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RESUMO

A sociedade contemporanea vive em uma era de abundancia inesgotavel de contetdo. Nesse
sentido, as plataformas de midia buscam recomendar material que atraia o usuario. Este trabalho
desenvolveu um sistema de recomendacdo como forma de imersdo nessa disciplina. O nicho
escolhido para atuacao pratica foram os animes. Foi implementada uma matriz de semelhanca
entre animes utilizando similaridade por cossenos e foram criados vetores de animes, cujas
dimensdes sdo avali¢cdes dadas por usuérios da plataforma My Anime List (MAL), utilizados no
calculo de similaridade. Para disponibilizar essa matriz de uma forma acessivel a usuarios
finais, criou-se um produto digital composto por uma APl (Application Programming
Interface) de back-end e uma aplicacéo que se integra com o MAL para coletar insumos para o

modelo. Por fim foi implementada uma interface de navegacao web.

Palavras-Chave: Aprendizagem de Maquina, Filtragem Colaborativa, Similaridade por

Cossenos, Engenharia de Software, MLOps.



ABSTRACT

Contemporary society lives in an era of inexhaustible content abundance. In this context, media
platforms seek to recommend material that attracts users. This work developed a recommendation
system as a way of immersing in this discipline. The chosen niche for practical application was anime.
A similarity matrix between anime was implemented using cosine similarity, and anime vectors were
created, with dimensions being ratings given by users of the My Anime List (MAL) platform, to be used
in the similarity calculation. To make this matrix accessible to end-users, a back-end APl (Application
Programming Interface) was created, along with an application that integrates with MAL to collect

inputs for the model. Finally, a web navigation interface was implemented.

Keywords: Machine Learning, Collaborative Filtering, Cosine Similarity, Software Engineering,
MLOps.
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1. INTRODUCAO

O filésofo Ortega y Gasset certa vez afirmou que um individuo é composto de seu préprio
ser e de sua circunstancia, no sentido de que ¢ impossivel para o “ser” estar dissociado de seu
meio [20]. Em seu pensamento, para que uma pessoa consiga salvar a si mesma, ela precisa
redimir a sua circunstancia. Essa redencao, por sua vez, s6 pode acontecer por meio de um
ponto de partida: o conhecimento. Nesse sentido, se 0 homem ndo conhece a sua propria
circunstancia, nunca podera ser verdadeiramente livre ou até mesmo feliz.

A sociedade moderna tem vivido uma era de abundancia de contetdo, pois a informacéo
corre por todos os lados e € impossivel para alguém consumir tudo o que esta disponivel. Em
virtude disso, grandes conglomerados tecnoldgicos e de midia buscam apresentar informacdes
que atraiam a atencdo dos usudrios [7]. Para tanto, diversas técnicas de recomendacdo sdo
utilizadas nas mais diversas aplicacdes: redes sociais, plataformas de midia, streaming etc. Tais
ferramentas moldam os padrdes de consumo da sociedade moderna, tornando relevante ao
profissional de tecnologia conhecer o funcionamento delas para que possa viver a realidade de
forma ativa e critica. E justamente essa necessidade que justifica a realizacao deste trabalho.

Posto isso, 0 objetivo desse trabalho € construir um sistema de recomendacéo de animes
que seja utilizavel por um usuario final, ou seja, um produto pronto para ser utilizado por
consumidor real e que ndo necessariamente, entenda como se da a recomendacdo de forma
especifica. Para isso, foi necessario escolher um nicho de atuacdo como forma de implementar
uma prova de conceito, e as animagdes produzidas no Japdo, os animes, foram selecionadas
para essa tarefa. Os animes sdo uma forma de entretenimento muito apreciada atualmente e que
tem ganhado cada vez mais espaco na mente das pessoas que apreciam um bom entretenimento.

O objetivo serd alcancado por meio de um aprofundamento nos fundamentos teoricos da
disciplina e da criagdo de um sistema: um motor de recomendacdo, que utilize a técnica de
similaridade por cossenos, uma Application Programming Interface (API) de acesso ao modelo
de recomendacdo e uma interface grafica. A partir disso sera possivel conviver com essa

realidade complexa apresentada pela tecnologia de uma forma consciente e livre.



