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Resumo

Nos dias de hoje, a quantidade de informagdo disponivel é muito maior do que
nossa capacidade de tratd-la. Vemos-nos diante de centenas de canais de televisdao, dezenas
de filmes para ver e milhares de produtos nas lojas de comércio eletronico. Quando
precisamos tomar uma decisdo e ndo conhecemos todas as alternativas possiveis, uma
abordagem bastante freqiiente € buscar a recomendacgdo de outras pessoas.

Na década de 1990 surgiram sistemas computacionais capazes de automatizar o
processo de recomendacdes. Em geral os Sistemas de Recomendagdo, como ficaram
conhecidos, coletam indicadores das preferéncias dos usudrios para fornecer-lhes uma visao
personalizada da informagdo. Uma abordagem amplamente empregada nos Sistemas de
Recomendagao é a Filtragem Colaborativa (FC), em que a producao das sugestdes € feita
com base na similaridade entre usudrios. Assim, para prever a relevancia que um item i terd
para um usudrio alvo u, o sistema se baseia nas opinides dos usudrios com preferéncias
similares as de u sobre i.

Um problema freqiiente nos Sistemas de Recomendagdo diz respeito a chegada de
um novo usudrio. Nessa situacdo, o sistema ndo conhece nada a respeito das preferéncias
dele e também ndo é capaz de gerar-lhe recomendagdes. Nos sistemas que utilizam FC isto
também ocorre, pois a similaridade entre os usudrios € computada com base nos itens que
eles avaliaram em comum. Para amenizar esse problema, uma solu¢ao € que haja uma etapa
inicial na utilizacdo do sistema em que sejam apresentados alguns itens para o usudrio
novato avaliar. No entanto isso precisa ser feito de maneira eficiente, para que o sistema
adquira o maximo de informa¢do com um minimo de esforco do usudrio.

O paradigma de aprendizagem em que o algoritmo controla os exemplos utilizados
no treinamento para otimizar o processo € chamado de aprendizagem ativa. A aplicacdo
dessa técnica para melhorar o processo de aquisi¢do das preferéncias do usudrio em
sistemas de FC tem sido alvo de varios estudos. Em um deles foi proposto o método
ActiveCP que combinava a controvérsia e da popularidade de um item para determinar a
ordem em que seriam apresentados para serem avaliados pelo usudrio. O método
apresentou bons resultados experimentais.

Neste trabalho, investigamos a utilizacdo de uma nova medida de controvérsia
capaz de resolver vdrias restricdes presentes na metodologia originalmente proposta no
ActiveCP. Desta maneira, apresentamos uma nova metodologia, mais simples, com uma
melhor aplicabilidade pratica e que mantém os ganhos de informacdo na aquisicdo das
preferéncias dos usudrios obtidos pelo método original. Finalmente, nds avaliamos a nova
metodologia em uma base de usudrios com avalia¢des de filmes que simula a base de dados
de um sistema em inicio de operagao.

Palavras-chave: sistemas de recomendacdo, filtragem colaborativa, problema do usudrio
novo, aprendizagem ativa.
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Abstract

Nowadays, the amount of available information is much greater than our ability to
manage it. There are hundreds of TV channels, dozens of movies on theatres and thousands
of products in on-line stores that we can choose from. When we need to take a decision
without being able to know all the possible alternatives, a common approach is to rely on
recommendations of other people.

In the 1990s a new category of computer systems has appeared to automatize the
recommendation process. Usually the Recommender Systems, as they came to get known,
acquire some indications of user preferences for providing them with a personalized view
of the information. One technique that has been widely used in Recommender Systems is
the Collaborative Filtering (CF), which uses the similarities among users to make the
recommendations. So, for discovering the relevance of a given item i to a target user u, the
system relies upon the opinions of other users that have preferences similar to those of the
target user u.

However a problem that occurs frequently on Recommender Systems is about the
arrival of a new user. In that situation, since the newcomer has not rated any information
item, the system has no information about his interests. Furthermore the system is not able
to generate any recommendation for that user. That problem also occurs on CF-based
systems, once the calculation of the similarities among users is based on the items the users
have rated in common. A possible solution for diminishing the new user problem is to
include an initial preference-acquisition step, where the system presents some items for the
new user to rate. However, that must be made in a very efficient way for the system to
acquire the most information with a minimum user effort.

The machine learning technique where the algorithm controls the presentation order
of training examples for optimizing the learning process is called active learning. The
application of such technique for improving the acquisition process of user preferences in
CF-based systems has been the aim of several studies. In one of the previous work it has
been proposed a method called ActiveCP that manages to combine the controversy and
popularity of a given information item for deciding the order the items should be presented
for receiving user rating. The method has obtained good experimental results.

In this work, we are aiming to investigate the use of a new controversy measure,
capable of solving several restrictions that where present in the proposed methodology for
ActiveCP. Furthermore, we present a new methodology that is simpler and more has a
better applicability for real situations. It keeps the good recommendation results that the
original method has obtained. Finally, the new methodology has been evaluated in a
database of user ratings for movies that emulates the database of a recommender system at
startup phase.

Keywords: recommender systems, collaborative filtering, new user problem, active
learning.
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Capitulo 1

Introducao



Nos anos 1990, juntamente com a popularizacdo da World Wide Web e da Internet
como um todo, ocorreu uma verdadeira explosdao da quantidade de informacdo disponivel
[Queiroz 03]. Nos nossos dias, as pessoas t€ém acesso a dezenas ou centenas de canais de
TV, milhares de filmes, milhdes de CDs e livros e bilhdoes de documentos on-line. Na
infinidade de possibilidades oferecidas pela Web ha ainda uma quantidade imensa de foros
de discussdo e comunidades para se participar, além de uma infinidade de lojas virtuais e
itens a venda. No entanto, a capacidade cognitiva das pessoas de avaliar a qualidade e a
relevancia de uma informagao permanece a mesma.

Encontrar informacdo relevante nesse contexto, freqlientemente envolve a
enfadonha andlise de grandes quantidades de dados. A natureza repetitiva e tediosa de tal
tarefa favoreceu o surgimento de sistemas computacionais que automatizam ou facilitam
esse processo de selecdo. As tecnologias surgidas para tratar o problema de sobrecarga de
informacao podem ser geralmente divididas em duas categorias principais: recuperacdo de
informacdo (RI) e filtragem de informagdo (F1) [Belkins 92].

A recuperagdo de informagdo baseia-se em que o usudrio se engaje ativamente em
uma atividade de busca pela informacao de que necessita. Essa atividade geralmente ocorre
na forma de uma consulta formulada pelo préprio usudrio em uma linguagem entendida
pelo sistema. H4 um grande conjunto de técnicas avangadas que realizam busca e extragao
de informacdes ndo estruturadas em varios tipos de documentos, notadamente texto e
HTML [Baeza-Yates 99]. A Rl identifica a parte relevante do contetido dos itens presentes
em sua base de informacdes e classifica a sua importancia para a busca feita pelo usuario.
Para realizar essa classificagdo, existe hoje uma grande variedade de heuristicas
disponiveis. Exemplo de sistemas de RI de grande importancia sao os engenhos de busca na
Internet como o Googlel.

As técnicas de RI sdo bastante tteis quando o usudrio consegue descrever o que
procura de maneira compativel com a descricio do contetido dos itens de informacdo
presentes da base. Os sistemas de RI ndo distinguem seus usudrios, nem identificam seus

interesses individuais. Desta forma, também ndo sdo capazes de conhecer os interesses de
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longo termo de cada usudrio, mas apenas o interesse imediato do momento em que uma
busca € realizada.

Os sistemas de filtragem de informagdo, por outro lado, geralmente atuam baseados
nas necessidades persistentes dos usudrios. Para isto, eles costumam manter um perfil com
os interesses estaveis do usudrio (e.g. manter-se atualizado sobre determinado topico) para
usd-lo na busca de informacdo. De acordo com esses interesses o sistema aplica filtros
sobre novos itens de informacgdo do sistema e realiza a a¢do apropriada. Essas acOes podem
ser de trazer o item ao conhecimento do usudrio ou simplesmente ignorar a informacgao
[Herlocker 00]. Nesse tipo de sistema, os usudrios tendem a se engajar de maneira mais
passiva na tarefa de busca por informacgdo e a terem interesses que variam lentamente com
o tempo.

FI e RI, embora atuem na solu¢gdo do mesmo problema, o fazem de maneira
diferente e se aplicam em contextos distintos. Uma categoria de sistemas de informagao
surgida também tratar a sobrecarga de informacdo freqiientemente utilizando-se técnicas de
FI e RI sdo os sistemas de recomendagdo. Esse tipo de sistema automatiza ou da suporte
computacional ao processo de geragcao e fornecimento de recomendagdes.

H4 ainda sistemas de recomendacdo que sdo capazes de identificar as necessidades
individuais de informacdo de cada usudrio e sdo, por isso, chamados de sistemas de
recomendagdo personalizada. Uma abordagem de geracdo de recomendacdes que tem sido
amplamente empregada nesse tipo de sistema € a Filtragem Colaborativa (FC) [Herlocker
04]. Ela funciona estabelecendo relagdes entre usudrios, detectando similaridade entre eles
para automatizar o processo no qual, pessoas com preferéncias semelhantes auxiliam umas
as outras na busca por informacdo. Por exemplo, para gerar recomendacdo de um dado
filme i para um usudrio u utilizando essa abordagem, o sistema teria de identificar que
outros usudrios demonstraram gostos similares aos de u e utilizar as opinides deles para
prever a relevancia de i.

Para gerar a predicdo em sistemas de FC um dos algoritmos mais amplamente
utilizados tem sido o KNN. Assim, para um dado item que se deseja sugerir a um usudrio
alvo, tem-se um KNN onde os exemplos sdo os usudrios que avaliaram o item em questao,

e a classificacdo de cada exemplo é a avaliacdo para o item feita pelo usudrio que o



exemplo representa. Para fazer a predicao de um item, o sistema procura os k usudrios mais
proximos do usudrio alvo, dentre aqueles que avaliaram o item em questao.

Antes que um sistema de recomendacdo personalizada seja capaz de gerar boas
recomendacdes, ele precisa conhecer as preferéncias e gostos do usudrio. Esses indicadores
de preferéncias sdao obtidos freqiientemente através de notas atribuidas pelos usudrios aos
itens do sistema. No caso em que o KNN ¢ utilizado, essas notas sdo utilizadas pelo
algoritmo para calculo de similaridade entre usudrios. A quantidade de itens que um usudrio
precisa avaliar antes que o sistema comece a fornecer-lhe boas recomendacdes pode ser
grande, o que pode gerar desestimulo para um usudrio novato. Uma vizinhanga calculada
para um usudrio com apenas dois filmes, por exemplo, pode ndo ser muito confidvel para
gerar predicdes. Esse problema tem ficado conhecido como “problema do usudrio novo” e

vdrias abordagens de aprendizagem ativa t€m sido propostas para resolvé-lo.

1.1. O Método ActiveCP

Aprendizagem ativa em um algoritmo de aprendizagem supervisionada € o processo
pelo qual o algoritmo tem algum controle sobre quais exemplos serdo utilizados em seu
treinamento. A aplicacdo dessa técnica em geral consiste em apresentar uma seqiiéncia de
itens para serem avaliados pelo usudrio novato. Os itens selecionados sdao aqueles que o
sistema julga que, uma vez avaliados, trardo o maior ganho de informagdo sobre as
preferéncias do usudrio. O objetivo € obter do usudrio um ndmero suficiente (ou menor
possivel) de avaliagdes para que o sistema de recomendagao obtenha um bom desempenho
de precisao.

Em sua dissertacdo de mestrado [Teixeira 02a], Teixeira propds um método de
aprendizagem ativa para sistemas de Filtragem Colaborativa em que a ordenacdo dos itens
apresentados ao usudrio era feita utilizando os conceitos de controvérsia e popularidade de
um item. O conceito de popularidade foi definido como sendo simplesmente a quantidade
de avaliagbes que um item havia recebido. Para medir a controvérsia, foi utilizada a
variancia de todas as notas recebidas por um item. O método consistia basicamente em
gerar duas listas ordenadas dos itens. Na primeira eles eram ordenados pela popularidade e

na outra pela controvérsia. Em seguida, as duas listas eram combinadas gerando a



ordenacao final em que os itens seriam apresentados ao usudrio para que ele lhes atribuisse
nota. Um algoritmo de FC utilizando KNN utilizava as notas atribuidas pelo usudrio para
gerar recomendacgdes de novos filmes.

O método ActiveCP foi testado experimentalmente em uma base de dados
consistindo de avaliagdes de filmes feita por usudrios reais. Os resultados dos experimentos
mostraram que a utilizacdo do método representava um ganho de informacao considerdvel
quando comparado com a selecdo aleatdria de itens e também com a selecao feita utilizando
apenas a controvérsia ou a popularidade.

No entanto, o ActiveCP tal como proposto apresenta algumas limitacdes decorrentes
do fato de a medida de controvérsia utilizada (a variancia) nao refletir em seu resultado a
quantidade de avaliagdes recebidas por um item. Em seu trabalho, Teixeira decidiu fixar a
quantidade de avaliacdes utilizadas no cdlculo da variancia para todos os itens. Essa
abordagem apresentou €xito nos testes realizados em uma base de dados relativamente
grande, com muitas avaliagdes. No entanto, ndo foi realizado um estudo mais aprofundado
do impacto dessa abordagem em uma base com poucas avaliagdes, onde a quantidade de

avaliacdes de um item pudesse ser pequena.

1.2. Objetivos

Nesta dissertacdo, analisaremos o problema da selecio de itens na aplicacdo da
aprendizagem ativa em sistemas de filtragem colaborativa. Em especial, investigamos os
problemas do método ActiveCP [Teixeira 02b] que utiliza os conceitos de controvérsia e
popularidade para selecionar itens. Em resumo, os principais objetivos desta dissertacao
sdo:

1. Investigar os problemas na metodologia proposta pelo ActiveCP, em grande
parte ocasionados pela medida que foi utilizada para medir a controvérsia de um
item, no caso, a variancia das notas atribuidas ao filme.

2. Investigar o impacto da possivel perda de informacdo ocasionada pelos

problemas do ActiveCP em uma base com dados escassa, que simula a situacdo

de um sistema de recomendagio em inicio de operacao.



3. Apresentar uma nova medida de controvérsia, que chamaremos de desvio, que
resolva os problemas inerentes a medida da variancia.

4. Propor uma nova metodologia de experimentos utilizando a nova medida de
controvérsia, que mantenha ou melhore o ganho de desempenho obtido com a
abordagem anterior e que seja mais diretamente aplicavel na pratica.

Analisaremos detalhadamente o método de aprendizagem ativa para sistemas de

filtragem colaborativa chamado ActiveCP. Veremos como ele combina os critérios de
controvérsia e popularidade para selecionar os itens mais informativos das preferéncias de
um usudrio. Discutiremos como a variancia, medida de controvérsia utilizada, pode
dificultar a utilizagdo do método em uma situagdo préatica.

Introduziremos uma nova medida de controvérsia e apresentaremos uma nova

metodologia de experimentos que nao herdam as limitagdes da que foi utilizada no
ActiveCP. Por ultimo, apresentaremos os resultados de experimentos executados com a

nova metodologia em uma base de dados de um sistema de recomendacao de filmes.

1.3. Trabalho Realizado

Neste trabalho, foi investigado o impacto dos problemas ocasionados pela utilizacao
da variancia como medida de controvérsia no ActiveCP. Uma nova medida de controvérsia,
que chamamos de desvio, foi proposta com o objetivo de resolver os problemas
demonstrados pela varidncia. A metodologia de experimentos também foi modificada para
tirar proveito das vantagens da medida do desvio e tornar-se mais simples de ser empregada
na pratica.

