhece o local da situaciao apresentada? 59% L
0, 0,
A atividade apresentada desperta seu interesse? 1% 29%
Nas situacdes apresentadas, vocé acharia interessante acessar 74% 26%

algum sistema que recomendasse fotos de situacdes
semelhantes?

Tabela 10 — Questionario: uma Pergunta por Experimento

Pergunta Resposta Resposta
Afirmativa | Negativa
100% 0%

Nas situacgdes apresentadas ou em qualquer outra situacao de
mobilidade, vocé se interessaria em receber recomendaces de
fotos que foram tiradas em situac6es parecidas?

Vocé possui smartphone com sensores de Localizagédo (GPS)? 7% 23%

Ja usou algum aplicativo movel baseado em localiza¢do? 62% 38%

Tabela 11 — Questionario: uma Pergunta por Usuario

6.5 Construcdo do Repositorio de Fotos

O MMedia2U possui um repositorio de fotos para recomendacédo, que precisam ter
informacdes contextuais para que sejam comparadas com 0 contexto dos usuarios a quem
serdo recomendadas. Precisa-se saber, por exemplo, a localizagdo em que a foto foi tirada e a

atividade de interesse do autor da foto no momento de sua geracdo. Em um primeiro
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momento, esperava-se utilizar diretamente bases de fotos de aplicagdes Web 2.0, tais como
Flickr e Picasa Web. Entretanto, foi percebido que muitas das fotos destas bases ndo contém
todas as informagdes necessarias para o preenchimento do modelo de contexto e que também
apresentam erros nas informagdes presentes nos metadados. Para a realizagdo dos
experimentos, foi construido, portanto, um repositério de fotos com as informacdes
necessarias a partir de fotos recuperadas do Picasa Web, utilizando seus web-services para
consulta de fotos georreferenciadas e disponibilizadas publicamente. Além do contetdo das
fotos, 0os web-services retornam os metadados no formato XML. Tais metadados contem as
informacdes utilizadas para alimentar o modelo de contexto das fotos com as informagdes de
localizagdo e data e hora. Para que estas informag6es possam ser lidas por visualizadores de
fotos, elas precisam ser incorporadas ao arquivo da foto nos cabecalhos IPTC e EXIF. A
insercdo, nos arquivos de cada foto, dos metadados recuperados do Picase Web foi feita
utilizando-se a biblioteca de manipulacéo de metadados de imagens Apache Sanselan™.

Apos a incorporacdo dos metadados nas imagens, estes foram enriquecidos,
manualmente, para que pudessem ser melhor explorados no algoritmo de similaridade,
exposto na Secdo 4.4. Exemplos de enriquecimento sdo a inferéncia da atividade de interesse
a partir da descricdo ou legendas das fotos e do dia da semana de acordo com a sua data de
geracdo. Espera-se que com a evolucdo dos sistemas de gerenciamento de conteddo
multimidia, o esforco de enriquecimento e incorporacdo de metadados nas imagens seja

bastante reduzido.

6.6 Conclusao

Este capitulo mostrou os resultados obtidos com a utilizacdo da abordagem de
recomendacdo contextual proposta neste trabalho. A recomendacdo foi realizada em um
repositorio de fotos com informacGes contextuais e foi verificado o grau de adequacdo das
fotos recomendadas em relacdo as fotos consideradas relevantes pelos usuarios. O
levantamento das fotos relevantes foi realizado a partir de experimentos em que foi construido

um Gold Standard para avaliagdo do algoritmo. A partir dos resultados quantitativos

¥ http://commons.apache.org/imaging/
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alcangados a partir dos experimentos com o MMedia2U (vistos na Segdo 6.3), as trés
hipoteses levantadas foram validadas. As respostas dadas ao questionario também trazem
indicativos da importancia da aplicacdo da similaridade contextual em um processo de
recomendacdo. No préximo capitulo é feita a conclusdo do trabalho e levantados os trabalhos

futuros.
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7 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