2. SISTEMAS DE RECOMENDACAO

2.1 Introducéo aos sistemas de recomendagéo

Os sistemas de recomendacdo tém como objetivo aumentar 0 engajamento dos
consumidores ao fornecerem contetdo adequado as suas preferéncias pessoais ou a opinido
geral do publico de um determinado nicho. Podemos afirmar que esses sistemas sdo os grandes
responsaveis por moldar os padrfes de consumo online da sociedade moderna [7], ja que hoje,
praticamente, qualquer grande aplicativo que possui um feed de conteldo, utiliza técnicas de
machine learning para apresentar informacdes que sejam de interesse do usuario. Eles sdo
implementados utilizando técnicas de aprendizagem de maquina, que analisam o
comportamento dos usuarios para identificar padrdes de preferéncia. As principais abordagens

para implementacdo de um sistema de recomendacéo, na atualidade, séo [6]:

2.2 Filtragem baseada em contetido

A filtragem baseada em conteldo é uma abordagem que tem como foco sugerir itens com
base nas caracteristicas de outros itens que o individuo ja avaliou ou interagiu no passado. Nessa
abordagem, cada item, no caso em questdo, anime, é representado por um conjunto de
caracteristicas também chamadas de features. Por exemplo, um anime pode ser descrito por
atributos como género (acdo, comédia, drama), diretor, estudio de producéo, ano de langamento,
entre outros. Esses atributos sdo transformados em vetores de caracteristicas que descrevem
cada item de forma numérica.

O perfil do usuério é entdo construido com base nas caracteristicas dos itens que ele ja
consumiu e avaliou positivamente. Este perfil pode ser representado por um vetor médio ou
ponderado dos vetores dos itens que o usuario gostou, entdo, se um usuario assistiu e gostou de
varios animes de acdo, comédia e aventura, o perfil dele refletir essas preferéncias.

A similaridade entre os itens e o perfil do usuario € calculada usando meétricas de
similaridade. Os itens que possuem alta similaridade com o perfil do usuario séo entdo
recomendados. Algumas estratégias para calcular a similaridade entre dois vetores serdo
discutidas nas préximas sessdes do presente trabalho.

Vantagens da filtragem baseada em contetdo:

e Independéncia de outros usuarios: A recomendacdo € personalizada para o usuario

individual, sem depender de dados de outros usuarios.



e Transparéncia: E mais facil explicar por que um determinado item foi recomendado, ja
que a recomendacao se baseia em caracteristicas conhecidas do item.

e Eficacia em dados escassos: Funciona bem mesmo quando hd poucos dados de
interagdes de usuarios.

Desvantagens da filtragem baseada em conteudo:

e Necessidade de metadados: Requer uma representacdo rica e detalhada dos itens, o que
pode ndo estar sempre disponivel.

e Falta de diversidade: Pode tender a recomendar itens muito semelhantes aos que o
usuario ja conhece, limitando a descoberta de novos tipos de contetdo.

e Complexidade de implementacdo: A extracdo e a representacdo das caracteristicas dos
itens podem ser complexas, especialmente em dominios onde os atributos ndo séo

facilmente quantificaveis, como descricdo e sinopse, no caso de animes.

2.3 Filtragem colaborativa

A filtragem colaborativa tenta prever as preferéncias de um usuario, analisando as
preferéncias de muitos outros usuarios. A ideia central é que, se dois usuarios concordaram no
passado, é provavel que eles concordem no futuro. Essa técnica ndo depende das caracteristicas
explicitas dos itens, mas sim das interacdes historicas (avaliacdes, cliques, visualizacdes etc.)
entre usuarios e itens. Existem dois tipos principais de filtragem colaborativa: baseada em
usuarios e baseada em itens.

Filtragem colaborativa baseada em usuérios: Neste método, recomendaces séo feitas com
base na similaridade entre usuarios. Se um usuédrio A tem um histérico de avaliacBes
semelhantes ao de um usuério B, o sistema recomendara ao usuario A os itens que o usuario B
avaliou positivamente e que o usuario A ainda ndo avaliou.