Os experimentos foram realizados em uma base pequena, com 300 usudrios e 394
filmes com uma média de 54 avaliacdes por filme. Nessa base foram executados testados
experimentalmente os seguintes métodos de selec¢ao:

e Aleatdria, para ser utilizada como base na comparagdo do desempenho das

outras metodologias.

e Controvérsia dada pela variancia isolada com quantidade fixa de avaliagdes por

filme.



e Controvérsia dada pela variancia isolada utilizando todas as avaliacOes de um
filme.
¢ Controvérsia dada pelo desvio.
¢ Popularidade.
e Selecdao combinando as medidas de controvérsia listadas anteriormente com a
popularidade.
A quantidade de filmes selecionados para serem avaliados pelos usudrios (i.e.
tamanho do perfil do usudrio) foi variado entre 2 e 10 avaliacOes.
Ao final, os resultados dos experimentos nos permitiram confirmar a existéncia de
uma limita¢do na utilizacdo da varidncia como medida de controvérsia. Além disso, o
desvio mostrou-se muito util ao ser utilizado na selecdo de itens para aplicacdes de

aprendizagem ativa em sistemas de FC com KNN.

1.4. Organizacao da Dissertacao

O restante da dissertagdo estd organizado em cinco capitulos, conforme descri¢do
abaixo:
e Capitulo 2 — Sistemas de Recomendacao: Apresenta uma visdo geral dos sistemas

de recomendacao, suas tarefas e sua utilizacao.

Capitulo 3 — Técnicas de Sistemas de Recomendacao: Faz uma breve andlise das
duas categorias mais amplas de sistemas de recomendacdo: os sistemas
personalizados e os ndo-personalizados. Em seguida, descreve as principais técnicas

empregadas nesses sistemas.

Capitulo 4 — O método ActiveCP: Descreve o problema da aquisi¢do do perfil do
usudrio e a metodologia de aprendizagem ativa utilizada para tratd-lo chamada

ActiveCP.

Capitulo 5 — Propostas: Descreve a nova medida de controvérsia juntamente com
uma nova metodologia experimental propostas. Os resultados experimentais

utilizando a nova metodologia sdo apresentados.

Capitulo 6 - Conclusdoes. Sumariza as principais conclusées do trabalho

juntamente com possiveis trabalhos futuros.



Capitulo 2

Sistemas de Recomendacdo



2.1. Introducao

Receber e fornecer recomendacdes € um ato de comunicacdo bastante comum no
nosso dia-a-dia. Frequentemente procuramos saber a opinido de colegas sobre filmes em
cartaz, consultamos a critica especializada em revistas e jornais, ou pedimos a sugestao do
vendedor da loja de discos sobre de que albuns um apreciador de MPB provavelmente iria
gostar.

Esses exemplos nos ajudam a entender o conceito de recomendacdo. Em geral, um
individuo se encontra diante de uma decisdo a ser feita em meio a um universo de
alternativas. Esse universo é geralmente enorme, tornando até mesmo impossivel para o
individuo conhecer ou avaliar satisfatoriamente cada uma das possibilidades.

Uma recomendacdo pode se basear nas preferéncias de quem a faz e pode ser
dirigida a um individuo especifico, no caso de uma sugestao feita a um amigo, ou para um
publico mais geral, no caso de uma critica escrita por um especialista. Para a pessoa que a
recebe a recomendacdo, ela funciona como um filtro ou uma visdo particular de um
universo de possibilidades geralmente inacessivel. Ela pode levar em consideragdo também
a preferéncia de quem estd a procura de sugestdes e ndo apenas de quem a faz. Por
exemplo, ao sugerir discos de musica brasileira a alguém, certamente serd relevante saber
quais estilos ou artistas tal pessoa prefere (e.g. gosta da Bossa Nova de Jodo Gilberto, mas
nio gosta do Tropicalismo de Caetano Veloso). E possivel até mesmo fazer recomendagio
baseada nas opinides de outras pessoas. Alguém que ndo € admirador do género jazz pode
recomendar discos baseado no que seus amigos que apreciem tal estilo costumam ouvir.
Ainda, a recomendagdo pode incluir explicacdes sobre como ela foi gerada para permitir
que o seu recebedor a avalie.

A Figura 2.1 ilustra o modelo geral para o processo de recomendacdo apresentado
por Terveen et al. [Terveen 01], com algumas adaptagdes. Ela serd util para entendermos o

funcionamento e a utilizacao dos sistemas computacionais de recomendacao.
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Figura 2.1 - Modelo do processo de recomendacao.

Os elementos envolvidos no processo sao:

Alvo da recomendacdo: principal ator do processo e destinatirio da
recomendacdo. Ele pode apenas receber passivamente as sugestdes ou pode
fornecer também suas opinides sobre os itens da base de informacao.

Base de informacao: onde se encontra todo o universo de escolhas e onde o
alvo da recomendacdo deseja encontrar informagao de seu interesse.

Provedor de recomendacoes: agente que seleciona e recomenda os itens da
base de informagdo que t€m maior relevancia para alvo da recomendacdo. Para
identificar quais s@o esses itens, o provedor pode se basear nas preferéncias
informadas pelo proprio alvo da recomendagdo, nas preferéncias de outras
pessoas e/ou no conteddo dos itens.

Provedores de preferéncia: todo processo de recomendagdo estd baseado em
indicadores humanos de preferéncia. Assim, os provedores de preferéncia sao
tipicamente um conjunto de pessoas em cujas opinides O provedor de

recomendagoes pode se basear para fazer as sugestoes.
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Sao chamados de sistemas de recomendacdo os sistemas de informacdo que
automatizam ou d@o suporte computacional a alguma das partes do processo descrito
acima. Eles podem assumir o papel do provedor de recomendagcdes, fornecendo
recomendacdes aos usudrios baseado em seus interesses e possivelmente levando em
consideragdo também as opinides de outros usudrios. Nesse caso os sistemas de
recomendacdo empregam técnicas de FI e de inteligéncia computacional na realiza¢do das
tarefas de sugestao.

Diferentemente, os sistemas de recomenda¢do podem apenas dar suporte a criacao e
ao compartilhamento de recomendagdes e opinides entre as pessoas [Terveen 01]. Nesse
caso, o objetivo do sistema € facilitar o processo de comunicacdo das sugestdes entre a

propria comunidade de usudrios do sistema.

2.2. Tarefas de um sistema de recomendacao

Para que possamos categorizar com clareza os sistemas de recomendacdo ¢é
importante identificar as tarefas frequentemente realizadas por esses sistemas. As tarefas de
um sistema dizem respeito a sua comunica¢do com 0O usudrio € a como 0s objetivos do
usudrio ao utilizé-lo sdo satisfeitos.

Em [Herlocker 00] e [Bezerra 04], s@o discutidas algumas tarefas frequentemente
desempenhadas pelos sistemas de recomendacdo. A seguir estdo descritas as que julgamos
mais relevantes para este trabalho juntamente com exemplos de seu emprego em sistemas

reais.

a) Mostrar as opinides dos usuarios do sistema acerca de um item de informacao

Sistemas de informacdo on-line como Americanas' e Mercado Livre’ possibilitam
aos que usudrios fornecam suas opinides a respeito de: produtos de consumo, artigos

cientificos e negociadores de leildo. Essas opinides tornam-se visiveis a outros usudrios do

! www.americanas.com.br

2 www.mercadolivre.com.br
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sistema, permitindo-lhes embasar a sua decisdo nas opinides de outras pessoas da
comunidade.

A indicacdo de preferéncia é geralmente feita através de uma nota que o usudrio
atribui a um item podendo também anexar uma descri¢do textual de seu ponto de vista
(Figura 2.2). Alguns sistemas permitem ao usudrio indicar a relevancia até mesmo dos
comentdrios feitos pelos outros usudrios sobre determinado item, permitindo ao sistema

exibi-los ordenadamente.

OPINIAD DOS CLIENTES SOBRE CD Maria Rita - Segunde

0 que voce achou deste produto?

#wkdd% MARCELO GABRICH de Lagoa Santa - MG, dia 08.11.2005

Prova
Maria Rita prowou mais uma vez que o sucesso dela ndo depende da m3e. Porém & de se concordar que saber cantar & hereditdrio, mas cada uma temn seu estilo & suas
qualidades. Farabém pelo sucessalll

w& %% ADRIANO{adrianclda@hatmail.com) de londrina - PR, dia 05.10.2005
Maravilhoso!
etem alguem com duvida ainda se esse od & bom? gente.. & MARIA RITA!

w4 & &% MARIANA CRESPO PROVAZI de campinas - SP, dia 26.02.2005

Excelente
Assim como o primeire od o segundao também esta maravilhoso assim como ela que & uma excelente cantora.

“eja agui todas as (9) opinides.

Figura 2.2 - Opinides dos usuarios do site Americanas sobre um item da loja.

b) Mostrar os itens mais comumente acessados da base
Essa é uma das tarefas mais comumente presentes em sistemas de recomendago. E
comum em sites de comércio eletronico haver uma lista de itens mais vendidos ou mais
populares. Essa caracteristica apdia-se no fato de que as pessoas frequentemente procuram
saber a opinido da maioria no momento de tomar uma decisao.
Para esse tipo de sugestao nao € necessario que os usudrios criem o habito de emitir
suas opinides sobre os itens explicitamente, pois as recomendacdes sdo geradas

automaticamente pelo sistema baseado no uso comum que os usudrios fazem dele.
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§ AUTO-ATENDIMENTO € AMIDA A0 ¥IND (27 LISTA DE CASAMENTO = LISTA DE PRESENTES ) COMPRE PELO TELEFONE (11) 2109 8558 / 0300 758 4000 |/
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DVDs |  ELETRONICOS | CINE&FOTO | ELETRODOMESTICOS |  FELETROPORTATEIS | UD | BRINQUEDOS | GAMES | INFORMATICA | TELEFONIA
| BEBES | BELEZARSAUDE | PERFUMARIA | MODA | JOIASSRELOGIOS | PETSHOP |  CAMAMESAGBANHD | INSTMUSICAIS | FERRAMENTAS&AUTOMOTIVO

T Palavra-chiave (v

Eillie Holiday More Music From Ray

BILLIE HOLIDAY RAY CHARLES

Esta & maiz uma coleténes fantastica da diva Bille Holiday, uma das Mare Muslc From Rayé a continuagio da trilha sonora do aclamado

maiores vozes do jazz de todos os tempos. S0 12 faixas com o filme zobre a vida do inesquecivel Ray Charles, um dos maiores
melhor de seu estilo, entre elas, "Youve Changed" e "Lover Man®, ... - mizicos de todos os tempos, vencedor de 12 prémios Grammy. O 1.

Cligue agui e veja maiz detalhes. Cligue agui e veja maiz detalhes.

:: Todas as Promocdes
it Langarnertos emn COs
1! Recornendados

11 Mais Yendidos

11 Politica de Troca

" saldse " saldse

Busca por Artista De: r$ 2150 De: R$ 2550
Submarino: R$ 15,90 Submarino: R§ 21,90
Economize: R$ 550  COMPRE Economize: R$ 500  COMPRE
Adicione & Adicions &
Secbes Lista de Presentes Lista de Presentes

1t Rodk Intermacional

11 Misica Brasileira e MPE

i1 Pop & Rock Nacianal

1+ Pop Internacional

1 Trihas Sonoras

i1 Samba, Axe e Pagode

11 Coletdnea

11 Sertaneio e Courtry

11 Infartil & Teen

1t Dance e Misica Eletrinica

| GNT - New Jazz

VARIOS

hiichael Buble, Jamie Cullum, Disna Krall e Guaeyneth Herbert estéo entre

oz grandes icones do jazz presentes GAT - Mew J211, 8 coleténea

tfantastica com o melhor do estilo. 80 14 faixas compon... 15,

Cligue agui & veja maiz detalhes como B
T gaidEe Cligue anui & vela maiz detalhes

- salddo

— Genius Loves Company CD + DVD

| RAY CHARLES

Genivs Loves Companyé dltimo legado do genial mdsico Ray
Charles, um disco de duetos, gue foi gravado no proprio estidio do
musico e conta com a presenga de doze artistas consagrados

i1 Rap, R&B, Funk e Soul
Intermacional

Figura 2.3 - Lista dos CDs mais vendidos da secio Jazz do site Submarino

A Figura 2.3 mostra a lista de discos mais vendidos na secdo Jazz do site de

comércio eletronico Submarino'.

¢) Mostrar uma lista de itens relevantes para um usuario com base no contexto
visualizado pelo usuario em dado momento.

Atualmente vdrios sites de comércio eletronico sdo capazes de identificar os itens
nos quais o usudrio demonstra interesse ao longo de uma sessdo de uso do sistema e, com
base nisto, selecionar outros itens da base que podem ser relevantes para o usudrio.
Geralmente os itens que o sistema assume como sendo do interesse do usudrio sdo os que
0s usudrios procuram, visualizam ou compram.

A Figura 2.4 mostra um exemplo de uso da Amazon® em que o sistema fornece
recomendacdes de outros discos, DVD’s e livros que podem interessar a um usudrio que

estd procurando pelo dlbum de Kind Of Blue do Miles Davis.

! www.submarino.com.br

2 WwWw.amazon.com
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Kind of Blue [ORIGINAL RECORDING REISSUED] [ORIGINAL RECORDING
Explore this album REMASTERED]

Miles Davis
buying info -
listen to samples = = . List Price: $14.08
AMAZOR.COM | |I_E‘(D m\”h Price: $10.99 and el!glble for FREE Super Saver Shipping on orders over
Articles < $£25. See details,
You Save: £0.99 (3%}

editorial reviews ¥ i

Availability: Usually ships within 24 hours, Ships from and sold by Amazon.com.
Wwant it delivered Tomorrow? Order it in the next 0 hours and 0 minutes, and

- : : BN choose One-Day Shipping at checkout, See details,
\ |
b, N

(Sign in to rate this item.) 103 used & new from $5.77
Club price: £8.49

custamer reviews

Share your own custaomer )
images b See more product details
¥isit the Books .
Store Customers who bought this title also bought:

+ & Love Supreme [Original recording reissued] [Qriginal recording remastered] ~ John Coltrane (Rate it)
Time Qut [Original recording reissued] [Original recording remastered] ~ Dawve Brubeck (rate it

Birth of the Cool [Original recording reissued] [Original recording remastered] ~ Miles Davis (Rate it)
Thelonious Monk with John Coltrang ~ Thelonious Monk with John Coltrane (Rate it)

Sketches of Spain [Original recording remastered] ~ Miles Davis, Gil Evans (Rate it)

The Ultimate Blug Train [Enhanced] [Original recording remastered] ~ John Coltrane (Rate it)

'Round About Midnight [Original recording remastered] ~ Miles Davis (Rate it)

Saxophone Colossus [Original recording reissued] ~ Sonny Rollins (Rate it)

Kind of Blue: The
Making of the Miles
Davis Masterpiece

by Jimmy Cobb
(Foreword), Ashley
Kahn

*

» Explore Similar Items: 20 in Music, 10 in Books, and 18 in DYD

Figura 2.4 - Exemplo de uso da Amazon.com em que o sistema sugere outros produtos relevantes para
o usuario interessado no disco Kind Of Blue.

Para descobrir em que outros itens da base de informacgdes o usudrio pode estar
interessado, os sistemas de recomendacdo podem utilizar duas abordagens. Uma primeira
maneira € relacionar os itens do sistema, isto €, identificar a similaridade entre itens. Assim,
o sistema pode sugerir itens parecidos com o que o usudrio buscou e estd visualizando em
dado momento. Por exemplo, para um usudrio que estd comprando uma camera digital, o
sistema pode sugerir que ele adquira também um cartdo de memdria.

A outra abordagem consiste em sugerir os itens que foram consumidos por pessoas
para as quais o topico de interesse do usudrio também foi relevante. Para isto € preciso
fazer um cruzamento das informacdes de compras e/ou navegacao dos consumidores com o

item ou o produto visualizado pelo alvo usudrio alvo.

d) Mostrar ao usuario uma lista de itens interessantes levando em consideracio o
seu perfil

Neste caso, o sistema de recomendagdo € capaz de manter um perfil contendo os

interesses demonstrados pelo usudrio no decorrer dos usos que faz do sistema. Com essa

caracteristica o sistema € capaz de fornecer um alto grau de personalizagdo nas
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recomendacdes feitas, fornecendo ao usudrio uma visdo bastante particular da base de
informacao.

