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May social behavior reveal preferences on different contexts?
Recommending movie titles based on tweets
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Abstract—Recommendation systems allow users to deal with
information overload by generating personalized recommenda-
tions that guide them through the universe of available options.
These systems have been successfully used for over a decade in
various application domains. However, most recommendation
techniques do not consider context, generating recommenda-
tions which do not consider user’s daily generated information.
The increasing use of social networks and microblogs has
created a valuable source to extract information that might
help improve the results of recommender systems. Specifically,
microblogging messages may help on contextualized movie rec-
ommendation. In this paper, a hybrid recommender is proposed
merging a collaborative filtering recommender with a content
based recommender. The results confirm the usefulness of the
proposed recommender, where the user’s exchanged messages
define a bias to insert context in the recommendations.

Keywords-Microblogging, recomendacio contextualizada, fil-
tragem colaborativa, recomendador por contetido, recomen-
dador hibrido

I. INTRODUCAO

Sistemas de recomendagdo despontaram como impor-
tantes meios pelos quais as pessoas descobrem informacdes,
produtos e servicos [8]. Esses sistemas complementam os
resultados disponiveis pelos sistemas de recuperagdao de
informagdes, baseados em consultas, oferecendo a possibili-
dade de descoberta de novos itens de maneira que o usudrio
interaja mais proativamente, baseado nas preferéncias ma-
nifestadas em oportunidades anteriores. Um efeito desses
sistemas € o de guiar os usudrios por um espaco de escolhas
substancialmente superior a sua capacidade de explora-las
[5].

Esse processo de guiar o usudrio individualiza a resposta
do sistema, melhorando a usabilidade a medida em que traz
0 que é considerado til e interessante. E isso que separa os
sistemas de recomendagdo dos sistemas simples de busca,
que inicialmente devolviam os itens que casavam os termos
procurados. Entretanto, a distincdo entre esses sistemas se
tornou bem mais obscura depois do desenvolvimento do
Google!.

"http://www.google.com
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Basicamente, existem duas abordagens no contexto de
sistemas de recomendacdo: filtragem colaborativa [8], e
baseado em conteido [6]. Na primeira abordagem, as
recomendacdes sdo geradas a partir dos dados de usudrios
com interesses similares, na qual o interesse € obtido por
avaliagdes que representam quanto um individuo gosta de
um determinado item. Analisando as avaliagdes conhecidas,
o sistema fornece qual seria a afinidade para um item ainda
ndo avaliado. A similaridade entre os usudrios é geralmente
obtida pela correlagdo entre as avaliacdes dos itens feitas
pelos usudrios em questdo. J4 na aboradagem baseada
em contetido, sdo utilizados metadados que descrevem o0s
itens para determinar sua similaridade. Gerar recomendacdes
nessa abordagem € uma questdo de identificar os itens
similares aos que o usudrio ji manifestou interesse no
passado (comprou, gostou, adicionou a lista de desejos).

Ambas as abordagens possuem suas fraquezas e méritos.
Muitos pesquisadores ja as combinaram de diferentes for-
mas, chegando a sistemas chamados de hibridos, em busca
de um melhor desempenho [5], [4]. Algo considerado crucial
para a escolha da técnica utilizada € a natureza dos dados
disponiveis. Esses dados podem ser notas dadas por outros
usudrios, tags associadas, metadados dos itens e podem
ainda ndo estar diretamente disponiveis. Nesse ultimo caso,
os dados devem ser minerados em busca de informagdes
relevantes.

Minerar dados do Twitter> mostra-se bem promissor,
sendo utilizado em muitas situagdes, tanto para alimentar
recomendadores, como para fazer previsdes ou estimativas
de dados da vida cotidiana [13], [3]. O Twitter é um
microblog com uma grande base de utilizadores, consistindo
em dezenas de milhdes de usudrios que participam ativa-
mente na criacdo e propagacdo de conteido. As mensagens
postadas e os sentimentos extraidos delas podem ser utiliza-
dos para prever o resultado de pesquisas [13] e até estimar
o lucro de filmes [3]. Filmes sdo um tépico especialmente
popular entre os usudrios das redes sociais, caracterizado
por um grande nimero de pessoas discutindo e uma grande
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variedade de opinides [10].