Filtragem colaborativa baseada em itens: Neste método, recomendagdes séo feitas com base
na similaridade entre itens. Se um item A é semelhante a um item B e o usuario avaliou
positivamente o item A, o sistema recomendara o item B ao usuario.

Vantagens da filtragem colaborativa:

¢ Independéncia de metadados: N&o requer informacdes explicitas sobre as caracteristicas

dos itens, apenas as interagBes entre usuarios e itens;

e Capacidade de capturar padrdes complexos: Pode identificar padrdes complexos de

preferéncias que ndo sdo aparentes apenas com base nas caracteristicas dos itens;



e Aprimoramento continuo: A medida que mais interacdes de usuarios sdo registradas, a
precisdo das recomendacdes melhora.

Desvantagens da filtragem colaborativa:

e Problema do “cold start”: Dificuldade em recomendar itens para novos usudrios ou
recomendar novos itens que ainda ndo foram avaliados;

e Escalabilidade: Pode ser computacionalmente intensivo para grandes conjuntos de
dados, especialmente ao calcular similaridades em tempo real;

e Esparsidade dos dados: Muitos sistemas de recomendacdo lidam com matrizes de interac6es

esparsas, onde a maioria das entradas € vazia, dificultando a identifica¢&o de similaridades.
2.4 Sistemas hibridos

Combina abordagens colaborativas e baseadas em contetdo [6]. Entretanto, para o escopo
deste trabalho de graduacéo, ndo serdo abordadas técnicas hibridas, por apresentarem um grau

de complexidade que ndo permitiria a criagdo de um produto digital em tempo habil.
2.5 Similaridade por cossenos

Uma das abordagens mais simples e eficazes para medir a similaridade entre itens com
base nas avaliagbes (ratings) atribuidas a ele. Este método tradicional [8] é amplamente
utilizado em filtragens devido a sua simplicidade e eficiéncia.

A similaridade por cossenos mede a semelhanca entre dois vetores de atributos
calculando o cosseno do angulo entre eles. No ambito deste trabalho, os vetores representardo
0s animes e as suas dimensdes, serdo as avaliacbes dos usudrios. O valor da similaridade por
cossenos varia entre -1 e 1, onde 1 indica que os vetores sdo idénticos (ou seja, 0 angulo entre
eles é 0 graus), 0 indica que os vetores sdo ortogonais (sem similaridade), e -1 indica que 0s

vetores sdo opostos.

A formula para calcular a similaridade por cossenos entre dois vetores A e B é:
C A-B
similaridade(A,B) = —————
|141][1B1]
Onde:

A - B é o produto escalar dos vetores A e B.



||Al| é a norma do vetor A.

|IB|| é a norma do vetor A.

A norma [9] de um vetor A é dada por:

Em um sistema de recomendacdo de animes, a similaridade por cossenos pode ser aplicada

de duas maneiras principais:

Similaridade entre itens (Filtragem baseada em conteudo): Para recomendar animes
semelhantes a um que o usuario ja assistiu e gostou, podemos representar cada anime
como um vetor de caracteristicas (como género, estudio, diretor etc.) e calcular a
similaridade por cossenos entre esses vetores. Os animes com maior similaridade seréo
recomendados ao usudrio.

Similaridade entre usuérios (Filtragem colaborativa): Para recomendar animes com base
em preferéncias de usuarios semelhantes, podemos representar cada usuario como um
vetor de avaliagdes (ratings) dos animes que assistiu. Calculando a similaridade por
c0ssenos entre esses vetores, podemos identificar usuarios com gostos semelhantes e

recomendar animes que eles gostaram, mas que o0 usuario-alvo ainda néo assistiu.

No trabalho em questdo, serd adotada uma estratégia de recomendacdo que utilizara

filtragem colaborativa baseada em itens, onde a matriz é configurada com itens nas linhas e

cada coluna representa a avaliagdo de um usuério.

Vantagens:

Simples e rapida: A férmula é facil de calcular e pode ser computada de maneira
eficiente, mesmo para grandes conjuntos de dados;

Escalavel: Funciona bem com grandes matrizes esparsas comuns em sistemas de
recomendacdo, onde muitos usuarios ndo avaliaram muitos itens;

Independéncia de magnitude: Foca na orientacdo dos vetores, ignorando a magnitude,

0 que € util quando a magnitude das avaliagcdes ndo € relevante.