O IMDB' (Internet Movie Database) é um sistema de recomendacdo que possui
grande banco de dados de filmes e programas de TV e que também faz sugestdes para seus
usudrios. O sistema armazena no perfil dos usudrios os filmes assistidos por eles e as notas
opcionalmente atribuidas aos itens. Com essas informagdes o sistema sugere itens
semelhantes a um determinado item indicado pelo usudrio. A Figura 2.5 mostra a lista de

filmes sugeridos a partir do filme As Good As It Gets.

FREE TRIAL! -

IMDbpro|

SHOWTIMES
eTICKETS [ BasE

MESSAGE
BOARDS|

Earth’s Biggest Movie Database™

Al ¥ Recommendations for

e As Good as It Gets (1997)

Resu.lt: 1of20

[ 4 x» 22 ] How do these recommendations work?
More searches | Tips

Home | Top Movies | Photos | Independent Film | Browse | Help Igor Sampaio's account | Logout

IMDbBPro.com free trial T 7
Suggested by the database | Look up |Showtimes | Available | User
TB P A in IMDb | (US only) |@Amazon |Rating
| Sideways (Z004) oy =] e | VNS 80
Used People (1992) o wis | 55
4 Showingpage tlof3s _F Ametican Beauty (1999) o 2@ | ws | 85
1 main details Todo sobre mi madre (1995 Hob oe | Vs 79
| combined details -
) full cast and crew Dogrna (1999) i oo | s 73
N company credits -
Cruel Intentions (1995) ot o | yHS 6.6
Awards & Raviews :
USEr COmments Chasing Amy (1997) o e | WS 7.6
external reviews =
newsaroup reviews Terms of Endearment (1953) e = 22 | s 7.3
awards & nominations : 3
T 'I;egrgr;maturE. Judgment Day i ae | ws 82
recommendations { )
i IHD| oo i |
Plot & Quotes Caming aut (1985/1) o oe | WS 7.2
[ ] plDt SUMmmany Tip: if wou want to see if a mowie isshowing in a cinema near wou, click the film roll. (USA only)

nlnt kpnnenre s

Figura 2.5 - Recomendacio gerada pelo sistema do IMDB a partir do filme As Good As It Gets.

' www.imdb.com
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2.3. Consideracoes Finais

Neste capitulo, vimos como o processo de recomendacao pode ser util para auxiliar
na busca por informacdo relevante. Também foi introduzida a categoria de sistemas
computacionais que automatiza alguma ou vérias das etapas do processo de recomendagao.
Eles t€m sido chamados de sistemas de recomendacao e 4 das principais tarefas geralmente
desempenhadas por eles foram discutidas.

As tarefas (a), (b) e (¢) sdo mais simples e consistem em aplicacdes diretas de
técnicas de filtragem de informagdo. Ja para realizar a tarefa (d), além do problema da
filtragem da informagdo, hd também o problema da aquisi¢do de um perfil com os
indicadores de preferéncia do usudrio que seja eficiente do ponto de vista da qualidade das
sugestdes e computacionalmente trativel. Além disso, € importante que seu processo de
montagem seja o tdo transparente para o usudrio quanto possivel.

Em sistemas que empregam essa tecnologia geralmente estdo também os maiores
problemas e dreas de investigagio no campo da recomendacio. E também na investigacio
de aspectos relacionados a esse tipo sistema que este trabalho dedicard a maior parte de sua

atencao.
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Capitulo 3

Técnicas para Sistemas de Recomendag¢do

17



3.1. Introducao

Neste capitulo, discutiremos as diferentes tecnologias empregadas nos sistemas de
recomendacdo. Comecaremos fazendo uma breve andlise das duas categorias mais amplas
de sistemas de recomendacao: os sistemas personalizados e os ndo-personalizados.

Em seguida, entraremos em maiores detalhes sobre os principais paradigmas e
tecnologias utilizadas nos sistemas de recomendacgdo personalizada. Analisaremos também

as métricas mais utilizadas na avaliagdo dessa categoria de sistemas.

3.2. Sistemas de Recomendacao Nao-Personalizada

Sao sistemas cujo papel principal € o de mediador entre geradores e consumidores
de recomendacdes, fazendo apenas a coleta e a distribuicdo das recomendacgdes. As tarefas
que eles realizam geralmente estdo incluidas nas trés primeiras listadas na secao 2.2.

O sistema Tapestry [Goldberg 92] é frequentemente citado como o primeiro sistema
de recomendacdo conhecido. O Tapestry foi desenvolvido no Xerox Palo Alto Research
Center com o objetivo de prover suporte a recomendacdes de mensagens eletronicas em
grupos de noticias ou listas de e-mails. O sistema permite que os usudrios avaliem o
conteido de uma mensagem como “bom” ou “ruim” e também que adicionem comentarios
expressando sua opinido. As avaliacdes e comentdrios sdo armazenados junto com as
mensagens e ficam acessiveis aos filtros aplicados pelo outros usudrios do sistema. Assim,
um usudrio do sistema poderia filtrar as mensagens com base nao apenas no conteido
delas, mas também nas opinides das outras pessoas. Por exemplo, poderia-se aplicar um
filtro do tipo “mostre-me as mensagens que Igor avaliou como boas”. Além de indicadores
explicitos de opinido dos usudrios, o Tapestry permite que os filtros levem em consideragdao
também indicadores implicitos da opinido dos outros usudrios. Isso possibilitava que um
assinante de uma lista de discussdo criasse um filtro para mostrar-lhe as mensagens que
foram respondidas por pessoas que ele sabe que respondem as mensagens mais

interessantes do férum.
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Os sistemas de recomendacdo nao personalizada, embora se apéiem no processo de
recomendacdo, ndo sdo capazes de identificar as preferéncias e necessidades de longo
termo de seus usudrios nem de gerar essas recomendacdes automaticamente com base no
perfil de cada usudrio. Grande parte das vezes, o que eles fazem é fornecer o suporte para
que as pessoas produzam e compartilhem recomendagdes sobre itens de interesse comum.
Muitos sites de comércio eletronico atuais incluem vdarias formas desse tipo de
recomendacao, como a possibilidade de os compradores darem uma nota e escreverem uma

andlise sobre um produto ou ainda a exibicao da opinido de um especialista.

3.3. Sistemas de Recomendacao Personalizada

Os sistemas capazes de aprender e identificar as necessidades individuais de um
usudrio e de gerar recomendacdes adequadas a essas necessidades sdo chamados de
Sistemas de Recomendacio Personalizada.

Ao coletar as preferéncias dos wusudrios, os Sistemas de Recomendacio
Personalizada as armazena em uma representacdo interna chamada de perfil.
Tradicionalmente, esses sistemas empregam técnicas de filtragem de informacdo e
aprendizagem de mdaquina para gerar recomendacdes apropriadas aos interesses do usudrio
a partir da representacdo de seu perfil. No entanto, outras técnicas nao inseridas no dominio
da FI, como Redes Neurais, Redes Bayesianas e Regras de Associacdo, também sao
utilizadas na filtragem dos itens de informagao [Schaffer 01].

O processo de filtragem de informacdo envolve a realizagdo de duas atividades:
encontra a informacgao de que o usudrio necessita (filtering in) e/ou eliminar a informagao
desnecessdria (filtering out). Malone et al. [Malone 87] identificaram trés formas como
essas atividades podem ser realizadas:

¢ Filtragem Cognitiva ou Baseada em Contetdo: seleciona a informacdo baseada
no conteudo dos elementos filtrados. Um filtro de mensagens eletronicas que envie
para a lixeira mensagens que contenham palavras indesejadas € um exemplo de
filtragem cognitiva.

¢ Filtragem Social ou Colaborativa: é baseada no relacionamento entre as pessoas

e nos seus julgamentos subjetivos a respeito da informacdo a ser filtrada. Um
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exemplo simples de filtragem social € a selecdo de mensagens eletronicas com base
na relacdo entre remetente e destinatarios de uma mensagem.
¢ Filtragem Econémica: baseia-se na relacdo custo/beneficio em produzir ou
consumir um item de informagdo. Um filtro de mensagens eletronicas utilizando
essa abordagem poderia, por exemplo, estimar o custo de uma mensagem com base
no tamanho de seu texto. Ou ainda, poderia levar em consideracdo o custo de
producdo de uma mensagem. Caso uma mensagem tivesse sido enviada para um
grande ndmero de destinatdrios, o seu custo de producdo por usudrio seria
considerado pequeno e, consequentemente, uma baixa prioridade lhe seria
atribuida.
Os sistemas de recomendacgdo personalizada utilizam em sua maior parte, técnicas
de duas categorias de filtragem de informacdo: a filtragem baseada em conteido e a

filtragem colaborativa, ou ainda uma combinacao das duas.

3.4. Filtragem Baseada em Conteudo

Os sistemas de recomendacdo que utilizam filtragem baseada em contetido fazem a
sugestdo de itens que sejam semelhantes aos que usudrio demonstrou interesse no passado.
A aquisi¢do das preferéncias neste tipo de filtragem apdia-se fortemente na descricao do
conteido dos itens de informacdo (e.g. um filme poderia ser descrito pelo conjunto de
atributos: nome, diretor, atores, ano, género). Com base nas opinides que O usudrio
demonstra sobre itens da base e na descri¢do desses itens, o sistema deve ser capaz de criar
um perfil que reflita os tipos de informacao nos quais o usudrio se interessa.

A maneira de representar o perfil do usudrio depende das técnicas de aprendizagem
de mdquina e de recuperagdo de informacao utilizadas. Por exemplo, o perfil pode ser
utilizado em um algoritmo de aprendizagem de madaquina para derivar um classificador
capaz de prever a relevancia de um item a partir dos seus atributos [Pazzani 97], ou ainda
podem ser inferidas similaridades entre itens com base no conhecimento do dominio do
sistema, transformando a filtragem em uma aplicacdo de CBR (case-based reasoning)

[Burke 99]. E comum também a utilizacdo de prottipos que representemos interesses do
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usudrio. Esses protdtipos sdo compostos geralmente de um vetor de palavras e pesos
associados a relevancia da palavra [Cotter 00], [Krukwich 96], [Balabanovic 97].
Filtragem baseada em conteddo estd fora do escopo deste trabalho. Focaremos e

entraremos em mais detalhes sobre as técnicas e os problemas de filtragem colaborativa.

3.5. Filtragem Colaborativa

A técnica de filtragem colaborativa (FC) baseia-se no fato de que as melhores
recomendacdes para um individuo podem ser aquelas feitas por pessoas que possuem
preferéncias similares as dele. Assim, o que os sistemas de FC fazem ¢ identificar usudrios
similares ao alvo da recomendacgdo e sugerir itens que esses “vizinhos” avaliaram como
relevantes e que ainda nao tenha sido consumido pelo usudrio alvo. O processo de sugestao
estd apoiado inteiramente na similaridade entre os usudrios de sistema e nao na similaridade
dos itens de informacao.

O processo da filtragem colaborativa pode ser generalizado em trés passos [Queiroz
03]:

¢ Representacio dos dados de entrada: o usudrio expressa suas preferéncias

avaliando itens do sistema. As avaliacOes, tanto as positivas quanto as negativas,
revelam o interesse do usudrio em itens especificos e sdo armazenadas em seu
perfil. Essas avaliacdes podem ser coletadas tanto a partir de indicacdes
explicitas de preferéncia por parte do usudrio quanto de maneira implicita (e.g.
um sistema de comércio eletrénico assume que o usudrio gosta dos itens que
comprou).

e Formacao de vizinhanca: para fazer a recomendacdo o sistema compara o

perfil do usudrio alvo com os perfis de outros usudrios do sistema para encontrar
a similaridade entre eles. Existem véarias formas de calcular esse conjunto de
usudrios similares, ao qual chamaremos de vizinhanca.

¢ Geracao da recomendacio: finalmente, com base nas avaliagdes feitas pelos

componentes da vizinhanca aos itens de informagdo, o sistema gera a
recomendacdo para o usudrio alvo. Em outras palavras, o sistema sugere ao

usudrio alvo os itens que seus vizinhos mais gostaram. Novamente, a mecanica
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utilizada para gerar as recomendacgdes pode variar de acordo com o método de

FC utilizado.

Para ilustrar melhor esse processo, consideremos a forma mais simples de

representacdo dos dados de entrada que é uma tabela em que as linhas representam os

usudrios, as colunas representam os itens e cada célula contém a avaliacdo dada pelo

usudrio ao item, conforme a Figura 3.1. As notas das avaliagdes encontram-se no

intervalo de 1 a 5, onde 1 indica que o item tem relevancia minima para o usudrio € 5

indicando relevancia méxima. A célula contendo o sinal de interrogacdo indica que o

sistema precisa prever a relevancia do Item 4 para a usuéria Paula.

Item 1 Item 2 Item 3 Item 4
Pablo 2 4 1
Bebeto 2 5 5
Paula 3 1 5 ?

Figura 3.1 - Exemplo de uma matriz de avaliacées de itens por usuarios. A célula contendo "?" sinaliza

o item que o sistema precisa sugerir para o usuario correspondente.

Com os indicadores de preferéncia armazenados para cada usudrio, o sistema de FC
precisa, no segundo passo do processo, identificar quem sdo os vizinhos do usudrio alvo
(no nosso exemplo, Paula) com base nos itens que eles tenham avaliado em comum. No
exemplo da Figura 3.1, os vizinhos de Paula sdo os usudrios Pablo e Bebeto, possuindo dois
itens avaliados em comum com cada um. Pela andlise das notas dadas aos itens avaliados
em comum, percebemos que Paula possui maior afinidade de preferéncias com Bebeto, ja
que tém opinides semelhantes quanto aos itens que avaliaram em comum; enquanto que
com Pablo essas opinides sdo mais discordantes. Com base nisto, € desejavel que o sistema
conclua que o Item 4 serd relevante para Paula assim como foi para Bebeto e o sugira.

Nos sistemas de FC, ndo hd necessidade de se representar o conteido dos itens,
sendo suficiente apenas haver um identificador para cada item e para cada usudrio. Toda a
informacdo utilizada na geracdo das recomendacgdes deriva diretamente do julgamento
humano. Isso significa que caracteristicas realmente importantes para a avaliagdo de

qualidade sdo tacitamente levadas em consideracdo, mesmo que ndo sejam facilmente
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representadas em computadores. Além disso, permitem que sejam recomendados itens cujo
contetido seja muito dificil de analisar ou tratar automaticamente, como conteido

multimidia de som e audio.

3.5.1. Algoritmos de Filtragem Colaborativa

Conforme mencionado anteriormente, hd varias abordagens e algoritmos sendo
utilizados com sucesso no processo de filtragem colaborativa. Billsus e Pazzani [Billsus 98]
apresentaram um modelo para FC em que empregavam Redes Neurais. Para cada usuério
do sistema era treinada uma rede que serviria de modelo na geragdo de predi¢des. Os
exemplos de treinamento eram construidos com os itens que o usudrio ja tivesse avaliado.
A entrada da rede eram as avaliagOes do item feitas por todos os outros usudrios do sistema
e a saida avaliacao do usudrio alvo. O problema dessa abordagem residia no fato de que o
tamanho da entrada poderia ser muito grande dependendo da quantidade de usuérios do
sistema. Para tratar esse problema, Billsus e Pazzani utilizavam singular value
decomposition (SVD) para reduzir a tabela de avaliacdes.

Lin, Alvarez and Ruiz [Lin 00] propuseram uma técnica de filtragem colaborativa
baseada na mineracdo de regras de associacdo. De acordo com os autores, essa técnica
consegue identificar regras que descrevem as relagdes de preferéncias entre os usudrios e
que sdo usadas na geracdo de predi¢des. Cohen et al.[Cohen 98] também utilizou regras de
associacao entre os usudrios, mas em conjunto com regras baseadas em informacdes sobre
o conteudo dos itens.

Em [Breese 98] é mostrada a utilizacdo de algoritmos de aprendizado de Redes
Bayesianas na FC. Nesse modelo, uma Rede Bayesiana é aprendida para cada usudrio e
utilizada na classificacio dos itens como relevante ou ndo-relevantes.

