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RESUMO

Em uma definicdo simples, Sistemas de Recomendacéo é uma area de pesquisa bastante rica
que se utiliza de varias técnicas e ferramentas para prover sugestdes de itens que sejam uteis
para um usuario. No contexto destes sistemas, um item pode ser qualquer coisa que possa ser
recomendado a um usuério, tal como um livro, um filme ou um pacote de viagem. Apesar de
atualmente existirem diversas aplicacdes praticas nesta area, ela ainda necessita de melhorias
gue tornem seus métodos mais efetivos, de tal forma que represente melhor a informacéo sobre
os itens a serem recomendados. Este trabalho de graduacdo apresenta uma visao geral da area
de Sistemas de Recomendacdo, descrevendo as técnicas de recomendacdo mais utilizadas
atualmente. Sdo elas: filtragem baseada em contetdo, filtragem colaborativa e filtragem
hibrida. Estas técnicas serdo comparadas em suas vantagens e desvantagens e um sistema foi
desenvolvido para que essa analise fosse possivel. Diferentes formas de se calcular a
recomendacdo dos itens aos usuérios serdo avaliadas, utilizando-se métricas de avaliagdo

conhecidas nesta area.

Palavras-chave: Sistemas de Recomendacdo; filtragem baseada em conteudo; filtragem

colaborativa; filtragem hibrida.



ABSTRACT

In a simple definition, Recommendation Systems is a very rich research area that utilizes
various techniques and tools to provide suggestions for items that are useful for a user. In the
context of these systems, an item can be anything that can be recommended for a user, such as
a book, a movie or a travel package. Although currently there are several practical applications
in this area, it still needs improvement to make their methods more effective, such that better
represents the information about the items to be recommended. This graduate work presents an
overview of Recommendation Systems area, describing the recommendation techniques more
used nowadays. They are content-based filtering, collaborative filtering and hybrid filtering.
These techniques are compared for their advantages and disadvantages and a system was
developed for this analysis to be possible. Different ways to calculate the recommendation of

items for users will be evaluated using evaluation metrics known in this area.

Keywords: Recommendation Systems; content-based filtering; collaborative filtering; hybrid

filtering.
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1. Introducao

O surgimento da Internet possibilitou o acesso a informacéo para muitas pessoas. Muitos
mecanismos de busca, como Google e Yahoo! passaram a ser bastante utilizados para
localizacdo de informacdes sobre diversos assuntos. Além disso, diversas mensagens de e-mail
passaram a ser usadas para troca de informacgéo entre as pessoas. Tudo isso fez com que a
quantidade de dados armazenados na Internet crescesse muito rapidamente, passando a ser cada
vez mais dificil um usuéario localizar as informacdes de seu interesse. Desta forma tornou-se
necessario o surgimento e a utilizacdo de ferramentas de filtragem automaticas [25]. Surgiram
assim os sistemas de recomendacéo.

Hoje em dia, os sistemas de recomendacdo possuem aplicacfes em muitas areas. Eles
estdo presentes nos mecanismos de busca, em sites de leildo (eBay), em sites de comeércio
eletronico (Amazon, Last.fm), na area académica (SisRecCol, RecS-DL), e em muitas outras
areas [28].

1.1 Motivacao

Sistemas de Recomendacdo é uma importante area de pesquisa, na qual muito trabalho
tem sido feito, tanto academicamente quanto comercialmente. O interesse nessa area se deve a
grande quantidade de problemas e aplicacfes praticas existentes, tornando-a um dos maiores
desafios virtuais existentes atualmente [28]. Além disso, o rapido crescimento da Internet
demanda sistemas de recomendacéo cada vez mais eficazes, para que seja possivel filtrar apenas
as informacdes relevantes na enorme quantidade de informac@es disponiveis.

Outro fator a se destacar é que os sistemas de recomendacao vém sendo adotados por
grandes sistemas comerciais, tais como Amazon, Netflix e Google. Estas grandes empresas
perceberam que um bom sistema de recomendacao para seus produtos e servicos lhes da uma
importante vantagem competitiva, implicando diretamente em seu lucro, devido ao aumento do
consumo e da fidelizacdo do cliente [1]. Estima-se, por exemplo, que 35% das vendas da
Amazon, 38% das noticias mais clicadas da Google e 2/3 dos aluguéis de filmes da Netflix séo

provenientes das suas recomendacdes [30].