Desvantagens:

Dependéncia de dados explicativos: Requer uma representacao significativa dos itens
ou usuarios em termos de suas caracteristicas ou avaliacGes.
LimitacGes em dados escassos: Pode ser menos eficaz quando ha pouca sobreposicdo

nas avaliagcOes dos usuarios ou nas caracteristicas dos itens.
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3. METODOLOGIA

Esta pesquisa aplicada utilizou uma abordagem qualitativa. Para alcancar o objetivo
proposto, foram aplicadas as seguintes etapas: Primeiro, foi formulada a hipétese de que é
possivel utilizar a abordagem de similaridade de cossenos para implementar um sistema de
recomendacdo de animes. Em seguida, foi realizada uma revisdo da literatura para
fundamentacdo tedrica no topico de sistemas de recomendacdo. Na etapa de coleta de dados, a
plataforma Kaggle foi utilizada para coletar as informac6es necessarias: tabela de avaliagdo de
animes por usuarios da plataforma MyAnimeList. Apds isso, passamos para a andlise e
tratamento dos dados, onde criamos uma matriz de recomendacdo utilizando a técnica de
similaridade por cossenos e construimos uma aplicacdo acessivel a um usuério final. E
importante destacar que este trabalho ndo se propGe a avaliar a eficAcia do modelo de

recomendagéo.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

O desenvolvimento do sistema de recomendacdo de animes foi composto por varias
etapas bem definidas, cada uma desempenhando um papel crucial para garantir a eficacia do
sistema. A seguir, estdo detalhadas cada uma dessas etapas:

4.1 Revisao da literatura sobre sistemas de recomendacio

Consistiu em uma revisdo abrangente da literatura existente sobre sistemas de
recomendacdo, bem como literatura sugerida pelo professor orientador [6]. Este passo foi
fundamental para estabelecer uma base tedrica sélida e identificar as técnicas e abordagens mais
eficazes e inovadoras no campo dos sistemas de recomendacao. A revisdo incluiu:

e Estudo de diferentes tipos de sistemas de recomendacéo, como filtragem colaborativa,

filtragem baseada em conteldo e abordagens hibridas.

e Andlise de métricas de similaridade e algoritmos de machine learning aplicaveis.

¢ ldentificacdo de estudos de caso e aplicacBes praticas em diversos dominios, com foco

especifico em recomendacBes de midia, como filmes e séries.

4.2 Criacao da matriz de recomendacio de animes

Para o desenvolvimento deste trabalho, utilizamos uma base de dados de avaliagdes de
animes disponivel no Kaggle, uma plataforma conhecida por hospedar competicGes de ciéncia
de dados e conjuntos de dados publicos para aprendizado de maquina. A base de dados contém
informacdes detalhadas sobre as avaliagGes dos usuarios para uma ampla gama de animes, for-
necendo um rico conjunto de informagdes para treinar e avaliar nosso sistema de recomendacao.

Ela foi construida a partir do site MyAnimeList.net (MAL).

O MAL é uma das maiores e mais populares plataformas online dedicadas aos fas de
animes e mangas. Fundada em 2004, MAL oferece uma extensa base de dados onde 0s usuarios
podem catalogar, avaliar e comentar sobre seus animes e mangas favoritos. Além disso, a pla-
taforma possui uma comunidade ativa de usuarios que participam de foruns de discussao, reco-
mendam séries uns aos outros e compartilham suas listas pessoais de animes assistidos. Com
uma vasta quantidade de informacdes e avaliacGes fornecidas pelos proprios usuarios, MAL se

tornou uma referéncia essencial para os fas de animes ao redor do mundo.
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Com base nos insights obtidos na revisdo da literatura, a proxima etapa envolveu a cri-
acdo de uma matriz de recomendacdo de animes utilizando a estratégia de filtragem colabora-

tiva baseada em itens. O processo incluiu:

e Construcdo de uma matriz de interacOes, onde as linhas representam itens (animes) e as
colunas representam as avaliages dos usuarios.

e Célculo da similaridade entre itens (animes) utilizando a similaridade por cossenos.
Essa meétrica mede a similaridade entre dois vetores (animes) considerando o &ngulo
entre eles, resultando em valores entre 0 e 1, j& que 0s vetores que serdo criados nesse
projeto, ndo possuirdo dimensdes negativas, pois as avaliacdes irdo variar entre 0 (ndo

avaliado), 1 (muito ruim) e 10 (muito bom).