Todos os algoritmos discutidos até aqui envolvem a constru¢cdo de um modelo de
predicao. Embora muitas vezes sejam eficientes na geracao de sugestdes, nesses algoritmos
existe o problema da construir o modelo. Essa constru¢do pode ser custosa
computacionalmente e, além disso, com o surgimento de novas avaliagdes, vai haver a

necessidade de se gerar um novo modelo que incorpore essas novas informacgoes.
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Uma alternativa aos algoritmos baseados em modelo sdo os algoritmos baseados em
memoria. Esses algoritmos operam sobre a base de usudrios, no momento da predicao, para
fazer a sugestdo combinando as avaliagdes do usudrio semelhantes. Os principais
algoritmos dessa categoria utilizam uma solucdo baseada em KNN (k-nearest neighbors).

Um dos primeiros sistemas a utilizar esse tipo de algoritmo em filtragem de
informacdo foi o GroupLens [Resnick 94] de recomendacdo de mensagens de grupos de
noticias. No momento em que uma predicao precisa ser feita, o sistema utiliza uma medida
de correlacdo para encontrar o N usudrios mais similares ao usudrio alvo. Uma vez que essa
vizinhanca € calculada, o sistema utiliza as notas dadas pelos vizinhos ao item que serd
sugerido para calcular uma nota que corresponde a relevancia do item para o usudrio alvo.
E importante notar que a influéncia que um vizinho terd na predi¢do da nota depende da
similaridade dele com o usudrio alvo. Vdrios outros sistemas de FC foram desenvolvidos
posteriormente em cima da mesma idéia, como sistemas de recomendacdo de musica
[Shardanand 95], filmes [Hill 95] [Good 99] e programacdo de TV a cabo [Cotter 00]. Essa
metodologia embora venha sendo utilizada desde os primeiros sistemas de filtragem
colaborativa, ainda € uma das mais efetivas no que diz respeito a qualidade das

recomendacdes [Herlocker 04].

3.5.2. Implementacao de FC Com K Vizinhos Mais Proximos

Como vimos na sec¢do anterior, o para que o sistema de FC com vizinhos mais
proximos possa fazer uma predigdo, ele precisa calcular a similaridade entre os usudrios.
Essa similaridade € utilizada tanto para selecionar a vizinhanga do usuério alvo quanto para
ponderar a influéncia de cada usudrio na predi¢ao do item.

Para a realizacdo dessa tarefa, um grande nimero sistemas tem empregado a
correlagdo de Pearson [Resnick 94], [Hill 95], [Billus 98], [Herlocker 00]. A similaridade
Sq, entre os usudrios a e u € dada pela correlacio de Pearson de acordo com a seguinte

férmula:
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5, =i (Eq. 3.1)

Na equacgdo acima, r,; € r,; sao, respectivamente, a avaliacdes de a e u para um
itemie r, e r, sdo a média das avaliacdes de a e u. Note que todas as médias e somatorios

da férmula sdo calculados apenas entre os m itens avaliados por ambos 0s usudrios.

Estudos comparativos mostram que essa medida de correlacdo estd entre as que
apresentam melhores resultados quando empregada na filtragem colaborativa com vizinhos
mais proximos [Herlocker 00][Breese 98]. No entanto, um problema na utilizacdo dessa
medida diz respeito ao cardinal da intersecdo entre as avaliacdes feitas por dois usudrios.
Esse problema ocorre porque, quando esse cardinal é muito pequeno, o sistema pode julgar
dois usudrios como muito similares (ou muito diferentes) com base em pouca informagdo.
Herlocker et al. [Herlocker 99] identificou a necessidade da aplicacdo de uma penalizacio
ao cdlculo da similaridade dado pela Erro! A origem da referéncia nao foi encontrada.
quando a quantidade de itens em comum entre dois usudrios fica abaixo de determinado
limiar. Para a base de dados utilizada em seu trabalho, Herlocker et al. sugerem a seguinte

medida de similaridade para dois usudrios que possuem m itens avaliados em comum:

, sem<50

s = (Eq. 3.2)

S , sem=50

A utilizacdo dessa medida apresentou melhores resultados do que quando a
penalizacdo ndo € utilizada, e o valor de 50 utilizado na equag@o para o limiar foi
encontrado empiricamente.

Ap6s calcular a similaridade do usuério alvo com os outros usudrios da base, o
sistema precisa escolher quais serdo selecionados para fazerem parte da vizinhanga

preditora, isto €, quais usudrios terdo suas avaliagdes levadas em consideragdo para prever a
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relevancia do item em questdo. Nos primeiros sistemas de FC com vizinhos, todos os
usudrios que tivessem avaliado o item eram levados em consideracdo na geracdo da
predicdo [Resnick 94]. Trabalhos posteriores sugeriram a ado¢do de um tamanho fixo de
vizinhanga, sendo selecionados aqueles usudrios de maior similaridade. Em sua tese de
doutorado [Herlocker 00], Herlocker confirmou que essa abordagem produzia melhores
resultados e sugeriu a utilizagdo de uma vizinhanga de tamanho 40.

Uma vez calculadas as similaridades e selecionada a vizinhanga, resta combinar as
avaliacOes para gerar a predi¢do. A forma mais simples de fazer isso € calculando a média
das avaliacoes feitas pelos n vizinhos, o que era utilizado em muitos dos primeiros sistemas
de FC.

A maioria dos sistemas mais recentes utiliza uma forma mais elaborada, em que as
similaridades dos vizinhos com o usudrio alvo ddo usadas para ponderar a influéncia que
cada um terd na predicdo. Uma funcdo de predi¢ao bastante utilizada € mostrada na Erro!

A origem da referéncia nao foi encontrada. [Konstan 97], [Billsus 98], [Herlocker 00].

n

Z[(ru,i - '_.u )Wa,u ]
Pui =T, +*= (Eq. 3.3)

Por essa formula, a predicdo p,; do item i para o usudrio a serd a média de suas

avaliacOes dos itens da base r, mais um desvio. A direcdo e intensidade desse desvio é

calculada, na vizinhanca de tamanho n, pela diferenca entre a média Z das avaliacoes feitas

por cada usudrio u da vizinhanga e sua avaliacdo r,; para o item i, ponderada pela razao
entre sua a similaridade w,, com o usudrio alvo e a soma das similaridades do usudrio alvo
com todos os seus vizinhos.

Em seus estudos comparativos, Herlocker também chegou a conclusdo de que
utiliza¢do da ponderacdo pela similaridade no célculo da predi¢do melhora a qualidade das

recomendacdes [Herlocker 00].
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3.6. Filtragem Hibrida

A aplicacdo da filtragem puramente baseada em contetido apresenta alguns
problemas. Um dos principais estd na dependéncia da representacdo do contetdo dos itens.
Para alguns tipos de informacdo, o contetido ndo pode ser representado satisfatoriamente
em forma de atributos. Em outros casos, embora essa representacdo seja possivel, ela deixa
de levar em consideragdo fatores importantes para o usudrio na determinagdo da relevancia
dos itens. Por exemplo, na filtragem de filmes, caracteristicas subjetivas como qualidade
das atuagdes, trilha sonora ou desenvolvimento do enredo podem ser determinantes para o
usudrio. Outro problema freqiiente nesse tipo de filtragem estd na pouca diversidade das
recomendacdes, uma vez que a tendéncia do sistema € sempre recomendar itens
semelhantes aos itens que o usudrio ja avaliou no passado.

Por outro lado, a filtragem colaborativa também possui alguns problemas préprios.
Um primeiro problema ocorre quando um novo item € adicionado a base de informagao.
Como os sistemas de FC baseiam-se na experi€ncia dos usudrios para gerar recomendacoes,
o sistema serd incapaz de recomendar o novo item até que tenha sido avaliado. Além disso,
nesse tipo de filtragem, a qualidade das recomendacdes depende da quantidade de
avaliacdes que seus usudrios fornecem. Se o total de avaliacdes fornecidas pelos membros
da comunidade for muito pequena comparada a quantidade de itens na base, um sistema
puramente colaborativo podera ter a precisdao de suas recomendagdes comprometida.

Por causa desses problemas, inerentes a natureza das duas técnicas de filtragem
discutidas, e com base na observacdo de que as duas abordagens possuem caracteristicas
complementares, comecgou-se a investigar a utiliza¢ao de técnicas hibridas de filtragem. A
idéia da incorporacdo de caracteristicas das duas filosofias de filtragem ¢é tirar proveito das
vantagens de ambas, sem herdar as desvantagens de nenhuma. Um dos primeiros sistemas
de filtragem hibrida, o FAB, surgiu ainda em 1997, na Stanford University e fazia filtragem
de péaginas da Internet. A partir dai surgiram muitos outros sistemas utilizando uma
metodologia hibrida [Good 99] [Claypool 99] [Cotter 00]. E uma abordagem que se

mostrou muito eficiente, sendo ainda muito utilizada atualmente [Bezerra 04].
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3.7. Avaliando a Qualidade das Recomendacoes

A seguir serdo discutidas as métricas que vem sendo utilizadas em andlises estatisticas
e na avaliacdo de desempenho dos sistemas de filtragem de recomendacdo. Além disso,
discutimos também as tarefas especificas envolvidas no processo de recomendacdo a que

cada métrica melhor se aplica.

3.7.1. Area Sob Curva ROC

A curva “relative operating characteristic’, ou simplesmente curva ROC, foi
introduzida na comunidade de RI por Swets [Swets 63]. A curva ROC ¢ utilizada para
medir o quanto um valor produzido por um sistema € capaz de distinguir os elementos
relevantes dos nao relevantes.

O sistema medido tem como saida uma varidvel de relevancia associada a cada
elemento. O conhecimento sobre a relevincia dos elementos permite construir duas curvas
de distribui¢do: uma para os valores obtidos para os elementos relevantes e outra para os
elementos nio relevantes. No momento de selecionar os elementos relevantes, o sistema
usa um limiar z. Os elementos que ultrapassem esse limiar serdo considerados relevantes e,
portanto, selecionados. Caso contrdrio, esses elementos serdo considerados irrelevantes e
entdo rejeitados. Para cada valor escolhido para o limiar 7 € possivel calcular a cobertura
(propor¢ao dos elementos relevantes que sdo selecionados) e o ruido (propor¢ao dos
elementos ndo relevantes que sdo selecionados). A Figura 3.2 ilustra as distribuicdes dos

elementos relevantes e ndo relevantes e o acerto e erro para um limiar ¢ escolhido.

V A

(a) (a) (b)

acerto Crro

Figura 3.2 - Curvas da distribuicao dos valores para elementos relevantes (b) e niao relevantes (a). O

limiar t determina a precisao (taxa de acerto) e o ruido (taxa de erro) do sistema.
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A cobertura serd a razao do numero de acertos pelo nimero de elementos relevantes e
o ruido a razdo do nimero de erros pelo nimero de elementos ndo relevantes.

A utilizacdo da cobertura e do ruido € bastante comum na avaliagdo de sistemas que
tem como objetivo a sele¢do bindria através de uma varidvel resultante separada por um
limiar. O problema é que os valores dessas grandezas dependem do limiar escolhido. A
curva ROC por sua vez € capaz de avaliar a capacidade de o sistema separar os elementos
relevantes dos nao relevantes sem depender da escolha de um limiar, permitindo comparar
dois sistemas mais facilmente. A curva ROC € a curva obtida quando desenhados em um
plano cartesiano os valores da cobertura (ordenada) versus o ruido (abscissa) para
diferentes valores do limiar #. A Figura 3.3 mostra um grifico com uma curva ROC e

alguns pontos para diferentes valores de .
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Cobertura
{Proporcio de elementos relevantes retornados)

0.2 0.4 0.6 0.8

Ruido
(Proporcio de elementos nao relevantes retornados)

Figura 3.3 - Exemplo de uma curva ROC. Os pontos t indicados na curva representam diferentes
limiares usados para separar itens relevantes de nao relevantes para um sistema com sinal de saida
entre 1 e 5. Por exemplo, se o limiar usado for de t=3 a cobertura sera igual a 0,85 enquanto o ruido

sera igual a 0,6.
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As curvas ROC sao bastante tteis para observar a capacidade de um algoritmo de FI
separar informacdo relevante da ndo relevante. Entretanto, comparar vdrias curvas ROC
pode ser um processo trabalhoso e impreciso. A drea sob uma curva ROC pode ser usada
como um valor que expressa a capacidade do sistema discriminar os itens relevantes dos
ndo relevantes. A Figura 3.4 mostra o exemplo de vérias curvas ROC e a drea A em cada

situacgdo.

Cohertura
{Proporcio de clementos relevan tes retornados)

0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Kuidao
{Proporgio de elementos nio relevantes retornados)

Figura 3.4 - Exemplos de curvas ROC da cobertura vs. ruido. A area A sob a curva indica a separacao

entre os elementos relevantes dos nao relevantes.

Em [Hanley 82] € mostrado que a drea sob a curva ROC representa a probabilidade de
que, dados dois itens escolhidos aleatoriamente, sendo um relevante e outro ndo, o sistema
distinguird corretamente os dois elementos. E ficil concluir que, se a drea sob a curva é de
0,5, entdo em 50% das vezes o sistema distinguiria corretamente os elementos e em 50%
das vezes erroneamente, o que equivaleria a uma classificacao puramente aleatdria, ou seja,
a um desempenho nada satisfatério. Valores menores que 0.5 indicam que o sistema esta
trocando os elementos relevantes pelos nao relevantes, enquanto valores préximos de 1.0

indicam uma boa precisdo na selecdo dos elementos.
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Como a area sob a curva ROC € uma métrica de selecdo, ela € adequada para medir a
capacidade do sistema de selecionar os itens relevantes para o usudrio. Descobrir quais sao
os itens relevantes ainda dependerd de um limiar que pode ser calculado para o sistema ou
para cada usudrio, mas o valor da drea sob a curva ROC € capaz de diferenciar a capacidade
de selecdo de dois algoritmos de filtragem, independente do limiar.

A darea sob a curva ROC ndo leva em considerac@o a ordem gerada pela predicao do
sistema e também ndo mede a precisdo do sistema na predicio de cada item

individualmente.

3.7.2. Breese

A métrica criada por Breese et al. [Breese 98] € usada para medir a utilidade de uma
lista ordenada por um sistema de filtragem para o usudrio. Em um sistema de filtragem de
informacdo onde o resultado de uma filtragem € retornado como uma lista de itens
ordenados pela relevancia, € presumivel que o usudrio ird investigar apenas 0s primeiros
elementos da lista na sua busca por itens que lhe interessam. A métrica Breese procura
medir a utilidade de uma lista levando em consideracdo a tendéncia do usuério de observar
apenas os primeiros itens da lista.

Para cada item de uma lista, sua utilidade serd a diferenca entre a avaliacdo dada pelo
usudrio e o valor médio d no intervalo de avaliacdo. Para a constante d geralmente se
assume um valor no intervalo de avalia¢do que indica neutralidade em
relac@o a relevancia de um item. Na lista, cada item terd sucessivamente uma probabilidade
menor de ser visto pelo usudrio. A constante o, chamada de half-life, é a posi¢ao do item na

ordem gerada pelo sistema que terd 50% de chance de ser observada. A utilidade de uma

lista ordenada para o usudrio a € entdo:

max(r, ; —d, 0)
R, =) —% (Eq. 3.4)
J 2 (a-1)

Onde j € a posicao do item na lista ordenada pelo sistema e rq, j € a avaliacao feita pelo

usudrio ao item que ocupa a posi¢cdo j. Breese utiliza um half-life o igual a 5 e acrescenta
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que a utilizacdo de um valor igual a 10 apresentou pouca diferenca nos resultados. Sera
assumido um half-life igual a 5 indicado na literatura como apropriado para avaliar as
recomendacdes com a mesma base de dados utilizada nos experimentos deste trabalho
[Breese 98]. O valor final da métrica para o conjunto de usudrios testados é calculado como

segue:

2R,

Onde Rmax € a utilidade médxima obtida quando todos os itens sdo ordenados de
acordo com a avaliacdo do usudrio, ou seja, quando a ordenacdo dos itens pelo sistema €
igual a ordenacdo pelas avaliacdes do usudrio. O valor que R« pode assumir depende do
nimero de itens retornados em uma lista e da distribui¢do das avalia¢des do usudrio. Essa
ultima transformacdo permite considerar os resultados independentemente desses fatores,
pois o valor da métrica € normalizado através da divisdo pelo valor méximo de utilidade de
uma lista.