Muitos pesquisadores ja exploraram o tema, mesmo antes
do uso massivo das redes sociais. Fisk [8] utiliza a filtragem
colaborativa para implementar um recomendador de filmes.
Basu er al. [4] utiliza os dados extraidos do IMDb? para
melhorar um recomendador hibrido de filmes que apresenta
um desempenho superior se comparado as iniciativas que se
utilizam somente da filtragem colaborativa.

Entretanto, a maioria das técnicas de recomendacdo nao
considera o contexto, o que leva a resultados estéticos, que
somente mudam apés um longo periodo de interacdo dos
usudrios [15]. Dessa forma, as recomendagdes geradas sdo
independentes de fatores comuns do dia a dia, como o
dia de trabalho, clima, a regido onde o usudrio vive e os
eventos locais. Sendo assim, ainda ha espago para melhorias,
tanto que em 2010 houve o Challenge on Context-aware
Movie Recommendation®, evento cujo objetivo foi o de
impulsionar a pesquisa em recomendadores dependentes de
contexto. Os trabalhos utilizaram bases de dados andnimas
extraidas de comunidades de filmes, gerando assim um
ambiente padronizado que possibilitou a comparagdo dos
métodos [15], [9]. Nota-se, entretanto, que o contexto foi
limitado a comunidades de filmes, ambiente bem diferente
do encontrado em um sistema genérico de microblogging,
como o Twitter.

Mas até que ponto as informagdes postadas em um
sistema de microblogging refletem as opinides e preferéncias
de uma pessoa? Na busca de um caminho para responder
a essa pergunta considera-se o problema de recomendar
titulos de filmes a um usudrio baseado em seus tweets
recentes. Nesse contexto, duas questdes fundamentais sdo
abordadas: (QP1) Os termos encontrados nos tweets de um
individuo podem ser relacionados aos seus filmes prediletos
através da andlise de conteudo (sinopse do filme)? (QP2)
Os métodos de recomendacdo atuais, especificamente os
baseados em conteido, podem ser utilizados quando os
contextos dos itens sdo extremamente divergentes (conteido
dos tweets x sinopse do filme)? Em seguida, descrevemos
os métodos e estudos desenvolvidos para responder a essas
questdes. Especificamente, desenvolvemos um sistema de
recomendacdo hibrido de filmes dependente de contexto, que
se utiliza dos tweets dos usudrios para melhorar os resultados
do recomendador. Aplicado a dados reais minerados do
Twitter, o sistema apresenta um bom desempenho.

II. SISTEMAS DE RECOMENDACAO

Basicamente, sistemas de recomendagdo fazem sugestdes
personalizadas e tornaram-se aplicacdes fundamentais em
comércio eletronico, guiando o usudrio por um subconjunto
do universo de dados, e ainda atendendo efetivamente suas
necessidades e preferéncias [5]. H4 mais de uma década

3http://www.imdb.com
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os sistemas de recomendacdo fazem parte de grandes sitios
de comércio eletronico, como a Amazon.com, CDNow e
MovieFinder [17].

Os recomendadores podem ser classificados de acordo
com os dados que utilizam e como os processam. Especi-
ficamente, temos os dados da base, que sdo aqueles que
o sistema possui para fazer as recomendacdes; os dados de
entrada, especificos ao usudrio para o qual o sistema gerard a
resposta; e o algoritmo, responsavel por combind-los. Dessa
forma, podemos distinguir cinco técnicas de recomendacdo
diferentes [5], das quais consideraremos somente duas: co-
laborativa e baseada em contetido.

Na técnica colaborativa, as recomendagdes sdo resultado
da comparacdo das avaliagdes ou recomendacdes de itens
atribuidas por todos os outros usudrios da base. Reconheci-
das as incidéncias comuns, possibilita-se a “previsdo” de
uma recomendagdo ainda ndo conhecida. Nesses sistemas,
os dados de um usudrio sdo representados como um vetor de
itens contendo suas avaliagdes. Sendo assim, o desempenho
do sistema melhora com o tempo, conforme o usudrio in-
terage, avaliando novos itens e consequentemente incremen-
tando o vetor que representa suas preferéncias. Entretanto,
o tempo em geral ndo é considerado, embora ji tenha sido
mostrado que os interesses das pessoas mudam com sua
passagem [2]. Isso pode ser implementado utilizando um
fator multiplicativo sobre as avaliacdes.