4.3 Criacao de um API para consultar a matriz

Para tornar o sistema de recomendacao acessivel e utilizavel, desenvolvemos uma API
que permite a consulta da matriz de recomendacdo. Esta APl serve como a camada de
comunicacdo entre 0 a matriz de similaridade e a interface do usuario. A atividade incluiu o
desenvolvimento de uma rota para consultas de recomendacGes com base no nome de um
anime. Em vez de utilizar um banco de dados tradicional, optamos por armazenar a matriz em
um arquivo no formato parquet, no préprio container da API. Esse formato é otimizado para
leitura rapida e manipulagdo de grandes volumes de dados, sendo adequado para nosso
propdsito de recomendacéo [12].

Utilizamos uma abordagem simplificada de armazenamento, j4 que o objetivo do
projeto é entender de forma geral como funciona a operacdo de um modelo de dados. Para fins
de servir como um modelo em ambiente produtivo, existem técnicas especificas e robustas para
armazenamento da matriz de similaridade: como a utilizacdo de bancos de dados néo relacionais
(NoSQL) escalaveis [11].

4.4 Criacao de uma interface grafica

A interface gréfica foi criada para permitir que os usuarios finais pudessem interagir

facilmente com o sistema de recomendacéo. Ela permite aos usuarios coletar recomendacdes

13



com base em um determinado anime como ponto de partida. Ou seja, 0 USuario insere 0 nome

de um anime base, e o sistema retorna as recomendagdes equivalentes.

4.5 Pilha de desenvolvimento

Python [13] foi a linguagem de programagéo definida para ser nossa ferramenta de
desenvolvimento. Esta decisdo se baseou nas vantagens que a linguagem oferece, especialmente
para problemas de machine learning. A seguir, sdo descritas as principais razdes que justificam

essa escolha.

E uma linguagem conhecida por sua sintaxe clara e legivel, que se assemelha a
linguagem natural. Em problemas de machine learning, onde muitas vezes é necessario
experimentar e iterar rapidamente sobre diferentes modelos e abordagens, sua facilidade de uso

é uma grande vantagem.

Possui uma vasta colegdo de bibliotecas e frameworks especificos para machine
learning e anélise de dados. Algumas das mais importantes, e que foram utilizadas para

construcdo da aplicacao pratica, incluem:

e Pandas: Biblioteca poderosa para manipulacéo e analise de dados, permitindo a criacdo
e manipulacdo de dataframes de forma eficiente. Esses ultimos sdo como tabelas

otimizadas para leitura e processamento de grandes volumes de dados [14].

e Scikit-learn: Um dos principais frameworks para machine learning, oferecendo uma
ampla gama de algoritmos prontos para uso, ferramentas de pré-processamento de dados

e avaliacdo de modelos [15].

Além disso a linguagem também da suporte a desenvolvimento de aplicagcdes web, o que
permite ter uma Unica ferramenta para o desenvolvimento de todo o programa. Duas delas, que

também foram utilizadas na criagdo do produto foram:

e Flask: Framework web para Python, projetado para ser simples e facil de usar. Ele
fornece as ferramentas essenciais para construir aplicagcoes web rapidamente, incluindo

um servidor web de desenvolvimento e suporte a roteamento de URLSs [16].

e Django: Framework web de alto nivel para Python, projetado para facilitar o
desenvolvimento rapido e eficiente de aplicacdes web robustas e escalaveis. Ele vem
com uma série de funcionalidades integradas, incluindo um processador de arquivos

estaticos, para a criagdo de interfaces web dindmicas [17].
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De acordo com um levantamento feito pelo Google [18], Python possui uma das maiores
e mais ativas comunidades de desenvolvedores no mundo. Isso faz com que haja grande

quantidade de tutoriais, foruns e documentacdes sobre a linguagem.