A métrica criada por Breese € apropriada para avaliar a capacidade do sistema de
ordenar os itens de acordo com sua relevancia para o usudrio, também por dar mais énfase a

precisdo dos primeiros itens na ordenacdo do sistema.

3.7.3. Outras métricas

Além das métricas apresentadas aqui existem outras métricas que poderiam ser
utilizadas para medir a qualidade das recomendacdes. Métricas como precisdo e cobertura,
correlacOes de valores como Pearson ou de ordens como a Spearsman e Kendall Tau e a
npdm [Yao 95], sdo outras op¢des de uma vasta selecdo de métricas ja usadas para avaliar
sistemas de filtragem de informacao. Todas as métricas possuem vantagens e significados

diferentes. Um estudo mais aprofundado das métricas encontra-se em [Herlocker 00].
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3.8. Consideracoes Finais

Nesse capitulo nds analisamos os principais conceitos envolvidos na drea de
sistemas de recomendacdo, em especial nos sistemas de recomendacdo personalizada.
Discutimos as duas principais técnicas de filtragem mais amplamente empregadas nesses
sistemas: filtragem baseada em conteddo e filtragem colaborativa; e ainda sobre como essas
duas abordagens podem ser combinadas para superar limitagdes inerentes a utilizacdo de
uma delas isoladamente.

Sobre filtragem colaborativa (FC) aprofundamos mais a discussdo, apresentando
varios dos principais trabalhos na area, tragcando um panorama geral dos algoritmos mais
utilizados. Focamos nossa atencdo na utilizacdo de algoritmos de KNN, vimos como a
correlacdo de Pearson € utilizada para medir a similaridade entre os usudrios € como essa
similaridade € utilizada na gerac@o da previsao de um item.

Por dltimo, discutimos as métricas comumente utilizadas na drea para medir a
qualidade das recomendagdes produzidas. Apresentamos as métricas ROC e Breese que
serdo utilizadas neste trabalho, ressaltando as tarefas especificas dos sistemas de
recomendacao a cuja medicdo elas melhor se aplicam.

Do que vimos até agora, fica clara a importancia do perfil do usudrio no processo de
geracdo de recomendagdes. No entanto, € freqiiente que os sistemas de recomendacdo
necessitem ter uma quantidade razoavelmente grande de avaliagdes no perfil antes de ser
capaz de gerar boas recomendagdes para o usudrio. Assim, torna-se importante a
investigacdo de estratégias que possibilitem aprender sobre as preferéncias do usudrio
obrigando-o a fazer o menor nimero de avaliacdes possivel. Uma forma de fazer isso €
utilizando uma técnica de aprendizagem de maquina chamada Aprendizagem Ativa.

No préximo capitulo discutiremos o problema da aquisicao do perfil do usudrio e
também uma metodologia de aprendizagem ativa capaz de tratd-lo com bastante €xito. O
método chama-se ActiveCP, foi proposto por Teixeira et al. [Teixeira 02b] e no seu estudo

reside o maior foco de interesse deste trabalho.
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Capitulo 4

O Método ActiveCP
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4.1. Introducao

A aprendizagem das preferéncias do usudrio em um sistema de recomendagdo é
parte primordial do processo de recomendacdo, pois quanto melhor o sistema conhecer os
interesses do usudrio, mais subsidio ele terd para gerar as sugestdes. Atualmente existem
duas abordagens principais utilizadas para aquisi¢ao do perfil do usudrio em um sistema de
recomendacdo: baseada em indicadores implicitos e baseada em indicadores explicitos
[Claypool O1].

Na primeira delas, o sistema tenta obter informacao sobre as preferéncias do usudrio
através do uso que ele faz do sistema. Em [Nichols 97] e [Oard 98] sao discutidas varias
formas de aquisicdo implicita de preferéncia. Por exemplo, eles sugerem que examinar um
documento, imprimi-lo, salvar informacdes ou registrar no bookmark uma determinada
pagina de um website sao indicadores de que o usudrio tem interesse na informacgdo ali
contida. A maior vantagem da aquisi¢do implicita de preferéncias € que nao ha custo
adicional para o usudrio na utiliza¢ao do sistema, ou seja, 0 usudrio nao precisa preocupar-
se em fornecer suas opinides diretamente. No entanto, nessa abordagem ha o problema de
identificar quais critérios implicitos sdo mais informativos das preferéncias dos usudrios e
também o de como medir o nivel de relevancia de cada critério na formacao do perfil do
usudrio. Alguns trabalhos mostram que indicadores implicitos, embora geralmente menos
precisos que indicadores explicitos, podem ser utilizados com sucesso na descoberta das
preferéncias dos usudrios [Morita 94], [Konstan 97] e [Claypool 01], mas ainda ndo sdo
muito utilizados em sistemas de recomendacao.

Por sua vez, na aquisicdo de preferéncias baseada em indicadores explicitos, o
sistema ndo precisa inferir o grau de interesse do usudrio por um item. Essa informagado é
fornecida de maneira clara e direta pelo préprio usudrio, geralmente através de uma nota
em uma escala quantitativa. Sistemas que utilizam indicadores explicitos geralmente
disponibilizam, em sua interface, componentes que permitem a avaliacdo de cada item
mostrado. Embora essa seja a abordagem mais utilizada pelos sistemas de recomendacao,
nela hd a necessidade de que o usudrio se engaje em uma atividade a mais no uso do
sistema que é a de avaliar os itens de informagdo [Terveen 01]. Como frequentemente o

nimero de avaliacdes necessdrias para que o sistema forneca boas recomendacdes €
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relativamente grande, pode-se gerar desinteresse por parte do usudrio ao se requerer que ele
forneca notas aos itens do sistema [Claypool 01].

Por esse motivo, ao se utilizar avaliacdes explicitas € importante que o sistema seja
capaz de aprender o maximo possivel sobre um usudrio com cada avaliacdo fornecida por
ele. Para atingir esse objetivo tem sido cada vez mais freqiiente a utilizacdo de estratégias
de aprendizagem ativa em sistemas de recomendacdo. Aprendizagem ativa € o paradigma
onde os algoritmos de aprendizagem possuem algum controle sobre as entradas a partir das
quais € realizado o treinamento. A seguir, discutiremos rapidamente a aprendizagem ativa e
sua utilizacdo em sistemas de recomendagdo para, e em seguida discutirmos em detalhes o
método ActiveCP de aprendizagem ativa para sistemas de filtragem colaborativa proposto
por Teixeira [Teixeira 02a]. E na investigacdo de alguns aspectos deixados em aberto no

trabalho de Teixeira que reside o maior foco de interesse deste trabalho.

4.2. Aprendizagem Ativa

Na maioria dos algoritmos de aprendizagem indutiva € comum se assumir a
disponibilidade de um grande conjunto de exemplos de treinamento previamente
classificados. No entanto, em muitos problemas de aprendizagem o processo de
classificacdo pode ser bastante caro e em alguns casos requerer trabalho manual. Nesses
casos, € bastante util reduzir a quantidade de exemplos de treinamento necessarios para
gerar o classificador sem, no entanto, comprometer sua precisdo. O paradigma onde o
algoritmo de aprendizagem tem algum controle sobre os exemplos que serdo utilizados no
treinamento € chamado de aprendizagem ativa. Os algoritmos de aprendizagem ativa se
dividem em dois paradigmas principais: membership queries e selective sampling.

No paradigma de membership queries [Angluin 88], o algoritmo é capaz de construir
exemplos artificiais e pedir sua classificagdo. Desta maneira o algoritmo constréi exemplos
cuja classificagdo seja importante para que uma hipétese consistente seja construida
rapidamente, ou seja, com a menor quantidade de exemplos possivel. O maior problema
dessa metodologia estd na possibilidade de o exemplo construido ndo fazer sentido no
dominio particular [Lindenbaum 99]. Por exemplo, em um problema de reconhecimento de

caracteres, construir uma imagem arbitraria ou confusa.
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A abordagem de selective sampling, por outro lado, assume que hd um conjunto
(potencialmente grande) de exemplos nao classificados disponivel. A tarefa do algoritmo
entdo, consiste em selecionar os exemplos importantes na formulacdo de uma hipétese
consistente e pedir sua classificagdo. Este procedimento pode ser descrito de forma iterativa
em que, a cada iteracdo o algoritmo de selective sampling é chamado para selecionar um
exemplo que deverd ser classificado pelo supervisor. Esse exemplo serd entdo utilizado
como exemplo de treinamento do algoritmo de aprendizagem. Esses passos sdo repetidos
até alguma condicdo de parada seja atingida, em geral, quando o classificador apresenta um
desempenho satisfatério.

Aprendizagem ativa tem sido utilizada para acelerar o aprendizado em diversos
algoritmos de classificagdo, como Redes Neurais [Cohn 94] e kNN [Hasenjager 98],

[Lindenbaum 99].

4.2.1. Utilizando Aprendizagem Ativa no Problema da Aquisicao de
Perfil do Usuario

Um sistema de recomendacdo personalizada, para ser capaz de fornecer sugestdes
de qualidade, precisa aprender as preferéncias de cada usudrio através das avaliagdes de
itens (implicitas ou explicitas) feitas por ele. Portanto, podemos caracterizar o problema da
aquisicdo do perfil de um dado usudrio como uma instincia de um problema de
aprendizagem.

Quando a avaliacdo dos itens € feita de maneira explicita, é delegada ao usudrio a
tarefa de indicar manualmente as suas opinides sobre os itens. Nesse caso, é conveniente
assumir que a classificacdo dos exemplos utilizados para aprendizagem € uma tarefa cara e,
portanto, é desejavel reduzir o nimero de exemplos de treinamento necessarios para se
atingir uma mesma qualidade de predi¢des. Do que vimos na se¢do anterior, esse € um
contexto potencialmente propicio para a utilizacao de técnicas de aprendizagem ativa.

De fato, aprendizagem ativa tem sido empregada em sistemas de recomendacdo para
acelerar o processo de aprendizagem do perfil do usudrio. Sobretudo para usudrios que

ainda ndo tenham fornecido uma quantidade de avaliagdes suficiente para que o sistema
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seja capaz de gerar boas recomendacdes. Esse problema é referenciado na literatura como
“problema do usuério novo” (new user problem) [Yu 03], [Rashid 02].

Em sistemas de recomendacdo convencionais, a coleta de preferéncias € feita de
maneira passiva, isto é, o sistema simplesmente espera o usudrio fornecer as avaliacoes,
como ilustra a Figura 4.1. Nesse modelo, os itens que serdo avaliados e a ordem em que
essas avaliacOes serdo feitas pelo usudrio sdo indefinidos. Ele simplesmente avalia os itens

que vao surgindo ao longo da utilizacao do sistema.

. ltam ndo ltem .
e crr—— —_—P
[ Itens do Sistema T T [Perﬁl do usuanuw

Usuario

Figura 4.1 - Modelo de coleta “passiva” de avaliacoes em um sistema de recomendacio.

Como alternativa a esse modelo, Pennock e Horvitz [Pennock 00] introduziram a
1déia de utilizar aprendizagem ativa por selective sampling em uma etapa inicial de coleta
de preferéncias. O objetivo dessa etapa seria o de possibilitar que o sistema estivesse apto a
gerar boas recomendacdes para um individuo apds consultar sua opinido a respeito de
alguns itens. Esses itens precisam ser selecionados de maneira que, uma vez avaliados pelo
usudrio, permitam ao sistema discrimina-lo o melhor possivel quanto as suas preferéncias.

A Figura 4.2 ilustra esse processo.

= ltem ndo Critério de Item Item o
{ Itens do Sistema ] e Selegiio T TR Perfil do usuario

Usuario

Figura 4.2 - Modelo de coleta “ativa’ de avaliacoes em um sistema de recomendacio.
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Em resumo, podemos dizer que a utilizacdo de selective sampling em sistemas de
filtragem tem os seguintes objetivos:
i.  Minimizar a quantidade de avaliacdes que um usudrio precisa fornecer para
que o sistema atinja uma dada qualidade de recomendacoes.
ii. Maximizar a qualidade das recomendag¢des para uma dada quantidade de
avaliagoes feitas pelo usuadrio.
Trabalhos mais recentes t€ém explorado a utilizacdo de aprendizagem ativa para
tratar o problema do usudrio novo e algumas metodologias t€ém sido propostas [Rashid 02],
[Boutilier 03], [Yu 04]. Teixeira et al. [Teixeira 02b] apresentaram uma metodologia de
aprendizagem ativa para acelerar a aquisicdo das preferéncias do usudrio em sistemas de
FC chamado ActiveCP. O ActiveCP obteve bons resultados experimentais utilizando um
critério de selecdo de exemplos baseado nos conceitos de controvérsia e popularidade e sera

detalhado na préxima se¢ao.

4.3. ActiveCP

Em sistemas de FC com vizinhos mais proximos, quando um usudrio # avalia um
item i qualquer ele estd, em ultima instancia, modificando a forma com que ele estd
relacionado com os demais usudrios do sistema que também avaliaram o mesmo item. Isso
ocorre porque, como vimos anteriormente, a similaridade entre dois usudrios € calculada
com base nos itens que eles avaliaram em comum. Assim, quando outros usudrios avaliam
o item i com uma nota semelhante aquela dada pelo usudrio u, eles tornam-se mais
semelhantes a u. Inversamente, quando atribuem a i uma nota bastante diferente da nota
dada por u, eles tornam-se menos similares a u.

Se considerarmos que para cada usudrio existe uma vizinhanca Otima, isto é, o
conjunto de usudrios com os quais o sistema de sugestdo atinge a melhor qualidade de
recomendacdes, seria necessdrio conhecer a avaliacdo de todos os usudrios para todos 0s
itens se determinar essa vizinhanca. No entanto, como tipicamente cada usudrio avalia
apenas uma parcela dos itens do sistema, torna-se importante garantir que esses itens sejam

aqueles capazes de determinar a melhor vizinhanca possivel.
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Em sua dissertacao de mestrado, Teixeira [Teixeira 02a] define o conceito de ganho
de informacdo da avaliagdo de um item como sendo o quanto a avaliacdo de um item ajuda
a discriminar um usudrio dos demais membros da comunidade. Teixeira prop6s um método
de selective sampling para sistemas de filtragem colaborativa cujo critério de selecao
baseia-se nos conceitos de controvérsia e popularidade de um item. Segundo esse critério, é
possivel selecionar os itens que, uma vez avaliados, proporcionaram o maior ganho de

informagao sobre um usuario.

4.3.1. Controvérsia

O critério da controvérsia baseia-se na intuicdo de que itens em que a maioria das
pessoas concorda quanto a avaliagdo sdo, provavelmente, pouco discriminantes da
vizinhan¢a de um usudrio. Isso porque, nessa situacdo, € estatisticamente provavel que o
usudrio tenha uma opinido semelhante a dos os outros membros da comunidade quanto ao
item. Inversamente, um item para o qual os usudrios tenham expressado opinides bastante
dispares € provavelmente mais informativo. De acordo com esse critério, o ganho de
informagdo trazido pela avaliagdo de um item por um usudrio, € maior quanto menos
unanimes (ou mais controversas) forem as opinides dos membros da comunidade a respeito
da qualidade do item.

Em alguns algoritmos de aprendizagem ativa, a incerteza € utilizada na selecdo de
novos exemplos mais informativos [Lindebaum 99]. Um exemplo é selecionado pelo
critério de selecdo do algoritmo quando o grau de incerteza do classificador sobre sua
classificacdo € alto. Esta abordagem permite que o classificador melhore seu desempenho a
medida que sdo observados exemplos em regides do dominio de exemplos onde a precisao
do classificador é baixa. Sob esse aspecto, o critério da controvérsia apresentado por
Teixeira € andlogo a incerteza utilizada em aprendizagem ativa. Outros trabalhos [Rashid
02], [Boutilier 03], [Yu 04] sugerem a utilizacdo do conceito de entropia das notas
recebidas por um item em critérios de selecao para aprendizagem ativa em sistemas de FC,
o que também um conceito bastante semelhante ao da controvérsia.

