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Resumo: Com a necessidade de algoritmos que combinem informações 
contextuais de local e tempo para prover recomendações mais precisas, 
esse projeto trata de uma nova implementação de um algoritmo de 
recomendação sensível ao contexto que utiliza como informação contextual 
local e tempo, sendo este implementado na framework CARSKit.  
 
Introdução  
 

Um sistema de recomendação é uma tecnologia de filtragem de 
informação que pode ser utilizada para prever avaliações de itens e/ou gerar 
um ranking de itens que podem ser do interesse do usuário (Ricci et al., 
2011). Os algoritmos utilizados por tais sistemas podem ser classificados em 
3 categorias: 

• Filtragem colaborativa - os itens recomendados ao usuário são itens 
que outros usuários, com preferências similares às dele, já escolheram 
anteriormente; 

• Filtragem baseada em conteúdo - os itens recomendados ao usuário 
são similares aos itens que o usuário preferiu no passado; 

• Abordagens híbridas - esses métodos combinam os métodos 
colaborativo e baseado em conteúdo. 
 Os sistemas de recomendação sensíveis ao contexto são sistemas 
que fazem recomendações considerando também informações de contexto, 
como local, tempo, etc. A importância da informação contextual tem sido 
reconhecida por pesquisadores e profissionais em muitas disciplinas, como 
personalização de sites de comércio eletrônico, recuperação de informação 
e computação móvel (Adomavicius e Tuzhilin, 2011). 
 De acordo com Adomavicius e Tuzhilin (2011), os gostos e 
preferências dos usuários são geralmente expressos como avaliações e 
modelados em função dos itens, usuários e contextos. 

Em Levandoski et al. (2012) é apresentado o LARS (Location-Aware 
Recommender System), um sistema de recomendação sensível ao contexto 



 

 

que usa avaliações baseadas na localização de usuários e itens para gerar 
as recomendações. Os autores descrevem três modos em que o LARS pode 
ser usado, sendo que para o nosso trabalho, escolhemos a geração de 
recomendações usando avaliações não espaciais para itens espaciais, que 
se baseia na ideia de usar uma penalidade conforme a distância do item 
para o usuário.  

Basicamente o algoritmo implementado calcula para cada conjunto de 
usuário, item e contexto um recScore que é formado por uma predição P(u, 
i) gerada por um método padrão de recomendação, nesse projeto usamos 
ItemKNN e o BPR, menos a penalidade TravelPenalty(u, i) que é a distância 
entre o usuário e o item normalizada para os valores da escala da predição. 
Além disso, o algoritmo foi estendido para incorporar a informação 
contextual de tempo, funcionando de modo similar com uma forma de 
penalidade para quanto maior a diferença entre as horas. 

 
Materiais e métodos  
 

A implementação do algoritmo foi realizada utilizado a framework 
CARSKit (Zheng et al., 2015), que é uma ferramenta de recomendação de 
código aberto baseada em Java, que pode ser usada, modificada e 
distribuída sob a Licença Pública Geral GNU. A framework CARSKit é 
projetada especificamente para recomendações sensível ao contexto, e a 
versão contendo as implementações realizadas neste projeto está disponível 
online1. 
 
Resultados e Discussão  
 

No projeto foi utilizado duas bases de dados, a do Yelp2 e do 
Foursquare3. A base de dados do Yelp, que é um aplicativo que recomenda 
locais próximos a usuários por meio de avaliações de outros usuários, os 
dados consistem nas avaliações feitas de um usuário a um estabelecimento, 
logo cada avaliação apresenta ID do usuário, ID do item, rating, latitude e 
longitude. Esse contexto de latitude e longitude (dados-georeferenciados) 
representa tanto a localização do usuário quanto a do item no nosso modelo 
dependendo da fase de treino ou fase de teste. O Foursquare é uma 
empresa que fornece informações sobre atrações e restaurantes de acordo 
com a localização dada pelo usuário em um aplicativo. Quando um usuário 
deseja compartilhar em suas redes sociais que está em um estabelecimento, 
ele realiza um check-in no aplicativo do Foursquare. Nessas informações de 
check-in, além dos atributos ID do usuário, ID do item, rating, latitude e 
longitude, há também a hora que o check-in ocorreu. 

Para avaliar os resultados das recomendações do algoritmo 
desenvolvido foram usadas as métricas Precision, Recall e F-measure, 

                                                 
1 https://github.com/abnersuniga/CARSKit-pibic 
2 https://www.yelp.com/dataset/challenge 
3  http://www.public.asu.edu/~hgao16/dataset.html 



 

 

disponíveis na framework CARSKit, onde Precision está relacionado ao 
número de itens recomendados que são relevantes e o Recall ao número de 
itens relevantes que são recomendados. A F-measure é definida como uma 
média harmônica entre o Precision e o Recall. 

Nas Tabelas 1 e 2, comparamos os resultados obtidos pelo nosso 
LARS (usando dados geo-referenciados, isto é, latitude e longitude, e 
também a informação de hora do acesso como contexto) com os resultados 
apresentados em Santana (2017), que usa algoritmos de clustering para 
transformar latitude e longitude em regiões geográficas. A comparação foi 
realizada usando 2 métodos de recomendação, ItemKNN e BPR. 

 
 
Tabela 1  - Comparando resultados usando o método ItemKNN 

 
 
  
 

Tabela 2  - Comparando resultados usando o método BPR 

 
   



 

 

O algoritmo do LARS desenvolvido sofreu modificações durante o projeto. 
Assim, os classificamos em 3 versões: LARS 1.0, utilizando como método 
para calcular a penalidade a distância euclidiana; LARS 1.1, que usa a 
fórmula de Haversine para gerar um cálculo mais preciso entre dois pontos 
de uma esfera através de suas latitudes e longitudes; e LARS 1.2, que é 
uma tentativa de melhoria do algoritmo original usando a informação 
contextual de tempo como penalidade. 
  Foram encontrados resultados inconsistentes entre as bases de 
dados e entre os métodos (ItemKNN e BPR). Porém o LARS se monstrou 
mais estável usando BPR, obtendo em média um aumento no Precision de 
70% em relação aos outros e 80% no Recall. Notamos que houve também 
uma pequena melhora nos resultados do LARS 1.2 em comparação com 
LARS 1.1. 
 
Conclusões   
 

Além da contribuição com o desenvolvimento da versão modificada 
do LARS para a framework CARSKit, foi observado nos resultados uma 
melhora, apesar de pequena, do algoritmo com a extensão que usa a 
informação contextual de tempo. Como dificuldades encontradas ao 
implementar o algoritmo, pode-se mencionar o fato de que a ferramenta não 
possui uma documentação detalhada explicando o seu funcionamento. 
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