O ponto forte das técnicas colaborativas é que elas podem
ser aplicadas a qualquer tipo de objeto, funcionando muito
bem para aplicagdes complexas como recomendacdo de
filmes e musicas. Nessa abordagem, ndo € necessdrio criar
uma representacdo para o objeto do mundo real, basta
apenas criar um mecanismo para identificd-lo. Em contraste,
nas técnicas baseadas em conteido, o objeto deve ser
definido baseado em suas caracteristicas (metadados). O que
o recomendador faz é encontrar objetos com caracteristicas
semelhantes aos que o usudrio ja tenha manifestado inte-
resse no passado. Novamente, o resultado do recomendador
melhora progressivamente conforme novos dados sao adi-
cionados.

Embora a técnica colaborativa seja uma boa escolha
no contexto de recomendacdo de filmes, seu desempenho
depende de o quanto as avaliacdes do usudrio se sobrepdem
a base j4 existente. Se o espaco de avaliacdes for esparso
demais ou se o conjunto de itens mudar rapidamente, a
técnica colaborativa ndo sera a melhor escolha [5].

Neste trabalho utilizamos um conjunto selecionado de
itens (titulo de filmes) e uma base de tamanho con-
siderdvel, disponivel no sitio do GroupLens®, para garantir
uma sobreposi¢do suficiente das avalia¢cdes. Os usudrios
foram convidados a avaliar todos os seus itens conhecidos,
evitando-se assim dois problemas conhecidos da técnica: o
problema do novo usudrio, que com poucos itens avaliados
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acaba com uma recomendacdo pobre; e o problema do novo
item, o qual ndo foi avaliado por ninguém e dessa forma
nao seria recomendado [12].

Utilizando a técnica baseada em contetdo, ndo se eviden-
cia o problema encontrado com a abordagem colaborativa
com relacdo a um novo item ainda sem avaliacdes. Como
a técnica se utiliza dos metadados, um novo item € tao
elegivel quanto qualquer outro da base. Entretanto, essa
técnica pode se mostrar ineficiente, pois, ao contrario das
pessoas, possui dificuldade em discernir conteido de alta e
baixa qualidade [5], [7]. Por exemplo, um titulo de comédia
pode ser recomendado a alguém que assiste somente a filmes
de suspense, baseado na informagdo dos atores ou do diretor
presentes no filme.

Para lidar com estes problemas os sistemas hibridos com-
binam duas ou mais técnicas de recomendagdo, atenuando os
pontos fracos de cada uma das técnicas individuais [5]. Em
geral, a técnica colaborativa é combinada com alguma outra.
Neste trabalho em especial, vamos voltar nossa atengdo para
a técnica hibrida ajustada (com pesos). Nessa técnica, a
avaliacdo computada pelo recomendador € obtida a partir dos
resultados de todos os recomendadores presentes no sistema.
A avaliag@o resultante para um item € resultado da soma
das avaliacdes intermedidrias ajustadas pelo peso de cada
recomendador constituinte.

A. Filmes x Tweets

No experimento, a filtragem colaborativa € utilizada para
determinar a avaliacdo de cada filme que o usudrio ainda
nio tenha assistido. Considera-se que todos os usudrios
possuem uma quantidade suficiente de avalia¢des iniciais e a
base € suficientemente grande, eliminando-se assim grande
parte dos problemas encontrados na abordagem da técnica
colaborativa. Isso € obtido através dos dados utilizados, visto
que o foco ndo estd ligado ao tratamento das limitagdes da
filtragem colaborativa sozinha, e sim ao seu contexto.

O resultado da filtragem € combinado a andlise de
conteudo, ponderado com pesos especificos. A ideia é que
a hibridizacdo forneca um viés ao resultado da filtragem
colaborativa para refletir os tdltimos eventos da vida coti-
diana. Acredita-se que isso ird gerar recomendacdes loca-
lizadas, tornando o resultado dindmico, além de permitir a
exploragdo de um espaco maior de itens.