Para medir a controvérsia, Teixeira utiliza a varidncia da distribui¢ao das notas dadas

ao item. Assim, a controvérsia ¢, de um item i € calculada segundo a seguinte equagao:
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z(ru,i - '_.1)2
o=l (Eq.4.1)

i
n

Para um conjunto de n avaliagdes, r,. € a avaliacdo do item i feita pelo usudrio u e

u,i
. € a média de todas as avaliacOes feitas para o item i. A escolha da variincia € bastante

natural, ja que essa € uma fungdo frequentemente usada como medida de dispersdo de uma
distribuicao, o que corresponde a idéia intuitiva de controvérsia apresentada por Teixeira.
Possivelmente, outras medidas de dispersdao também poderiam ser utilizadas para medir a

controvérsia de um item.

4.3.2. Popularidade

Como vimos na secao 3.5.2, em um sistema de FC colaborativa com vizinhos mais
proximos, a vizinhanga de um usudrio é calculada com base nos itens que ele avaliou em
comum com 0s outros usudrios da comunidade. Assim, quando um usudrio avalia um item
popular, ou seja, um item que tenha sido avaliado por um grande nimero de pessoas, o
sistema torna-se capaz de calcular a similaridade dele com um nimero grande de outros
individuos. Consequentemente possibilita também estabelecer um relacionamento do
usudrio alvo com um conjunto mais significativo de usudrios.

Em seu trabalho, Teixeira sugere que a popularidade € um critério relevante na
selecdo dos itens que serdo apresentados ao usudrio. Em outras palavras, ele sugere que a
avaliacdo de um item popular por um usudrio traz para o sistema um grande ganho de
informacdo sobre a similaridade dele com outros usudrios. A popularidade de um item ¢é

definida por Teixeira como sendo simplesmente a quantidade de avaliacdes que ele recebeu

no sistema.

4.3.3. Combinando os Critérios da Controvérsia e da Popularidade

Os experimentos preliminares executados por Teixeira utilizaram a controvérsia e a

popularidade isoladamente. Os resultados desses experimentos, embora fornecessem
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evidéncias de que esses critérios seriam relevantes para selecionar um item a ser avaliado
pelo usudrio, resultaram em ganho na qualidade das recomendagdes apenas quando
determinadas quantidades de itens eram selecionados [Teixeira 02a]. Para tentar obter
resultados melhores e mais consistentes, Teixeira tentou agregar em um critério Unico o
ganho de informacao das duas abordagens criando o método de sele¢do ActiveCP.

No ActiveCP sao produzidas duas listas ordenadas com os itens do sistema. Uma
lista com os itens ordenados em ordem crescente pela controvérsia e outra com os itens
ordenados da mesma maneira pela popularidade. Com base nessas duas ordenagdes, sao
associados dois valores para cada item que indicam sua ordem de preferéncia dentre os
itens do sistema segundo cada um dos critérios. Assim, para um item i na posi¢cdo na

posi¢do p, em uma lista com rn itens, o valor v, associado a esse item € calculado segundo
a equacao 4.2.

y=Li " (Bq42)

1-n 1-n

Essa equacdo mapeia a posicdo p,de um item numa das listas ordenadas em um
valor v, € [0,1] onde ao primeiro elemento ( p; =1) da lista serd atribuido o valor v, =1 e
ao ultimo ( p, =n) o valor v, =0. Os valores vc; e vp,, correspondendo aos valores v,de
acorde com a controvérsia e a popularidade respectivamente, sdo depois combinados em
um unico valor CP; segundo da seguinte forma:
CP, =w *vc,+w,*vp,  (Eq.4.3)
Onde w, e w, séo os pesos dados a controvérsia e a popularidade, respectivamente.

Como fica claro na equacdo 4.3, os valores dos pesos determinam o quanto cada critério

influenciard no valor CP, final, sendo sua soma € sempre igual a 1.

4.3.4. Metodologia dos Experimentos do ActiveCP

Para testar a eficiéncia de sua metodologia, Teixeira executou uma série de
experimentos utilizando uma base de dados formada por avaliagdes de usudrios reais sobre

filmes [MclJones 97]. A base utilizada contém 72.916 usudrios e 1.628 filmes, onde os
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filmes sdo avaliados em uma escala de 1 a 5, cujos valores correspondem as seguintes
avaliacdes: péssimo (1), ruim (2), regular (3), bom (4) e 6timo (5).

Para diminuir o tempo da execug@o dos experimentos, Teixeira restringiu seus testes
a um subconjunto dessa base constituido de 10.000 usudrios, aleatoriamente selecionados.
Desse total, foram selecionados aleatoriamente 1.000 usudrios que tivessem avaliado pelo
menos 100 filmes. Para cada um desses usudrios foram selecionadas exatamente 100
avaliacdes. A metodologia de selecdo foi entdo, empregada no estudo de cada um desses
1.000 usuérios.

A metodologia proposta consistia, para cada usudrio selecionado, dividir os 100
itens avaliados em 5 conjuntos de 20 filmes cada. Os conjuntos eram utilizados para fazer
validacdo cruzada de 5 iteragdes. Em cada uma das iteragdes, um dos cinco conjuntos €
designado como conjunto de teste, ou seja, ele serd utilizado para medir o desempenho do
algoritmo de selec@o. Dos outros 80 filmes, o algoritmo de sele¢do separa um subconjunto
que considera mais importantes na determinagdo das preferéncias do usudrio. As avalia¢des
dos filmes selecionados irdo formar o perfil do usudrio que € utilizado na predi¢do das
avaliacdes dos itens do conjunto de teste utilizando o algoritmo de FC com vizinhos mais
proximos descrito na Secdo 3.5.2. Vidrios tamanhos de perfil foram testados nos

experimentos realizados por Teixeira. A Figura 4.3 ilustra o funcionamento dessa

metodologia.
5 conjuntos de 20
Bas? de itens paracada “alidagdo cruzada Conjunta Canjunta
Usuarios USUArio de & iteragdes de selegdo de teste
A | OOOm— | 1™ Prdisdes
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Figura 4.3 - Metodologia dos experimentos utilizada no ActiveCP.
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Em seus experimentos, Teixeira comparou o critério CP com a sele¢do aleatdria de

itens por considerar esta ultima, a forma aproximada com que os usudrios avaliam itens em
um sistema de recomendacao tipico. Essa hipdtese foi assumida com base na observacao de
que os usudrios costumam fazer as avaliagdes de itens sem obedecer a nenhum critério ou
seqiiéncia especifica.

Os testes do ActiveCP foram feitos para varios valores dos pesos w, e w, da

equagao 4.3, sendo que o melhor resultado nas predi¢des foi obtido quando foi atribuido a
ambos o valor de 0.5. Em outras palavra, o melhor resultado foi obtido quando a
controvérsia e a popularidade tiveram a mesma influéncia na sele¢do dos itens. Para essa
configuracdo de experimentos, Teixeira mostrou que o ganho na qualidade das predi¢des
em relacdo ao método de selecdo aleatdrio € estatisticamente significativo; resultado que
justifica a utilizagdo do ActiveCP como método de selective sampling para FC com
vizinhos mais proximos. Para medir a qualidade das recomendagdes foram utilizadas as

métricas ROC e Breese apresentadas na Se¢do 3.7.

4.3.5. Problemas na Metodologia do ActiveCP

Embora tenha obtido bons resultados experimentais com sua metodologia de
selecdo, alguns problemas com a medida de controvérsia utilizada por Teixeira podem
dificultar sua aplicacdo em um sistema real de filtragem colaborativa. O problema em se
utilizar a varidncia como medida de controvérsia estd relacionado com o fato de que, em
um sistema de filtragem, o nimero de avaliagdes para os diferentes itens pode variar
bastante. No entanto, a quantidade de notas recebidas por um item ndo influencia no valor
de sua controvérsia quando a variancia € utilizada. Por exemplo, um item que tenha sido
avaliado por apenas dois usudrios pode ter a mesma variancia nas avaliagdes que um item
que foi avaliado por uma grande quantidade de usudrios. Nesse caso, um filme que
possuisse apenas duas avaliagdes, uma com nota 1 e outra com nota 5, terd uma
controvérsia alta, mas sua avaliacdo por um usudrio traria pouca informacao adicional para
determinacdo da vizinhanga e acarretaria em um ganho muito pequeno na precisdo das

recomendacdes [Rashid 02].
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Sobre esse fato, Teixeira argumenta que a informacdo capturada pela variancia
corresponde apenas a “intensidade” da controvérsia das avaliacdes de um item e que seria
importante o estudo de uma medida que refletisse também a “cobertura” da controvérsia,
isto é, quantas avaliacdes participaram de seu célculo. Ele chamou esse problema de
“problema da cobertura versus intensidade da controvérsia”, mas ndo aprofundou a
investigacdo de outras medidas controvérsia que pudessem solucioné-lo.

Para que esse problema nao tivesse impacto em seus experimentos, a abordagem
utilizada por Teixeira foi a de fixar a quantidade de avaliagdes que sdao utilizadas para
calcular a controvérsia de um item [Teixeira 02b]. Dessa forma garantia-se que a cobertura
no célculo da controvérsia seria igual para todos os itens. Por esse motivo, nos
experimentos do ActiveCP a controvérsia de um filme i qualquer era calculada sempre com
base em exatamente 100 avaliacdes recebidas por i, independentemente de quantas outras
avaliacdes o filme possuisse. Essas 100 avaliagdes eram escolhidas dentre as outras de
maneira aleatéria. Também a escolha dessa quantidade de avaliacdes também ndo €
embasada, no trabalho de Teixeira, por uma andlise empirica. Uma andlise mais
aprofundada dessa abordagem permite perceber que ela impde algumas restricdes ao
método, fazendo com que informagdes potencialmente importantes sejam negligenciadas.

Uma restricdo diz respeito ao fato de o método desprezar filmes que seriam
propostos para compor o perfil do usudrio por ndo terem uma quantidade minima de
avaliacdoes. No caso especifico das configuragdes utilizadas no ActiveCP, um filme
precisava ter sido avaliado por pelo menos 100 usudrios para poder ser considerado no
momento da selecdo. Assim, um filme extremamente controverso com 90 avaliacdes seria
desconsiderado, enquanto que filmes potencialmente menos controversos que o primeiro
seriam incluidos nos experimentos por possuirem mais de 100 avalia¢cdes. A Figura 4.4
ilustra essa situagdao em que os filmes fgg ¢ Figp seriam desprezados pela metodologia por

possuirem uma quantidade insuficiente de avaliagcdes.
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Figura 4.4 - Restricoes da metodologia do ActiveCP.

Além disso, mesmo para os filmes incluidos nos experimentos, a metodologia deixa
de levar em consideracdo a informacdo adicional contida nas avaliacdes que sdo
descartadas do cdlculo da controvérsia de um item. Como a solu¢do adotada para resolver o
problema “cobertura versus intensidade” foi de fixar o nimero de avaliacdes utilizadas no
calculo da controvérsia em 100, caso um filme possua, por exemplo, 130 avaliacdes a
metodologia estard deixando de levar em consideracdo 30 delas. A Figura 4.4 ilustra essa
situacdo para os filmes foe fs,

Como conseqiiéncia, pode ocorrer ainda uma redu¢do da abrangéncia da
metodologia experimental, uma vez que pode haver muitos usudrios que nao possuam a
quantidade minima necessdria de filmes obedecendo a essa restricdo. Um usudrio como o
da Figura 4.4, que tivesse avaliado 100 filmes onde apenas 98 deles tivessem mais de 100
avaliacdes ndo poderia ser incluido nos experimentos porque, cComo mencionamos na se¢ao
anterior, a metodologia utiliza exatamente 100 filmes de cada usudrio para fazer a selecdo e
testar com validagdo cruzada.

As limitagdes metodoldgicas do ActiveCP podem tornar a sua aplicacdo menos
eficaz em bases pequenas, ainda em formacdo; onde pode haver poucos filmes com a
quantidade de avaliacdes suficiente para serem utilizados na aprendizagem ativa e onde o

desprezo de avaliagdes no cdlculo da controvérsia pode ser muito mais significativo.
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4.4. Consideracoes Finais

Nesse capitulo vimos como a aprendizagem ativa pode ser utilizada para acelerar o
processo de aquisi¢do das preferéncias do usudrio em um sistema de filtragem colaborativa.
Em especial, discutimos o método ActiveCP proposto por Teixeira [Teixeira 02a]. Vimos
como esse método utiliza os conceitos de controvérsia e popularidade de um item,
combinando-os, para montar um critério de sele¢do capaz de:

e Minimizar a quantidade de avalia¢cdes que um usudrio precisa fornecer para que o
sistema atinja uma dada qualidade de recomendacoes.

e Maximizar a qualidade das recomendacdes para uma dada quantidade de avalia¢des
feitas pelo usuério.

Em seguida analisamos a metodologia dos experimentos realizados para avaliacao
do ActiveCP e discutimos o problema da utilizacdo da variancia como medida de
controvérsia, o qual foi chamado de problema da “cobertura versus intensidade”. A
investigacdo de medidas de controvérsia mais adequadas a utilizagdo em um método de
selective sampling em sistemas de FC foi deixada em aberto por Teixeira, que resolveu o
problema da cobertura estabelecendo uma restricdo metodolégica que potencialmente
despreza informacao relevante.

Neste trabalho, sugerimos uma medida de controvérsia capaz de refletir a
quantidade de avaliacdes recebidas por um item. Além disso, propomos uma metodologia
de experimentos mais flexivel e mais proxima do que seria feito em um sistema real e
investigamos sua aplicacdo em uma base que simula a de um sistema em inicio de

operacdo. Todos esses pontos serdo tratados em detalhes no préximo capitulo.
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Capitulo 5

Propostas
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5.1. Introducao

No capitulo anterior, vimos como os conceitos de controvérsia e de popularidade de
um item podem ser utilizados como critérios de selecio em aprendizagem ativa para
sistemas de filtragem colaborativa. Vimos ainda como o método ActiveCP os combina para
gerar um critério de selecdo unificado e capaz de fornecer melhorias significativas na
qualidade das predicoes.

Apesar dos resultados positivos obtidos, mostramos como a metodologia
experimental empregada no ActiveCP foi limitada pelas restri¢des inerentes a utilizacdo da
variancia como medida de controvérsia. Neste trabalho investigamos a utilizacdo de uma
medida de controvérsia que ndo apresenta as limitagdes da varidncia. Com isso buscamos
elaborar uma metodologia de experimentos mais abrangente, capaz de tirar 0 maximo
proveito de toda a informacdo disponivel na base de dados do sistema. Além disso,
buscamos validar a aplicabilidade da nova metodologia em uma base de dados restrita, com
poucos usudrios e com filmes com quantidades pequenas de avaliacdes, simulando assim

uma base em inicio de formacao.

5.2. Nova medida de controvérsia

No método ActiveCP original, Teixeira usa a variancia como medida de
controvérsia, dada pela equacao 5.1:

c 2
z(ru,i _rl)
— u=l1

C. =

1

(Eq. 5.1)
n

Como discutido anteriormente, o problema em utilizar a varidncia como medida de
controvérsia de um item estd no fato de que a quantidade de avaliacdes recebidas pelo item
ndo influenciam no resultado da medida. Na Secdo 4.3.5 vimos que, para resolver o
problema da “cobertura versus intensidade”, a quantidade de avaliacdes utilizadas no
calculo da variancia era fixada em um valor que chamaremos de I (nos experimentos de
Teixeira I foi fixado com o valor 100). Isso implicava no fato de que, para que um item

fosse seja passivel de ser utilizado nos experimentos, era necessdrio que ele tivesse
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recebido pelo menos I avaliagdes. Essa deficiéncia da varidncia era responsdvel pelas
restricdes metodoldgicas e de aplicacdo prética do ActiveCP que discutimos no final do
capitulo anterior. Por esse motivo, a primeira etapa do nosso trabalho foi encontrar uma
medida de controvérsia mais aplicdvel a aprendizagem ativa em sistemas de FC.
Analisando a férmula da varidncia dada pela Equacdo 5.2, percebemos que o
somatorio das dispersdes € normalizado, ao final, pelo total de avaliagdes. No entanto, essa
normalizacdo elimina a influéncia que o nimero de avaliacdes do item teria na medida.
Assim, para que a medida fosse capaz de refletir em seu resultado a quantidade de
avaliacdes recebidas por um item, bastaria que alterdssemos a formula original da variancia
eliminando a normaliza¢do. Essa nova medida de controvérsia é dada pela Equagdo 5.2

abaixo e sera chamada de desvio no restante deste trabalho.
;= (r, -7  (Bq.52)
u=1

hi

Onde “* € a nota do item ! dada pelo usudrio “Ye "' é a média de todas as n

avaliagdes feitas para o item .