Por fim, a linguagem é amplamente adotada na industria e academia para pesquisa e
desenvolvimento em machine learning e data Science, o que assegura que as habilidades

desenvolvidas s&o altamente relevantes, transferiveis e confiaveis para o mercado de trabalho.

4.6 Matriz de similaridade com Jupyter

A criacdo da matriz de similaridade foi realizada em um notebook Jupyter [10], que é
uma ferramenta essencial para o desenvolvimento e experimentacdo de algoritmos de machine
learning. Ela oferece um ambiente interativo que facilita a escrita e execucao de cddigo Python,
além de permitir a visualizacdo instantanea de resultados. Esse ambiente é especialmente util
para a exploracdo de dados, testes de diferentes abordagens e documentacdo do processo de

desenvolvimento.

Foram utilizados dois datasets principais: uma lista de animes e uma lista de avaliacdes
dos animes por parte dos usuarios da plataforma MAL supracitada. A lista de animes contém
informacdes detalhadas sobre cada anime, como titulo, género e descri¢do, enquanto a lista de
avaliacOes registra as avaliacbes, de 1 a 10, dos usuarios para diferentes animes. Como
anteriormente mencionado na metodologia, utilizamos dados disponiveis [19] na plataforma

Kaggle.

Uma etapa critica no processo foi a transposicao da tabela de avaliagdes. Originalmente,
o dataframe de avalia¢Ges tinha os usuarios como linhas e os animes como colunas, com as
células representando as avaliacbes dadas pelos usuarios aos animes. Para calcular a
similaridade entre os animes, foi necessario transpor esta tabela de forma que as linhas
representassem os animes e as colunas as avaliagcdes dos usuarios. Esta transposi¢ao (Apéndice

A) permitiu a aplicacdo de técnicas de similaridade.

Para calcular a similaridade entre os animes, foi utilizada a fungéo cosine_similarity do
componente Pairwise que pertence a biblioteca Scikit-learn, uma ferramenta poderosa
vastamente utilizada na comunidade de dados e aprendizagem de maquina. Apds o calculo da

similaridade de todos os vetores previamente criados e demonstrados no Apéndice A, o
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algoritmo gerou uma matriz de similaridade que mapeou, um para um, todos os 6668 animes.
Isso resultou numa matriz 6668 x 6668, onde cada célula representa a similaridade entre o0 anime
da linha, e o anime da coluna correspondente (Apéndice B). Os cddigos fontes completos

podem ser encontrados no Github [23].

4.7 API de acesso ao modelo com Flask

Nessa etapa, foi desenvolvida uma API de back-end para servir as recomendacfes com
base na matriz de similaridade. O servigo foi implementando utilizando uma biblioteca para
criacdo de servicos web, o Flask, que é um microframework leve. Foi realizado o carregamento
da matriz de recomendacgdo em formato parquet, como previamente exposto. Um dataframe
pandas foi iniciado para manter a matriz de similaridade acessivel em memoria. Depois foi
criado uma rota HTTP para servir o modelo, conforme descrito no script curl [21] abaixo, que

foi utilizado para testes:

curl --request GET \
——url 'http://host:port/recommendation?anime_name=AnimeName&length=10"' \

-—header 'User-Agent: insomnia/2023.5.8'

Para fins de testes e posteriormente operacdo em producéo foram desenvolvidos scripts
Docker e Docker Compose [22] para servir a aplicacdo em containers. O codigo pode ser
previamente visualizado no Apéndice C, mas todo o servico, junto com 0s arquivos de

configuracdo da aplicacdo estdo disponiveis no Github [24].

4.8 Interface grafica com Django

Foi criada a aplicacdo principal responsavel tanto por servir paginas HTML para um
browser web, quanto por implementar algumas regras de negdcio para coletar o nome do
usuario na plataforma My Anime List e, a partir disso, buscar a lista de animes ja assistidos e
mais bem avaliados. Esse Projeto utilizou a APl do MAL para acessar essas informagdes e a

interface para essa funcionalidade pode ser visualizada no apéndice D.