III. COLETA DE DADOS E METODOLOGIA

O estudo contou com a participacdo de 15 voluntdrios,
que tinham perfil ativo no Twitter. O conjunto de tweets
dos participantes foi coletado manualmente, acessando o
perfil de cada um deles diretamente no navegador. As
coletas foram realizadas entre os dias 02 e 18/05/2012.
De cada voluntério foi coletado um minimo de 300 tweets
retroativamente, contados a partir do tltimo tweet publicado
no dia anterior a data da coleta.
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Os dados coletados do Twitter podem conter ruidos que
poderiam atrapalhar substancialmente no desenvolvimento
dos experimentos. O conjunto de tweets originalmente co-
letados dos voluntdrios sofreu um processo de verificacdo
para remog¢do desse tipo de conteddo. Assim, foram re-
movidas todas as URLs e men¢des encontradas. Também
foram desconsiderados tweets que continham duas ou menos
palavras, ou continham apenas URLs. Esse processo justifica
a coleta de uma quantidade de tweets maior do que o
realmente utilizado, uma vez que ndo se pode saber com
antecedéncia a quantidade de ruido encontrado nos tweets
de um usudrio. Depois da coleta, para cada voluntério, foram
selecionados grupos com os 20 e os 50 tweets mais recentes.

A coleta de dados para a filtragem colaborativa foi feita
com os voluntdrios preenchendo uma planilha contendo 118
filmes selecionados. Para cada filme que um voluntdrio ja
havia assistido, uma nota de avaliacdo foi preenchida, com
escala entre 1 e 5, sendo 1 o pior valor da escala, no qual
o filme foi considerado ruim e 5 o maior valor, aplicado
para os filmes considerados excelentes. O preenchimento dos
dados se deu maneira individual de forma que um voluntario
ndo fosse influenciado por outro, sendo vedado a eles o
acesso aos dados preenchidos por outros voluntarios.

O conjunto de filmes que recebeu avaliagdes dos vo-
luntarios foi escolhido incluindo-se filmes considerados
classicos, com grande fama e nimero de expectadores, mas
também filmes com apenas boas avaliacdes de expectadores.
A lista inclui filmes nacionais e internacionais, inclusive
filmes em outras linguas além do portugués e do inglés. Para
obter resultados qualitativos na filtragem colaborativa foi
utilizada uma base de dados que o GroupLens disponibiliza
online. As bases sdo compostas por coletas realizadas no
sitio MovieLens®, mantido por pesquisadores do grupo. A
base original escolhida contém 10 milhdes de avaliagdes
feitas por 72 mil usudrios em um grupo de aproximadamente
10 mil filmes. Do conjunto de 118 filmes escolhidos para
nosso estudo, 106 tinham avaliacdes na base do MovieLens.
Os outros 12 filmes sdo mais recentes e ainda ndo foram
inseridos na base do grupo. Assim, a base original do
MovieLens foi reduzida para acomodar apenas as avaliagdes
dos 106 filmes escolhidos que possuiam correlacdo. Com
essa operacdo, a base passou de 10 milhdes para aproxi-
madamente 488 mil avaliagdes.

Finalmente, para que a recomendacdo por contetido fosse
gerada, foi necessdrio coletar as sinopses de todos os 118
filmes incluidos no estudo. Para a coleta das sinopses foi
adotada a lingua portuguesa como padrdo. As sinopses
foram retiradas do sitio da Wikipedia. Quando as sinopses
ndo estavam disponiveis em portugués na Wikipedia, foram
adotadas alternativas como o acesso a sitios especializados
em filmes e, em ultima instancia, a traducdo da sinopse do
inglés para o portugués. Ao fim desse processo de coleta,

Shttp://www.movielens.org



as sinopses coletadas foram armazenadas em arquivos texto
separados.

Com os dados coletados teve inicio a fase de ex-
perimentacdo. A primeira fase envolveu a geracdo das
recomendacdes usando filtragem colaborativa. Foram uti-
lizadas as bibliotecas do Apache Mahout’, mais especifi-
camente o RecommenderJob, desenvolvido para gerar as
recomendacdes usando algoritmos disponiveis para execucao
no arcabougo Apache Hadoop®. Para obtencio dos resulta-
dos, foi utilizado um aglomerado com 15 nés executando o
Hadoop. Devido ao grande nimero de avaliacdes envolvidas
nas bases (mais de 488 mil), a execu¢do em uma maquina
simples poderia demorar muito, e em alguns casos gerar
erros de execugdo por falta de memdria disponivel. Para cada
filme que os voluntdrios ndo assistiram, o RecommenderJob
gerou recomendacgdes com notas que variam de 1 a 5. Para
o cdlculo de erro nos experimentos, o Mahout também
gerou recomendagdes para os 33% dos filmes avaliados
pelos voluntdrios que foram removidos aleatoriamente e
intencionalmente para a geracdo do RMSE (Root Mean
Squared Error), ou em portugués erro quadratico médio. O
RecommenderJob foi executado usando dois algoritmos para
o célculo das recomendacdes: coocorréncia e similaridade de
cossenos [14]. O algoritmo de coocorréncia trabalha com o
conceito de coexisténcia de itens. Assim, sdo calculados os
nimeros de vezes que cada par de itens aparecem juntos no
conjunto de dados. No caso do algoritmo de similaridade
de cossenos, o cosseno dos angulos dos vetores contendo
avalia¢Oes dos usudrios € utilizado como medida de simila-
ridade. As recomendacdes para os voluntdrios foram obtidas
usando os dois algoritmos escolhidos.