Pela andlise da Equagdo 5.2 € facil perceber que o valor do desvio cresce também
com a quantidade de avaliagdes envolvidas em seu célculo e ndo apenas com a dispersao
dessas avaliagdes. Por esse motivo, ao se utilizar o desvio, ndo haveria mais a necessidade
de fixar uma quantidade minima I de avaliacbes para serem utilizadas no cdalculo da
controvérsia. Podemos entdo supor que o desvio € uma escolha mais adequada que a
variancia para medir a controvérsia de um item, uma vez que ele ja resolve o problema da

“cobertura versus intensidade” sem a necessidade de realizar experimentos para estimar um

valor 6timo para o parametro 1.

5.3. Nova Metodologia de Experimentos

Ap6s as reflexdes feitas nas secdes anteriores sobre as limitagcdes metodoldgicas do
ActiveCP e depois de termos proposto a utilizacdo do desvio como uma medida de
controvérsia que ndo possui os problemas da varidncia, € necessario sugerir uma nova

metodologia de experimentos. Nosso objetivo € que essa nova metodologia tire proveito
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das vantagens oferecidas pela utilizagdo do desvio, eliminando as restri¢cdes presentes nos

experimentos realizados por Teixeira, e que tenha uma boa aplicabilidade prética.

Assim, a nova metodologia que propomos neste trabalho possui as seguintes

caracteristicas que a diferem da que foi discutida na Se¢do 4.3.4:

)

iii)

Utiliza todos os usudrios da base nos testes, sem restricdes quanto ao nimero de
avaliagdes que ele possua. E importante notar que na metodologia original foi
estabelecida uma quantidade minima de itens que um usudrio precisava ter
avaliado para poder ser incluido nos experimentos. Nos experimentos do
ActiveCP esse valor foi de 100 avaliacdes, o que fez com que fossem utilizados
apenas 1.000 usudrios nos experimentos de um total de 10.000 disponiveis.
Permite que todos os itens que um usudrio tenha avaliado possam ser
selecionados nos testes, ndo importando quantas avaliagdes cada um deles tenha
recebido. Na descri¢cdo dos experimentos realizados por Teixeira vimos que,
dentre todos os itens avaliados por um usudrio, apenas 100 deles eram incluidos
nos experimentos.

Pelas caracteristicas ja discutidas da nova medida de controvérsia do desvio, na
metodologia que estamos propondo nao hd mais a necessidade de estimar um

valor para I.

Para tornar mais claras as caracteristicas da nova metodologia, o quadro da Figura

5.1 ilustra as diferencgas entre as duas abordagens, supondo que as duas fossem aplicadas no

contexto da mesma base de 10.000 usuarios utilizada no ActiveCP.

N2 de usudarios

N2 de itens utilizados

N? de avalia¢oes

Metodologia
utilizados por usuario utilizadas por item
ActiveCP 1.000 100 100
Todos o que ele Todas as avaliacdes
Nova 10.000

tivesse avaliado.

disponiveis.

Figura 5.1 - Diferencas entre as metodologia do ActiveCP e a nova metodologia proposta.
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5.4. Analise Experimental

Os experimentos realizados neste trabalho foram conduzidos para atingir trés

objetivos especificos:

® Analisar através de experimentos o problema da cobertura versus intensidade.
Apesar de Teixeira ter previsto esse problema em seu trabalho, nenhuma anélise
experimental foi de fato realizada para verificar o seu efeito sobre o método
ActiveCP;

e Avaliar a aplicabilidade da nova medida de controvérsia e comparar com 0s
critérios de selecdo ja estudados (critérios aleatérios, controvérsia e
popularidade usados isoladamente e combinados através do método ActiveCP);

e Avaliar os experimentos em uma base de dados pequena, em processo de
formacdo onde o problema cobertura X intensidade teria teoricamente maior
efeito.

Nas proximas subsecdes, discutimos os pontos mais importantes da andlise

experimental realizada neste trabalho.

5.4.1. Base de dados

Na Secdo 4.3.5, levantamos a hipétese de que a exclusdo de filmes e o desprezo de
avaliagdes poderiam significar uma perda de informacdo significativa para o método de
aprendizagem ativa do ActiveCP. Como conseqiiéncia natural desse fato, em uma base de
dados pequena, com poucos usudrios e poucos filmes avaliados, o impacto da perda
provavelmente seria mais severo. Para investigar essa suposicao decidimos, para o escopo
deste trabalho, adotar uma base de dados menor e mais restrita para executar 0Os
experimentos.

Nessa nova base foram executados os experimentos com a nova metodologia
utilizando o desvio e também novos experimentos com a metodologia do ActiveCP. Isso
porque a comparacdo das duas abordagens em um mesmo ambiente experimental fornece
subsidios mais confidveis para as andlises de ganho de informagdo obtido com o uso da

metodologia e aplicabilidade pratica do método.
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Nos experimentos realizados neste trabalho, decidimos partir da mesma base de
usudrios e avaliagdes de filmes [McJones 97] que foi usada por Teixeira, também por ser
esta uma base utilizada em varios outros trabalhos de FC. Na Secdo 4.3.4, vimos que
Teixeira restringiu a base original de McJones a uma com 10.000 usudrios, dos quais
apenas 1.000 foram utilizados em seus experimentos.

Como um dos nossos objetivos era o de investigar o desempenho dos métodos de
aprendizagem ativa (o do ActiveCP e o do novo método) em bases pequenas, decidimos
restringir ainda mais esse universo. Selecionamos aleatoriamente 300 usudrios do universo
dos 10.000 iniciais para compor uma nova base que simulasse a de um sistema de FC em
seu inicio. Assim, o processo de montagem gerou uma nova base com as seguintes
caracteristicas:

i) 300 usudrios cada um com pelo menos 30 filmes avaliados. A distribui¢do
da quantidade de itens avaliados por usudrio é mostrada pela Figura 5.2. E
importante perceber que 40% dos usudrios da base avaliaram menos de 50

filmes e mais de 80% possuem menos de 100 avaliagdes.

Numero de avaliagées X Quantidade de usuarios
140

w 120

]

& 100

w

a a0

=

&

= K0

i

= 40

=

S 20

I:I T T T T
30 a 49 50 a 99 100 & 149 180 a 199 200 ou mais
Intervalo do nimero de avaliacies

Figura 5.2 - Distribuicio da quantidade de itens avaliados por usuarios.
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i1) 394 filmes com um total de 21518 avaliacdes, o que corresponde a uma
média de 54,6 avaliagdes por filme. A distribuicdo da quantidade de
avaliagOes recebidas por filmes é mostrada na Figura 5.3. Note que mais de

82% dos filmes da base receberam menos de 100 avaliacdes.

Numero de avaliagdes X Quantidade de filmes

140

120

100
80

B0

40

Ouantidaie de filmes

20

1Ma19 20539 a0 53 99 100 ou mais

Intervalo do nimero de avaliaciées recebidas

Figura 5.3 - Distribuicido da quantidade de avaliacoes recebidas por filmes.

5.4.2. Métodos avaliados

Nesta secao sdo apresentados os métodos que foram comparados nos experimentos
realizados.

a) Selecao Aleatéria

Consiste em selecionar os itens sem nenhuma ordem particular. Sera utilizada como

referéncia na comparacdo dos métodos de selecdo propostos, por ser a forma

aproximada como os sistemas de recomendacdo tradicionais apresentam os itens

para serem avaliados pelo usudrio. A selecdo aleatéria aproxima o modelo de

avaliagdo em um sistema de filtragem passivo mostrado na Figura 4.1.

b) Selecdo baseada apenas na controvérsia
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A selecdo dos itens € feita utilizando-se apenas uma medida de controvérsia. Os
experimentos com esse método de selecdo foram realizados para verificar a
eficiéncia da medida do desvio quando comparada a selecdo aleatéria e também a
selecdo utilizando a varidncia. E importante salientar que, ao utilizar a varidncia, o
valor do parametro I (descrito na Secdo 5.2) foi fixado em 20, 40 e 60 avaliag¢des e
nao em 100 como feito no ActiveCP, devido ao tamanho mais restrito da base. Caso
um filme ndo possuisse pelo menos I avaliagdes, ele ndo poderia ser selecionado
pelo método. Adicionalmente também executamos experimentos com a variancia
sem estabelecer nenhuma restri¢do, permitindo a utiliza¢ao de todas as avalia¢des
de um item no célculo da medida, ao que chamamos de “variancia total”. O objetivo
desse teste foi verificar a severidade do dilema ‘“cobertura versus intensidade”, em

relac@o ao parametro I.

c) Selecao baseada apenas na popularidade
Sdo sugeridos os filmes que tenham recebido a maior quantidade de avalia¢des

pelos usudrios da base.

d) Selecao combinada (ActiveCP)

A selecdo € feita combinando o critério da popularidade com as medidas de
controvérsia listadas anteriormente (desvio, varidncia com I fixo em 20, 40, 60 ¢
variancia total). A combinacdo dos critérios foi feito da mesma maneira que no
ActiveCP, como descrito na Sec¢do 4.3.3 e com pesos iguais a 0.5 para ambos. Com
a diferenca que, quando a variancia com [/ fixo € utilizada, caso um filme i ndo
possua o minimo de avaliagdes necessdarias (20, 40 ou 60), apenas a popularidade €

considerada. Em outras palavras, o termo vc, da equacdo 4.3 para tal filme serd

zero. Na andlise dos resultados, os métodos de selecio combinada serdo

identificados pelo prefixo CP (controvérsia + popularidade).
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5.4.3. Métricas de Avaliacao dos Resultados

As métricas utilizadas para medir a qualidade das recomendag¢des produzidas foram
ROC e Breese apresentadas no Capitulo 3. Para a Breese foram utilizadas as mesmas
configuragdes do trabalho de Teixeira, ou seja, um half-life de 5 e o parametro d com valor
igual a 3, escolhido por ser o valor médio no intervalo de avaliacdo sendo assim aquele que
mais aproxima a neutralidade de preferéncia do usudrio [Teixeira 02a]. Na métrica ROC
foram consideradas as avaliagdes com valores 1, 2 e 3 como insatisfatorias e avaliagdes
com valores de 4 e 5 como satisfatdrias, também de acordo com o que considerou Teixeira

em seu trabalho.

5.4.4. Descricao dos experimentos

Para testar a eficiéncia do método de selecao de itens, partimos de uma
simplificacdo do que seria a aplicacdo real de aprendizagem ativa em um sistema de
recomendacao. Nos nossos experimentos, apenas itens cujas avaliagdes sao conhecidas pelo
usudrio alvo sdo selecionados pelo algoritmo. Dessa forma, ndo analisamos o problema de
0 usudrio ndo ser capaz emitir opinido sobre um item apresentado a ele na etapa de
aprendizagem de suas preferéncias. Focamos neste trabalho, a exemplo do que foi feito por
Teixeira [Teixeira 02a], apenas no quanto o sistema aprende ao escolher um item para o
usudrio avaliar, supondo que ele sempre consegue avalid-lo.

Assim, os experimentos foram organizados de maneira semelhante aos descritos na
Secdo 4.3.4. A diferenca é que, ao invés de utilizar uma quantidade fixa de itens (100 itens
sorteados aleatoriamente naquele caso) e validagdo cruzada de 5 iteracdes, utilizamos todos
os itens avaliados por cada usudrio e fizemos a validagdo cruzada em 3 iteragdes. A
diminui¢do do nimero de iteracdes da validacdo cruzada em relagdo aos experimentos do

ActiveCP foi devido ao menor nimero de filmes que cada usudrio da base possui.

5.4.5. Resultados Obtidos

Nesta secdo apresentamos os resultados dos experimentos realizados utilizando
varios métodos de selecdo de itens. A Tabela 5.1 e Tabela 5.2 mostram o desempenho

médio do sistema de recomendagdo segundo as métricas ROC e Breese para os métodos de
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selecdao isolados. Cada linha das tabelas contém os resultados para uma determinada

quantidade de avaliacOes selecionada pelo método. Em outras palavras, cada linha € o

resultado para um determinado tamanho de perfil montado pelo método de selecdo. Nos

experimentos realizados, variamos os tamanhos de perfil entre 2 e 10 por representar a

etapa mais critica de aquisi¢ao das preferéncias dos usudrios.

Tabela 5.1 - Valores médios da medida ROC para as metodologias de selecio isoladas (apenas

controvérsia e apenas popularidade).

ROC
'::/jamg;%g: Aleatério | Popularidade Desvio Va.lti‘igfia Va:ii%Cia Va:‘i_élracia Va:‘i_e“;%cia
selecionadas - - -
2 0,62949171 0,66623032 | 0,66657121 | 0,59411625 | 0,61364081 | 0,62594161 | 0,63367222
4 0,69872589 | 0,71510414 | 0,71936312 | 0,68250156 | 0,69722815 | 0,70370425 | 0,71154438
6 0,72151952 | 0,72848397 | 0,73046094 | 0,71103909 | 0,71848190 | 0,72558968 | 0,73027651
8 0,72549591 0,73364871 | 0,73280623 | 0,72312890 | 0,72648767 | 0,73106415 | 0,73322317
10 0,72935453 | 0,73579770 | 0,73781886 | 0,73036044 | 0,73050183 | 0,73345042 | 0,73505378

Tabela 5.2 - Valores médios da medida Breese para as metodologias de selecio isoladas (apenas

controvérsia e apenas popularidade). Os valores em negrito representam os melhores resultados para

cada quantidade de avaliacoes selecionadas.

Breese
Nl]m_ero_de - . . Variancia Variancia Variancia Variancia
aval iacoes Aleatério | Popularidade Desvio Total 1=20 1=40 1=60
selecionadas
2 62,16063303 | 65,81056526 | 65,43706824 | 58,64809500 | 60,70037177 | 61,98343890 | 62,67873348
4 69,09687785 | 70,47933727 |70,70706827 | 66,79517785 | 68,28060990 | 69,25268462 | 69,81629551
6 70,79540144 | 71,69690310 [71,95527074 | 69,94165672 | 70,32530309 | 71,27220408 | 71,60413908
8 71,31507035 | 72,07764278 | 72,20950649 | 71,04280688 | 71,07029162 | 71,90625429 | 71,76587023
10 71,74296304 | 72,33668479 | 72,55777116 | 71,58577367 | 71,52032372 | 72,30954076 | 71,53451812

Nas tabelas, as células destacadas em cinza escuro representam os melhores

resultados para cada quantidade de avaliacdo selecionada, enquanto que as em cinza claro

representam o pior resultado desconsiderando o da selegdo aleatoria.
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Variancia Total e com I = 20, 40, 60

Com base nos resultados da variancia, é possivel afirmar com mais seguranga que
efetivamente hd um problema devido a medida néo refletir a “cobertura” em seu resultado.
Isso porque o pior resultado foi obtido com a varidncia total e os resultados tendem a
melhorar com o aumento do tamanho de 1.

Apesar de ter apontado a existéncia do problema em seu trabalho, Teixeira nao
investigou o real impacto que ele traria ao método. Tanto pela métrica ROC quanto pela
Breese € facil perceber que a utilizacdo da varidncia puramente ndo fornece um bom
critério de selecao de itens, uma vez que a “variancia total” exibiu o pior de todos os

resultados, tendo sido em muitos pontos pior até mesmo que a selecao aleatoria.