Tendo a lista de animes ja assistidos pelo usuario, a aplicacéo faz a escolha dos top trés

mais bem avaliados para construir as recomendacfes de proximos conteddos em cima deles.

16



Para cada um deles, é invocada a API, previamente discutida que, a partir do nome do anime,

retorna uma lista de outros similares.

Por fim ocorre uma etapa de refinamento e filtragem dos resultados a fim de remover 0s
animes que possuem similaridade igual a 1 na lista. Finalmente o resultado da lista final €
renderizado na tela demonstrada no apéndice E. O os codigos fonte podem ser verificados no
Github [25].

4.9 Limitacoes e recomendacio para trabalhos futuros

A filtragem colaborativa baseada em similaridade de cossenos pode enfrentar problemas
com a esparsidade dos dados. Em sistemas de recomendacdo, a quantidade de usuérios e itens
tende a ser numerosa. Se muitos itens ndo foram avaliados por muitos usuarios, a matriz de
avaliacdes se torna esparsa [27], o que dificulta a identificacdo de vizinhos préximos. Isso pode
afetar a qualidade da recomendac&o final. Essa técnica também é limitada pelo “problema do
inicio a frio” [28], que ocorre quando um novo usuario ou item entra no sistema e ndo ha
informacdes suficientes para calcular a similaridade com outros usuarios ou itens. Pelo fato de
a abordagem por cossenos necessitar de dados histdricos para funcionar bem, isso pode
dificultar a consisténcia do modelo no tempo. Se mal operado o0 modelo pode facilmente se
tornar obsoleto. Por fim, a abordagem apresentada neste trabalho utiliza a filtragem colaborativa
baseada em itens, cujo Unico pardmetro de similaridade sdo as avaliagdes. Trabalhos futuros
podem acrescentar mais métricas de interacdo dos usuarios com as obras, para compor o célculo
de similaridade dos itens, como por exemplo, 0 nimero ou natureza dos comentarios nas
paginas oficiais do anime no MAL. Uma abordagem hibrida, que considere propriedades
intrinsecas ao item (filtragem baseada em contedo), para o calculo de similaridade, também

pode tornar o modelo de recomendacdo mais robusto.
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5. Conclusao

Este trabalho abordou a disciplina de recomendacgao sobre o viés tedrico e empirico. No
processo foi revisada a literatura fundamental e foram aplicadas técnicas de aprendizagem de
maquina para construir uma aplicagdo. Foi escolhido Python como a principal linguagem de
programacao, decisao que foi fundamentada nas, descritas, multiplas vantagens da tecnologia.

Foi aplicada uma metodologia que, além do estudo tedrico, que permitiu implementar,
de forma pratica, uma matriz de similaridades utilizando a estratégia de similaridade por
cossenos. Para a construgdo dessa matriz, foi utilizado o ambiente interativo dos notebooks
Jupyter, abordagem que facilitou a experimentacdo e a documentagdo simultanea. Os datasets
de animes e avaliagdes foram manipulados e transpostos adequadamente para permitir uma
construcdo correta da estratégia de filtragem colaborativa baseada em itens.

Além disso foi implementada uma API e uma interface grafica para servir o modelo de
recomendacdo ao publico por meio da internet. O sistema foi submetido a testes e validacao
manual, para garantir que as recomendacdes fornecidas eram minimamente relevantes e uteis.

E razoével considerar que esse trabalho traz um ganho para a comunidade que aprecia
animes como forma de entretenimento, ja que, em meio ao bombardeio de contetdo que hoje
impera na internet, um sistema de recomendacdo pode auxiliar um individuo a poupar o tempo
que gastaria procurando algo, para consumir uma boa obra sugerida com base nas avaliagdes
de centenas de milhares de usuarios.