Na segunda fase foram geradas recomendacdes baseadas
em conteudos [1]. Para obtencio dos resultados, ao conjunto
de arquivos de sinopses dos filmes foi adicionado um arquivo
contendo os tweets dos voluntdrios. O algoritmo de simila-
ridade foi executado para cada arquivo de tweets coletado de
forma que os tweets de um voluntdrio ndo interferissem nas
recomendacdes de outro voluntdrio. O algoritmo calcula a
similaridade dos contetidos dos arquivos de entrada usando
uma analisador ajustado para a lingua portuguesa, passando
por um processo de remogao de stopwords para a geragdo
do vetor de termos. Depois, para cada vetor € calculado o
tf/idf dos termos. Assim, a similaridade entre dois contetidos
¢ medida pela similaridade associada aos vetores de termos
gerados para cada arquivo de entrada. Logo, o algoritmo
consegue verificar quais sinopses de filmes s@o mais simi-
lares ao arquivo contendo os tweets de um usudrio.

Ap6s a obtengdo dos resultados iniciais, foram calculados
os erros para cada um dos conjuntos de dados. Em seguida
os dados foram usados para a gera¢do das recomendagdes
hibridas e obten¢do dos resultados finais para as andlises,

7http://mahout.apache.org
8http://hadoop.apache.org
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conforme descrito nas secdes seguintes.

IV. RESULTADOS

O sistema proposto € um recomendador hibrido ajustado,
formado por um recomendador colaborativo (RC) e por
um recomendador baseado em conteido (RBC). Depen-
dendo do ajuste (peso) utilizado, o resultado de um dos
recomendadores se torna mais evidente. Apresentamos uma
série de ensaios considerando diferentes pesos para cada
um dos sistemas. O peso € representado pela letra p, sendo
o resultado da recomendagdo hibrida para um determinado
item e usudrio dado pela féormula:

Ry(i,u) = (1 —p).Rrc(i,u) + p.Rrpc(i,u)

onde Rprc € a avaliacdo obtida para o item i e usudrio u pelo
recomendador colaborativo e Rrpc para o recomendador
por contetido. Além da mudanga no peso, sdo utilizados
dois algoritmos para calcular a similaridade entre os itens da
base. Para determinar o desempenho do sistema, determina-
se o erro de cada um dos recomendadores em separado. O
erro € determinado utilizando-se o RMSE entre os valores
previstos e os valores reais avaliados. A intui¢do por tras do
RMSE ¢é que recomendag¢des muito ruins (baixa qualidade)
contribuem quadraticamente no valor do erro. Nesse caso,
quanto menor o valor do RMSE, melhor.

Os erros sdo obtidos para cada usudrio, removendo
aleatoriamente 33% de suas avaliagcdes, que recebem re-
comendagdes do sistema. Em seguida sdo comparadas as
recomendacdes geradas pelo sistema com as avaliagdes ori-
ginais do usudrio. Considere o vetor A,, contendo a avaliacdo
para todos os itens da base para os quais o usudrio u tenha
visto. Considere também o vetor A/, como o vetor com os
itens escolhidos para determinar o erro. Considerando R,
como a saida do sistema, o erro é dado pela férmula:

RMSE, (A, R,) =

z

onde A/, é representado pelo vetor [ai,as,...,a,] € Ry,
pelo vetor [r1,79,...,7,,], onde N representa a quantidade
de itens considerados para a determina¢do do erro. Para
determinar o erro total, faz-se a média do erro obtido para
cada usudrio. O cdlculo do erro foi repetido, mas desta vez
foram removidos aleatoriamente, para cada usudrio, 5 dos
filmes com as melhores avaliacdes (Top5). Isso foi feito com
base na aplicacdo de sistemas semelhantes, que raramente
exibem mais de 5 resultados para o usudrio (Tabela I).