1.2 Objetivo

Esse trabalho de graduacdo tem como objetivo realizar uma revisdo da literatura
relacionada a sistemas de recomendacao, em especial os trabalhos que dizem respeito a técnicas
de filtragem hibridas. Esta revisdo mostrara a importancia de tais sistemas no contexto atual,
bem como ira comparar suas diversas abordagens. Objetiva-se assim mostrar como as técnicas
de filtragem hibridas fortalecem as vantagens e minimizam as principais desvantagens de suas
duas componentes: filtragem baseada em contetdo e filtragem colaborativa.

Em seguida o problema sera formalizado e um estudo de caso sera feito escolhendo-se
uma das técnicas de filtragem hibrida estudadas. Para viabilizar esse estudo, pretende-se
implementar um sistema de recomendacao. Diversos testes serdo realizados nesse sistema, que
contara com uma base de dados formada por informac6es extraidas da Amazon. Os resultados
destes testes serdo analisados, tanto a nivel de relevancia da recomendacéo quanto a nivel de

desempenho.

1.3 Metodologia

Durante o desenvolvimento deste trabalho foram realizadas as seguintes atividades:

e Estudo sobre sistemas de recomendacdo, como eles surgiram, sua definicao,
arquitetura, estratégias e técnicas;

e Estudo sobre trabalhos similares, a fim de conhecer experiéncias no desenvolvimento
de sistemas de recomendacao;

e Modelagem do sistema;

e Definicdo de parametros e estratégias a serem usadas no sistema proposto;

e Desenvolvimento e testes do sistema.

1.4 Organizacao do Documento

Este trabalho esta organizado da seguinte forma: no capitulo 2 sdo abordados os
fundamentos tedricos de Sistemas de Recomendacao, detalhando 0s conceitos necessarios para
o entendimento do trabalho, bem como seu histérico, estratégias, técnicas e métricas de analise

de desempenho mais utilizadas. No capitulo 3 é abordada a analise da literatura da area, com
2



exemplos de uso destes sistemas em meio académico ou comercial. No capitulo 4 é explicado
0 protdtipo de sistema de recomendacéo desenvolvido, bem como o corpus de dados utilizados
no sistema, sua modelagem, arquitetura e principais funcionalidades. No capitulo 5 séo
descritos 0s experimentos realizados neste prototipo e a analise dos resultados destes
experimentos. Por fim, no capitulo 6 séo feitas as consideracfes finais sobre o trabalho, com
suas contribuicdes e ideias de trabalhos futuros.



2. Sistemas de Recomendacao

Os primeiros sistemas de recomendacdo surgiram em meados da década de 90, quando
pesquisadores comecaram a analisar alguns problemas de recomendacdo que dependiam de
uma estrutura de avaliagdes. O primeiro sistema de recomendagéo propriamente dito foi o
Tapestry, desenvolvido no Centro de Pesquisa da Xerox em Palo Alto, com a finalidade de
filtrar a grande quantidade de e-mails que j& estava incomodando os usuérios de grupos de
noticias. A ideia principal do Tapestry era exibir todos os artigos que um certo usuario
considerasse relevante [14].

Os sistemas de recomendacdo surgiram para resolver o problema de sobrecarga de
informacdes e para realizar indicacBes de itens aos usudrios, sejam livros, artigos, filmes,
restaurantes ou outras informacg6es. Hoje em dia sua utilizacdo € maior em lojas de comércio
eletrbnico, nas quais sdo fundamentais e cada vez mais relevantes, pois conseguem aprender

sobre os consumidores e recomendar produtos de seu interesse [21].

2.1 Definicéao

Um sistema de recomendacdo é aquele que produz recomendac¢des ao usuério, de itens
que sejam de seu interesse ou que sejam Uteis entre varias opcoes. Eles podem ainda identificar
similaridade entre usuarios e recomendar itens que ja foram recomendados para usuarios
similares [9]. Além de recomendar os itens aos usuarios, um sistema de recomendacdo também
objetiva manter o usuario "on-line", navegando no sistema, aumentando assim o seu interesse
de compra e fidelidade [20].