A sensibilidade ao contexto possui reconhecida importancia na construgdo de
Sistemas de Recomendacdo. Porém, mesmo com 0 crescente avanco das técnicas de
recomendacdo sensivel ao contexto, algumas limitacBes ainda precisam ser superadas. Uma
dessas limitacGes se refere a existéncia de meios de se explorar em todo potencial repositorios
de itens com informagdes contextuais em um modelo semantico que permita a aplicacéo de
regras de dominio. Essa dissertacdo propds uma abordagem de recomendacdo sensivel ao
contexto que, aplicando uma recomendacdo baseada em conhecimento, explora as
informacGes contextuais dos itens passiveis de recomendacdo com o objetivo de recomendar
ao usuario aqueles que melhor se adequem ao seu contexto. No restante desse capitulo, a
Secdo 7.1 descreve os resultados alcangados. A Secédo 7.2 apresenta as publicagdes originadas

a partir dessa dissertacdo e a Secdo 7.3 exp0e os trabalhos futuros previstos.

7.1 Resultados Alcancados

Na abordagem proposta nesse trabalho, técnicas de recomendacdo baseadas em
conhecimento foram adaptadas com a incorporacdo da sensibilidade ao contexto, permitindo
gue itens, mesmo sem nunca terem sido avaliados, possam ser recomendados somente a partir
do seu contexto de geracéo.

A abordagem permite, também, que usuarios, mesmo sem histérico de uso do
sistema, recebam recomendacdes de acordo com seu contexto atual. Ao compor as
caracteristicas dos itens a partir de suas informacbes de contexto, a abordagem supera
algumas das dificuldades de composicdo de um Sistema de Recomendacdo baseado em
conhecimento.

No dominio foco da validacdo da abordagem (i.e., gerenciamento de fotos), essas
informacdes j& sdo geradas automaticamente por sistemas de geragdo de contetdo sensiveis
ao contexto (Viana et al., 2011) e sistemas de organizacdo e busca de fotos baseados em

informacBes contextuais dos itens (Figueirédo et al., 2012). A abordagem proposta
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comprovou que as informagdes geradas ou indexadas por estes tipos de sistemas podem ser
utilizadas em processos de recomendacéo, diminuindo-se os custos de manutencdo de uma
base de itens rica em semantica e informagdes contextuais.

Na elaboracdo da proposta foi também construido um modelo de contexto que
permite a representacdo de informacbes contextuais em sistemas de informacdo. Um
algoritmo de recomendacdo e férmulas de célculo de similaridade para um conjunto de
dimensbes contextuais também foram propostos. Durante a modelagem da abordagem, as
responsabilidades da recomendacdo e do célculo de similaridade foram separadas para que
tanto o algoritmo de recomendacdo quanto as formulas de similaridade pudessem ser mais
facilmente reutilizados em outros sistemas.

Dentre as principais contribuicGes deste trabalho destaca-se ainda a elaboracao de
um sistema de recomendacdo que segue a abordagem proposta e a avaliagdo do impacto do
uso de informagbes contextuais no dominio de aplicacdo escolhido (i.e., recomendacdo de
fotos), detalhados a seguir.

O MMedia2U, um sistema movel de recomendacdo sensivel ao contexto de fotos,
foi desenvolvido nesta dissertacdo como prova de conceito para realizar a recomendacao de
fotos que foram geradas em contexto similar ao do usuario do sistema. O sistema foi
construido em uma arquitetura cliente-servidor, em que a aplicacdo mdvel captura o contexto
do usuario, acessa remotamente o servico de recomendacéo e exibe as fotos recomendadas.