Utilizar o RMSE como métrica é uma forma simplista
de avaliar o sistema, ji que descarta uma das premissas
desse trabalho: o contexto. Determinar o erro ¢ uma métrica
quantitativa, e de fato valida, mas € necessdrio algo mais
qualitativo para avaliar o desempenho em termos da utilidade
do recomendador.



Table 1

RMSE DOS RECOMENDADORES

Recomendador colaborativo

Algoritmo de Similaridade Coocorréncia | Cosseno
RMSE (33%) 1.30708 1.28879

RMSE (Top 5) 1.06794 1.04655

Recomendador baseado em contetido
Numero de posts 20 50
RMSE (33%) 2.13865 2.02330
RMSE (Top 5) 2.45670 2.32623
Recomendador hibrido proposto

p=20.>5 p=0.1 p=0.05

RMSE (33%) - 20 posts 1.47049 1.26858 1.27467
RMSE (Top 5) - 20 posts | 1.72006 1.17208 1.10847
RMSE (33%) - 50 posts 1.41861 1.26777 1.27511
RMSE (Top 5) - 50 posts | 1.66312 1.16296 1.10411

Por estarmos especialmente interessados no contexto,
utilizamos como métrica de utilidade do sistema a cober-
tura de catdlogo (catalog coverage) [11]. Para isso, vamos
considerar que cada usudrio recebe somente as 5 me-
lhores recomendagdes. Para cada recomendador, obtivemos
o numero de elementos no conjunto formado pela unido
de todos os itens recomendados a todos os usudrios. A
cobertura € expressa como a porcentagem em relacdo aos
itens do universo, no caso, os titulos de filmes considerados.
A interpretacdo intuitiva para a cobertura é que, quanto
maior seu valor, mais os usudrios sdo expostos a diferentes
itens.

Table 1T
COBERTURA DE CATALOGO

Recomendador colaborativo (cosseno)
18.64%
No. de posts | Recomendador baseado em contetido

20 22.04%
50 13.56%

Recomendador hibrido proposto

p=05 1] p=0.1 p=0.05

20 24.57% | 23.72% 21.18%

50 16.10% | 22.03% 20.33%

A ultima métrica utilizada é a reversal rate [16]. A
taxa de reversdo € uma medida de qudo comumente o
sistema comete grandes erros, que fazem o usudrio perder a
confianca no resultado. Para isso, consideramos os casos em
que o sistema erra em mais de 2.8 na previsdo. Esse valor
foi escolhido pois representa um grande erro (70%) entre a
previsdo e a avaliacdo do usudrio. A taxa de reversdo € obtida
dividindo-se a quantidade de casos onde o erro € superior a
70% pelo total de previsdes realizadas.

V. DISCUSSAO

O recomendador colaborativo possui um bom desem-
penho, isso foi confirmado pelos resultados presentes na
Tabela I. O erro médio na estimativa da avaliacdo dos
usudrios foi de aproximadamente 1.29, em uma escala de
0 a 4. O recomendador baseado em conteido ndo se saiu
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Table IIT
TAXA DE REVERSAO

Recomendador colaborativo (cosseno)
5.50%
No. de posts | Recomendador baseado em contetido
20 13.80%
50 10.73%
Recomendador hibrido proposto
p=05 1] p=0.1 p=0.05
20 1.00% 3.50% 4.00%
50 2.50% 3.50% 4.50%

tdo bem, com um erro considerado grande. Assim, nao
poderia atuar sozinho no cendrio considerado, sob pena
de desacreditar sua utilidade. J4 o recomendador hibrido
proposto se saiu muito bem, especialmente com p igual a
0.1.

Para analisar o recomendador hibrido proposto em termos
de utilidade sdo usadas duas métricas, cobertura de catdlogo
e taxa de reversdo. A primeira nos diz quanto do universo
esta sendo recomendado aos usudrios, enquanto a segunda
nos informa sobre os erros graves cometidos pelos recomen-
dadores, que poderiam abalar a confianga do usudrio nas
recomendacdes. Quanto maior a cobertura melhor, pois mais
itens sdo exibidos e podem ser experimentados, levando a
novas descobertas que em outras condi¢cdes jamais seriam
feitas. A cobertura também € um indicativo de utilizacdo do
contexto nas recomendagdes.