Em resumo, este trabalho demonstrou eficdcia em combinar diferentes tecnologias para
criar um sistema simples de recomendacdo de anmimes. As escolhas feitas ao longo do
desenvolvimento, desde a selecdo das ferramentas até¢ a metodologia aplicada, resultaram em
um produto digital completo. Isso permitiu obter uma visdo mais apurada sobre os sistemas de

recomendacdo, que sdo ferramentas fortemente empregadas nos dias de hoje.
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Apéndices

APENDICE A - TRANSPOSICAO DA TABELA DE AVALIACOES

animes_rated by users =

username

title

“Bungaku
Shoujo”
Kyou no
Oyatsu:
Hatsukoi

“Bungaku
Shoujo”
Memoire
“Bungaku
Shoujo”
Movie
"Eikou Naki
Tensai-
tachi” Kara
no
Monogatari
“Eiyuu”
Kaitai

ted_by_users.head()

— L
AND-
phoebelyn AME-

4EV

5 rows = 108710 columns

AnimeBoy-

Etsuko-

FallenAngel-

pd.pivot_table(ratings_merged, index

PHOENIX-

)-fillna(e)

RIE-

zzeldaxx?

zzeroparticle zzganz zzrorozz

APENDICE B —- MATRIZ DE SIMILARIDADE POR COSSENO

title

“Bungaku
Shoujo”
Kyou no
Oyatsu
Hatsukoi

“Bungaku
Shoujo”
Memoire

“Bungaku

“Eikou Naki
Tensai-
tachi” Kara
no
Monogatari

“Enyuu”®
Kaitai

pd.DataFrame(rec,

“Bungaku
Shoujo™
Kyou no

“Bungaku
Shoujo”™
Memoire

1.000000

0.000000

0.090460

umns=animes_rated_by L

“Bungaku
Shoujo”
Movie

1.000000

0.021984

0.070997

“Eikou Naki
Tensai-
tachi” Kara
no
Monogatari

0.000000

1.000000

.index, index=anime

“Parade™
de Satie

0.090460

0.079741

0.000000

1.000000 0.000000

-hack//G.U.
Returner

0.019568

rated_by_users.index)

-hack//Gift .hack//Intermezzo

0.100687

0.097768

0.016859

0.025172

“hack//Liminality

0.093442

0.030577

0.030261
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APENDICE C - API PARA SERVIR MATRIZ DE SIMILARIDADE

» Jjsonify, request

logger = logging.getlLogger(
logger.setlLevel(logging. INFO)

__init_ (self):
.model = pd.read_parquet(

get_recommendation(self, anime_name, length = 2@):
recommendation = .model[anime_name].sort_wv
return recommendation.head(length)

model_server = ModelServer()
app = Flask{__name__)

[@app.route(
recommendation()

anime_name = request.args
if(anime_name HE
return make_response(’
length = request.args.get(’1 h', default=28, type=int)
if length » 28:
length = 28
recommendation = model server.get_recommendation(anime_name, length)

return recommendation.to_json()

[@app.rout
index():
irn make_response(’Anime

port=8888)
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APENDICE D - INTERFACE PARA INCLUSAO DE PERFIL DE USUARIO DO MY
ANIME LIST

v @ Anime Recommendation

G © localhost8081 Q % @ I

& Maps [ IRPF [ Ebooks [ GEEK [ Cursos [ az-104 [ Projetos Gemini 4§ Copilot » [ Todos os favoritos

Anime Recommendation by Similarity

Submit your MyAnimelListProfile to get recommendation:

Galtvam

Submit

Powered by MAL API

24



APENDICE E — INTERFACE PARA APRESENTAR RESULTADO DA
RECOMENDACAO

W @ Anime Recommendation

< c G) localhost:2081/ profile/submit & j} & D ‘a

% Maps [ IRPF [ Ebooks [ GEEK [ Cursos [ az-104 [ Projetos Gemini &} Copilot [ Todos os favoritos

Anime Recommendation by Similarity

Because you watched Great Teacher Onizuka

We recommend the following

Black Lagoon
Code Geass: Hangyaku no Lelouch
NHK ni Youkoso!

Death Note

Because you watched Code Geass: Hangyaku no
Lelouch R2

We recommend the following

Code Geass: Hangyaku no Lelouch
Death Note
Fullmetal Alchemist: Brotherhood

Tengen Toppa Gurren Lagann

Because you watched Clannad: After Story

We recommend the following

Clannad
Clannad: Mou Hitotsu no Sekai, Tomoyo-hen

Angel Beats!

Powered by MAL API
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