A recomendacéo nesta prova de conceito foi validada a partir da construcdo de um
Gold Standard e os valores dos indicadores de qualidade obtidos pelo algoritmo nos
permitiram concluir que, para os dados utilizados, a sensibilidade ao contexto pode trazer
ganhos na recomendacio de fotos se comparado a uma lista aleatdria. E importante destacar
gue mesmo combinacBes de peso que ndo utilizaram treinamento (a Combinacao | e pesos
iguais, vistas na Secdo 6.3) obtiveram resultados satisfatorios, o que permite a utilizacdo do
sistema mesmo sem uma base histdrica de utilizacdo. Esse resultado indica uma reducdo do
inconveniente do inicio frio de Sistemas de Recomendacdo tradicionais. Além disso, 0
questionario aplicado aos participantes dos experimentos sugere que sistemas desta natureza
despertam o interesse de USUArios.

@) cddigo fonte do MMedia2U esta disponivel em

https://github.com/fabriciolemos/mmedia2u.

A Tabela 12 mostra como as caracteristicas do MMedia2U podem ser comparadas

com as caracteristicas dos trabalhos relacionados, vistos na Se¢éo 3.4.
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Sarafvell o Contexto Incorporado na Recomendacéo
Sistema Recomendacéo .
¢ contexto Contexto do Usuério Contexto dos Itens
COMPASS Baseado em Sim Localizagdo Localizagéo
Conteudo
Kaleido Photo Baseado em N&o Nenhum Localizagdo, Data,
Conteudo Contatos
Columbus Baseada em Sim Localizagdo Localizagéo
Conhecimento
Adomavicius Colaborativa Sim Localizagdo, Dia da Nenhum
et al. Semana, Companhia
C2_Music Colaborativa Sim Localizagéo, Data, Nenhum
Condicdes
Meteorolodgicas
MMedia2U Baseada em Sim Localizagdo, Atividade, Localizacdo,
Conhecimento Data e Horario Atividade, Data e
Horério

Tabela 12 — MMedia2U e Trabalhos Relacionados

7.2 Publicacdes

A partir do trabalho desenvolvido nessa dissertacdo, foram originadas trés

publicacOes, descritas na Tabela 13.

Titulo

Autores

Conferéncia

Um Sistema de Recomendac&o de Fotos
Sensivel ao Contexto

Fabricio Lemos, Rafael
Carmo, Windson Viana e
Rossana Andrade

Simposio Brasileiro de
Sistemas Multimidia e Web
(WebMedia), Sdo Paulo 2012

Towards a Context-Aware Photo | Fabricio Lemos, Rafael | Context-Aware Recommender

Recommender System Carmo, Windson Viana e | Systems Workshop, Dublin
Rossana Andrade 2012

Uma Proposta para o Desenvolvimento | Fabricio Lemos, | Simpdsio Brasileiro de

de Sistemas de Recomendacéo de Itens | Windson Viana e | Sistemas Multimidia e Web

Anotados com Informagdes | Rossana Andrade (WebMedia), Florianopolis

Contextuais. 2011

Tabela 13 — Publicagdes
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7.3 Trabalhos Futuros

E importante ressaltar que os resultados da experimentacdo ndo podem ser
generalizados (dependéncia dos usuérios e da base de fotos utilizadas), entretanto, funcionam
como um bom indicativo de qualidade do protdtipo de recomendacdo. A analise dos
resultados alcancados foi limitada ao tamanho da base de fotos utilizada (655 fotos, com 335
de duas regides turisticas de Fortaleza), pois 0 aumento da base poderia diminuir a precisdo
do algoritmo ou apresentar problemas de concentracdo de fotos em determinados lugares.
Bases de fotos colaborativas, como o Flickr e o Picasa, poderdo apresentar este problema.
Nesses casos, novos filtros de busca e algoritmos de clusterizacdo poderiam ser utilizados
para amenizar os desafios. Possibilitar que os usuarios acrescentem palavras de interesse
como filtro de busca, pode também auxiliar para o aumento da precisao das recomendacoes.

Com o objetivo de melhorar o contetudo do repositorio de fotos do MMedia2U, é
necessario realizar o aumento da base a partir da incorporacdo de fotos enriquecidas,
possivelmente usando uma evolucdo do sistema CoMMeDiA (Viana et al., 2011). Essa
evolucdo garantiria uma maior exatiddo das informacdes anotadas contextualmente e a sua
aquisicdo no repositério de forma automética. O aumento da base de fotos do MMedia2U
permitiria também a avaliacdo do sistema com usudrios (turistas ou ndo) em situacdo de
mobilidade real em vérios lugares de Fortaleza.