Considerando a Tabela II, podemos responder a nossa
primeira questdo de pesquisa (QP1) de maneira positiva. Os
termos encontrados nos tweets de um individuo podem sim,
ser relacionados aos seus filmes prediletos através da andlise
de conteudo. Observamos que o sistema hibrido supera
tanto o recomendador por contetido, quanto o recomendador
colaborativo nesse quesito. Isso se deve as diferentes men-
sagens trocadas, no Twitter, pelos usudrios voluntdrios da
pesquisa que introduzem um viés ao resultado, responsdvel
pelo aumento na variedade dos titulos apresentados. Ob-
viamente, isso introduz um impacto no RMSE, observado
na Tabela I. Mas seria o aumento no erro experienciado
pelos usudrios?

Para dirimir quaisquer dividas a esse respeito foi elabo-
rada a Tabela III, que apresenta a taxa de reversao. Podemos
perceber que o sistema hibrido proposto ndo comete mais
erros graves que seus sistemas constituintes. Dessa forma,
podemos concluir que, embora numericamente as previsdes
tenham uma pior qualidade, isso ndo afeta a confiabilidade
nas estimativas do recomendador.

Quanto a segunda questdo de pesquisa (QP2), con-
siderando o recomendador baseado em contetddo para rela-
cionar tweets e titulos de filmes, podemos concluir que
seu trabalho sozinho ndo € suficiente para refletir satisfa-
toriamente os gostos dos autores dos tweets. Isso pode ser
concluido a partir dos resultados da Tabela I. Entretanto, isso
ndo quer dizer que o recomendador estd falhando.



De fato, a interpretagdo dos resultados com o recomen-
dador hibrido levam a acreditar que a recomendacgdo por
conteido estd desempenhando o papel esperado. Direta-
mente, pode-se perceber um aumento na diversidade dos
resultados. Indiretamente, podemos refletir sobre o seguinte
cendrio: estamos nos aproximando do Natal, no Twitter,
comecam a ser trocadas mensagens relacionadas a data.
O recomendador por conteddo ird ranquear os filmes rela-
cionados ao tema no topo da lista. Como a contribui¢do
desse é pequena, o recomendador baseado em conteido
introduzird um viés ao resultado do recomendador cola-
borativo, podendo introduzir um ou mais titulos de filmes
relacionados ao periodo natalino, ambos com previsdes de
avaliacdo muito boas.

No que tange a influéncia do niimero de tweets sobre os
resultados, percebemos indicativos de que um niimero maior
de mensagens melhora os resultados das recomendagdes
(expressados pelo RMSE), entretanto, afeta negativamente a
cobertura do sistema. Os dados sobre seu efeito na taxa de
reversdo sao inconclusivos (Tabela III). Dessa forma, novos
estudos devem ser conduzidos visando esclarecer seu efeito.

Podemos concluir entdo que o recomendador por contetido
desempenha com sucesso o papel de contextualizar o re-
sultado do recomendador hibrido baseado nas mensagens
enviadas no Twitter.

A. Limitagoes e trabalhos futuros

Para o ajuste da ponderagdo de cada técnica foi utilizado
um valor fixo global e imutdvel (p). Ajustar a ponderacio
de cada técnica de recomendacdo para cada individuo es-
pecifico, otimizando-o de forma que o erro calculado para o
individuo em questdo seja reduzido, como realizado em [7],
deve diminuir o erro observado e deve moldar o desempenho
de acordo com os dados disponiveis para cada individuo
considerado. O ajuste do peso somente pode ser feito se os
usudrios assistirem aos filmes recomendados e fizerem sua
avaliacdo. Ap0s vdrias iteragdes, que podem levar de vdrias
semanas a meses, acredita-se que haveria uma melhora
no desempenho através da reducdo no erro da predicdo.
Entretanto, novos experimentos devem ser conduzidos para
confirmar essa hipdtese. Aplicar novos filtros aos tweets
pode também ser uma forma de melhorar o desempenho.
Muitos trabalhos utilizam postagens em comunidades es-
pecificas de filmes, assim, a grande maioria das mensagens
trocadas estdo contextualizadas [10]. Uma nova abordagem
¢ avaliar o efeito de uma filtragem prévia sobre a cobertura.
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