Desvio, Popularidade e Varidncia Isolados

A medida do desvio se mostrou bastante competitiva em relagdo aos outros critérios
usados sem combinac¢do. Em quase todos os tamanhos de perfil, o critério de desvio obteve
os melhores resultados, com excecdo do tamanho de perfil 2 pela métrica Breese e o
tamanho de perfil 8 pela métrica ROC onde a popularidade foi superior. Em comparagdo
com controvérsia, o desvio foi superior independente do valor de I, para todos os tamanhos
de perfil e para as duas medidas de avaliacdo.

Ressaltamos ainda que para nenhum tamanho de perfil a selecio usando o desvio apresentou o pior

resultado comparado com as demais. A Figura 5.4 mostra o grafico do desempenho das metodologias

de selecao isoladas correspondentes aos dados das Tabela 5.1 e

Tabela 5.2.
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Figura 5.4 - Graficos da performance das predicoes usando perfil do usuario formado pelos itens

selecionados com os critérios isolados.
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Tabela 5.3 - Valores médios da medida ROC para as metodologias de selecio combinadas (controvérsia

+ popularidade, com pesos iguais para ambas).

ROC
Aleatério CP Desvio CP Yr?:?;nc'a CP Vlzrzlgncla CP Vlzrllgncla CP Vlzrelgnma
2 0,62949171 0,67001127 | 0,66459015 0,65790615 0,66612753 0,66255154
4 0,69872589 | 0,71895702 | 0,71831262 0,71514149 0,72038664 0,71964563
6 0,72151952 | 0,73080622 | 0,72831031 0,72708291 0,72995942 0,72861612
8 0,72549591 0,73446640 | 0,73470451 0,73344664 0,73256763 0,73488839
10 0,72935453 | 0,73616342 | 0,73844662 0,73702955 0,73620147 0,73737185

Tabela 5.4 - Valores médios da medida Breese para as metodologias de selecio combinadas

(controvérsia + popularidade, com pesos iguais para ambas).

Breese
L. . CP Variancia | CP Variancia | CP Variancia | CP Variancia
Aleatorio CP Desvlo Total 1=20 1=40 1=60
2 | 62,16063303 | 66,05922885 | 65,13285649 | 64,83634154 | 6554427807 | 65,49914802
4 | 69,09687785 | 70,85743469 | 70,61704589 | 70,63538295 | 71,20912567 | 70,69997855
6 | 70,79540144 | 71,82031380 | 71,73810071 | 71,72597720 | 72,02107436 | 71,56031624
8 | 71,31507035 | 72,22177851 | 72,35374435 | 72,21725686 | 72,36189034 | 72,12941700
10| 71,74296304 | 72,46935094 | 72,54404994 | 72,59585809 | 72,40239312 | 72,48713031
CP Desvio X CP Variancia
Os resultados exibidos
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Tabela 5.3 e Tabela 5.4 mostram que os métodos que combinam controvérsia e
popularidade apresentam desempenho bastante parecidos entre si. Embora tenham se
tornado mais proximos, os métodos que utilizam a varidncia apresentaram melhora no
desempenho, aproximando-se dos resultados do método do desvio, como € possivel

perceber na Figura 5.5.
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Figura 5.5 - Graficos da performance das predicoes usando perfil do usuario formado pelos itens

selecionados com os critérios combinados.
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Nenhum dos métodos combinados se mostra significativamente superior aos
demais. O método variancia total apresentou o maior ndimero de piores resultados. O
método CP Desvio seria competitivo, com a vantagem de que ndao hd necessidade de
estimar o parametro I com o objetivo de melhorar o desempenho do método. O método da
variancia combinado € mais instdvel em relacdo ao parametro I (nunca se sabe quem serd o
melhor). Nos experimentos isolados, se observa uma relacdo entre o desempenho da
controvérsia € o tamanho do pardmetro I (variancia total € o significativamente o pior
método). J& nos experimentos onde controvérsia € combinada com popularidade, o
desempenho dos métodos CP Varidncia sdo menos dependentes de I. O método variancia
total ndo foi necessariamente o pior, o que indicaria que o dilema cobertura-intensidade no
método combinado seria menos drdstico.

Uma outra observacdo bastante interessante é que, quanto maior a quantidade de
itens selecionados para compor o perfil do usudrio, menos importa a estratégia de selecdo
utilizada. Nos gréficos da Figura 5.5 isso fica bastante claro na forma como o desempenho
das estratégias de selecdo combinadas se aproxima assintoticamente do desempenho da
selecao aleatdria. Isso reforca a idéia da importancia que a utilizagdo de uma estratégia de
aprendizagem ativa tem para a aquisi¢do de informacgdo sobre as preferéncias de usudrios

novos.

5.4.6. O Desvio Como Estratégia de Selecao “Combinada”

O fato da medida do desvio refletir em seu resultado a quantidade de avaliagdes que
um item recebeu implica que popularidade do item ja é considerada em seu calculo. De
fato, se analisarmos a férmula do desvio dada pela Equagdo 5.3, veremos que ela se trata da
variancia (dispersao das notas) multiplicada pela quantidade de avaliagdes do item, isto &,

sua popularidade:
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L [ S— Eq. 5.4

De fato, da comparagdo dos resultados fornecidos pelo método do desvio isolado
com o do desvio combinado com a popularidade, observamos apenas uma pequena
diferenca de desempenho entre eles. Isso significa que a adi¢do do critério da popularidade
ao desvio isolado pouco acrescentou em termos qualidade das recomendacgdes produzidas
como mostram os resultados na Tabela 5.5 e Tabela 5.6 que incluem as metodologias

combinadas incluindo e inclui o desvio.

Tabela 5.5 - Valores médios da medida ROC para as metodologias de selecio combinadas (controvérsia

+ popularidade, com pesos iguais para ambas) e o desvio.

ROC
a a T Ccp
Aleatério CP Desvio Desvio CP Variancia | CP Variancia | CP Variancia Variancia

Total 1=20 1=40 1=60
2 | 0,62949171 0,67001127 | 0,66657121 0,66459015 0,65790615 | 0,66612753 | 0,66255154
4 | 0,69872589 0,71895702 | 0,71936312 0,71831262 0,71514149 | 0,72038664 | 0,71964563
6 | 0,72151952 0,73080622 | 0,73046094 0,72831031 0,72708291 0,72995942 | 0,72861612
8 | 0,72549591 0,73446640 | 0,73280623 0,73470451 0,73344664 | 0,73256763 | 0,73488839
10| 0,72935453 0,73616342 | 0,73781886 0,73844662 0,73702955 | 0,73620147 | 0,73737185

Tabela 5.6 - Valores médios da medida Breese para as metodologias de selecio combinadas

(controvérsia + popularidade, com pesos iguais para ambas) e o desvio.

Breese
Aleatério CP Desvio Desvio CP \_1_2|'t|:|n0|a CP Vlzrzlgncla CP Vlzrllgncla CP Vlzrelgncla
2 | 62,16063303 | 66,05922885 | 65,43706824 | 65,13285649 | 64,83634154 | 65,54427807 | 65,49914802
4 | 69,09687785 | 70,85743469 | 70,70706827 | 70,61704589 | 70,63538295 | 71,20912567 | 70,69997855
6 | 70,79540144 | 71,82031380 | 71,95527074 | 71,73810071 | 71,72597720 | 72,02107436 | 71,56031624
8 | 71,31507035 | 72,22177851 | 72,20950649 | 72,35374435 | 72,21725686 | 72,36189034 | 72,12941700
10| 71,74296304 | 72,46935094 | 72,55777116 | 72,54404994 | 72,59585809 | 72,40239312 | 72,48713031

Os dados nas tabelas mostram que o desvio possui resultados bastante competitivos
em relacdo as metodologias combinadas. Tanto os resultados pela a métrica ROC quanto

pela Breese mostram que o desvio sozinho ndo foi o melhor dos métodos em nenhum dos
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tamanhos de perfil, mas também ndo foi o pior em nenhum ponto. A Figura 5.6 mostra a

comparacao entre o desvio, o CP com desvio e a selecao aleatoria.
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Figura 5.6 - Comparacio entre Desvio isoladamente e o Desvio combinado com a Popularidade.

Assim, € possivel afirmar que a utilizacdo do desvio ja constitui um método de

selecdo para aprendizagem ativa em sistemas de filtragem colaborativa que fornece um
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ganho na qualidade das recomendacdes equipardvel aos obtidos com o método ActiveCP. A
vantagem do desvio é o fato de ele ser mais simples de implementar e mais leve por ndo
envolver a combina¢do de duas listas como no ActiveCP  (Se¢do 4.3.3). Além disso, sua
utilizacdo direta é abrangente, ndo envolve o estabelecimento de uma quantidade minima

de avaliagdes que um item precisa ter para poder ser utilizado (parametro 7).

5.5. Consideracoes Finais

Neste capitulo sugerimos uma nova medida de controvérsia para resolver as
restricdes metodoldgicas impostas pela varidncia que vimos no capitulo anterior. Assim,
propusemos uma medida que chamamos de desvio cujo resultado ja reflete a quantidade de
avaliacdes que um item tenha recebido. Apresentamos também uma nova metodologia
experimental, eliminando as restricdes presentes na que foi originalmente utilizada nos
experimentos do ActiveCP. Essa metodologia tenta tirar proveito das vantagens da
utilizag¢do do desvio.

Em seguida apresentamos os resultados obtidos pelos experimentos realizados em
uma base de 300 usudrios que simula a base de um sistema de FC em inicio de operacgdo.
Foram realizados experimentos utilizando critérios de selecdo de itens baseados na
popularidade e controvérsia utilizados isoladamente e também os combinando. Como
medidas de controvérsia, utilizamos o desvio e a varidncia. No caso da variancia,
executamos os experimentos em quatro configuragdes:

e Utilizando todas as avaliagdes de um item

e Utilizando 20 avalia¢des de um item (/ = 20)
e Utilizando 40 avalia¢des de um item (/ = 40)
e Utilizando 60 avaliagdes de um item (/ = 60)

Os resultados dos experimentos realizados forneceram subsidios que nos permitiram
para afirmar que o fato variancia ndo refletir a quantidade de avaliagdes de um item no seu
calculo, efetivamente se constitui em um problema quando se deseja utilizd-la como
método de sele¢do. A possibilidade da ocorréncia desse problema havia sido apontada por
Teixeira em seu trabalho [Teixeira 02a] sem, no entanto ter sido investigado de maneira

mais aprofundada.
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Finalmente, vimos que o desvio sozinho pode ser utilizado como um critério de
selecdo de itens em um sistema de filtragem colaborativa, por j4 combinar em seu calculo a
dispersdo das notas de um item e a sua popularidade. Os resultados experimentais
mostraram que o desvio fornece um ganho na qualidade das recomendacdes bastante
semelhante aos obtidos pelo ActiveCP, sendo um método mais leve e de implementacao

bastante simples.
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Capitulo 6

Conclusées e Trabalhos Futuros
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6.1. Conclusoes

Nos ultimos anos, os sistemas de recomendacio personalizada tém se tornado uma
ferramenta bastante util para usudrios que necessitem de auxilio inteligente na busca por
itens relevantes em meio ao enorme volume de informacgdo disponivel. Porém, antes de
poder gerar recomendacdes de boa qualidade, o sistema precisa identificar as necessidades
especificas de cada usudrio.

Ao longo deste trabalho, vimos que a aprendizagem ativa tem sido empregada com
sucesso para diminuir a quantidade de avaliagdes que um usudrio novato precisa fazer até
que o sistema consiga gerar boas recomendacdes para ele. Vimos como os conceitos de
popularidade e controvérsia (entropia) foram empregados para selecionar os itens que serao
avaliados pelos usudrios na fase de aquisicdo de preferéncias, pelo método ActiveCP
[Teixeira 02a].

Neste trabalho, nds estudamos os problemas de utilizag¢do pratica da metodologia do
ActiveCP, tal como havia sido proposta, devidos em grande parte a utilizacdo da varidncia
como medida de controvérsia. Propusemos entdo uma nova medida de controvérsia que
chamamos de desvio juntamente com uma nova metodologia de experimentos mais flexivel
e mais facilmente aplicdavel na prética.

Os resultados dos experimentos realizados nos forneceram ainda bons indicativos de
que a medida do desvio pode ser utilizada sozinha como um método de selecao que ja
combina em seu célculo os conceitos de controvérsia e popularidade de um item. Com a
vantagem de ser mais simples de implementar, computacionalmente mais leve e com

ganhos na qualidade de recomendagao compativeis com os obtidos pelo ActiveCP.

6.2. Contribuicoes

Diante das propostas e resultados experimentais apresentados, nés acreditamos que
este trabalho contribui com o campo da aprendizagem ativa em sistemas de recomendacdo
com o0s seguintes pontos:

e Revisdo do estado da arte nos assuntos investigados.
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e Confirmacdo da utilidade pratica dos critérios da controvérsia e popularidade na
selecao de itens em um método de aprendizagem ativa para sistemas de FC com
KNN. Em especial, a utilizacdo dos critérios foi testada em uma situacdo de um
sistema em inicio de operagdo com bons resultados.

e Os testes experimentais executados confirmam as limitacOes impostas pela
utilizacdo da varidncia como medida de controvérsia. Tal fato havia sido
apontado por Teixeira em seu trabalho, porém sem uma investigacdo mais
aprofundada.

e As propostas do desvio, uma nova medida de controvérsia que nido possui as
limitagdes da varidncia, ¢ de uma nova metodologia de experimentos mais
facilmente aplicavel na pratica e mais simples. Adicionalmente, encontramos
indicativos de que o desvio pode ser utilizado sozinho como método de sele¢ao
que ja inclui ambos os conceitos de entropia de um item (controvérsia) e
popularidade (cobertura). As vantagens em utilizd-lo sdo a simplicidade de

implementacdo e o desempenho computacional.

6.3. Limitacoes e Trabalhos Futuros

Ao aplicar uma estratégia de aprendizagem ativa para apreender as preferéncias de
um usudrio novo, € importante levar em consideragdo a possibilidade de o usudrio ndo
conhecer o item que o sistema pede que ele avalie. Caso isso ocorra, o sistema estd fazendo
com que o usudrio perca tempo analisando itens que ele ndo consegue avaliar. Esse
problema foi chamado por Rashid et al. de “esforco do usudrio” (user effort) [Rashid 02],
mas nao foi investigado no contexto desse trabalho. Como trabalho futuro, um estudo
relevante seria investigar o quanto os métodos de sele¢do sugeridos requerem de esforco
por parte do usudrio na etapa inicial de aquisi¢ao de preferéncias.

Uma vez que um dos objetivos do trabalho foi investigar o efeito do dilema
cobertura versus intensidade, decidimos realizar todos os experimentos em uma base de
dados pequena, onde se prevé que o dilema teria maior impacto. Em bases grandes, se
espera que seu efeito seja menor uma vez que cada filme teria um grande nimero de

2z

avaliacdes para célculo seguro da varidncia. No entanto, € necessdrio realizar novos

69



experimentos para investigar o dilema e verificar a maior utilidade do desvio sobre a
variancia em bases grandes (ja consolidadas).

As conclusdes obtidas no trabalho sdo validas dentro do contexto de filtragem
colaborativa, mais especificamente usando KNN. No entanto, é necessario realizar
experimentos para verificar a utilidade dos métodos de aprendizagem ativa estudados em
sistemas de recomendacdo que utilizem filtragem baseado em conteido ou mesmo
filtragem hibrida. Ainda dentro do contexto de filtragem colaborativa, seria interessante
investigar a utilizacdo dos métodos de selecdo em outros algoritmos de recomendagio, nao
baseados no KNN.

Na Sec¢do 4.3.1 mencionamos a possibilidade de utilizar outras medidas de dispersao
para medir a controvérsia de um item. Esse estudo poderia ser conduzido investigando
medidas de dispersao na literatura para tentar compor novas métricas combinadas dentro do

método ActiveCP.
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