Um importante trabalho futuro seria avaliar o impacto da abordagem em outros
dominios de sistemas nos quais 0 contexto de uso pode ser capturado e, potencialmente,
influenciar as preferéncias do usuéario. Alguns dominios candidatos sdo: recomendacdo de
aplicativos, recomendacdo de modificacGes da interface grafica de um dispositivo movel,
recomendacdo de artefatos de implementacao de cddigo, entre outros.

A adocdo de um modelo hibrido de recomendacdo, adotando-se técnicas de
recomendacdo colaborativas e baseadas em conteudo, pode também ser utilizada na evolucao
da abordagem proposta. A recomendacdo colaborativa permitiria uma melhoria na
recomendacdo ao considerar avaliacfes de itens feitas por outros usuarios. A recomendacdo
baseada em conteudo permitiria o aprendizado das caracteristicas dos itens que mais agradam

ao usuario.
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APENDICES
APENDICE A Exemplo de arquivo XML enviado pelo servi¢o de recomendacéo do
MMedia2U
<photos>
<photo>

<imageUrl>https://1h6.googleusercontent.com/-
24z0MnUzn9k/SkIm6E_ilL2T/AAAAAAAABXO/g1eSNIM20Ns/s963/06+2007-10-
03++001%2C+Parque+ecol¥%C3%B3gico+%28mosquitero’%29+do+Coc%C3%B3%2C+Fortaleza%
2C+Brasil. jpg

</imageUrl>

<thumbnailUrl>http://1h5.ggpht.com/-
24z0MnUzn9k /SkIm6E_ilL2T/AAAAAAAABXO/g1eSNI1IM20Ns/s144/06%2525202007-10-
03%252520%252520001%25252C%252520Parque%252520ec01%2525C3%2525B3gic0%252520%
252528mosquitero%252529%252520d0%252520C0c%2525C3%2525B3%25252C%252520Fortal
eza%25252C%252520Brasil. jpg

</thumbnailUrl>

<alternateLink>https://picasaweb.google.com/102657583327319429948/Bra
sil2?authkey=c776KzYMBWw#5350952455228239714

</alternateLink>

<title>06 2007-10-03 001, Parque ecoldgico (mosquitero) do Cocé,

Fortaleza, Brasil.jpg

</title>

<description>Parque ecolégico (mosquitero) do Cocé, Fortaleza, Brasil

</description>

<latitude>-3.718394</latitude>

<longitude>-38.5433949</longitude>

<timeTaken>2007-10-04T10:53:40.000-04:00</timeTaken>

<tags>férias, Fortaleza</tags>
</photo>
<photo>

<imageUrl>https://1h5.googleusercontent.com/-
SWPeVRja9g8/SkJ1wIgUMCI/AAAAAAAABSA/nnclIP53h04/s963/01+2007-09-
07++001%2C+Fortaleza%2C+Brasil. jpg

</imageUrl>

<thumbnailUrl>http://1h3.ggpht.com/-
SWPeVRja9g8/SkI1wIgUMCI/AAAAAAAABSA/nnclIP53h04/s144/01%2525202007-09-
07%252520%252520001%25252C%252520Fortaleza%25252C%252520Brasil. jpg

</thumbnailUrl>

<alternatelLink>https://picasaweb.google.com/102657583327319429948/Bra
sil2?authkey=c776KzYMBWw#5350951184860721186

</alternatelLink>

<title>@1 2007-09-07 001, Fortaleza, Brasil.jpg</title>

<description>Fortaleza, Brasil</description>

<latitude>-3.718394</latitude>

<longitude>-38.5433949</longitude>

<timeTaken>2007-09-07T10:51:53.000-04:00</timeTaken>

<tags>viagem</tags>
</photo>

</photos>
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