Um sistema de recomendagdo tem como componentes principais as informacgoes sobre
os itens e as informacdes sobre os usuarios, sejam estas detalhadas em diversos atributos ou
apenas descritas em termos de uma avaliacdo dada por um usuario a um item. Estas informacdes
sdo armazenadas antes de o processo de recomendacdo ser iniciado. Também fazem parte de
um sistema de recomendacgéo os dados de entrada, que devem ser informados pelo usuério, e
um algoritmo para combinar todas as informacdes e produzir as recomendagdes [9].

Na grande maioria dos casos, o problema da recomendacdo consiste em estimar notas
para itens ainda ndo avaliados pelo usuario. Apoés estas estimativas, faz-se a recomendacéo dos
itens cujas notas estimadas forem maiores. Uma definicdo mais formal deste problema pode ser

vista a sequir:



Imagine que um determinado sistema tem uma grande quantidade de itens em seu
catdlogo de vendas e um usuério pretende realizar compras nesse sistema. Entdo, seja U o
conjunto de todos os usuarios desse sistema, e seja | 0 conjunto de todos os possiveis itens que
podem ser recomendados a estes usuarios (livros, filmes, restaurantes, etc.). Seja f a funcéo
utilidade que mede o quédo Util € um determinado item i para um determinado usuario u e R um
conjunto totalmente ordenado. Ent&o, para cada usuario u que pertence a U, procura-se um item
i' que pertence a | que maximiza a utilidade do usuario. Isto pode ser expressado pela equacédo
1 abaixo:

f:UxI —R
VceCs'c=argmax, . = ulc,s)

Equacéo 1 — Fungdo de utilidade da recomendacédo

Cada elemento do espacgo de usuarios U pode ser definido através de um perfil com
varias caracteristicas, tais como sexo, idade, profissao, estado civil. Da mesma forma, supondo
que o espaco de itens | corresponde a uma colegdo de livros, ele pode ser definido pelos
atributos autor, categoria, titulo, sinopse, editora. Mas dependendo da técnica de recomendacao
utilizada, pode-se armazenar apenas um identificador ou cédigo para cada usuario e item, que
é o caso da filtragem puramente colaborativa, que s6 precisa dos valores das avaliacdes dos
usuarios aos itens [1].

A coleta das informacgdes do usuario pelos sistemas de recomendacdo podem ser
realizadas de forma explicita, na qual o usuario indica quais sdo as suas preferéncias
espontaneamente, a partir da atribuicdo de uma nota de valor numérico ou marca
positiva/negativa aos itens, ou implicita, na qual podem ser considerados varios fatores, tais
como numero de acessos ou tempo de acesso ao item, busca e compra de produtos [23]. Uma
das desvantagens das avaliacdes explicitas é ndo se ter bons critérios de avaliacdo, afinal ndo
da para saber se um item muito avaliado com quatro estrelas € melhor que um item pouco
avaliado com cinco estrelas.

A finalidade de um sistema de recomendacéo € determinar uma nota que reflita o grau
de relevancia, para um determinado usuério, de um item que ele ainda ndo avaliou. A partir
destas notas, verifica-se quais sdo 0s itens que serdo recomendados aos usuarios. Mas também
ha sistemas de recomendacdo onde o importante néo € o valor das avaliagdes estimadas, e sim

a ordem em que os itens sdo recomendados ao usuario [25].



2.2 Estratégias

Um sistema de recomendacdo pode utilizar varias estratégias para personalizar a
recomendacdo dos seus produtos. Uma estratégia de recomendacao consiste na forma como as
recomendagdes dos itens serdo agrupadas ou visualizadas dentro do sistema. Dentre as
principais estratégias de recomendacdo, destacam-se as listas de recomendacdo, as
recomendacdes personalizadas, as associagcfes por contetdo e as avaliagfes de usuario. As listas
de recomendacdo mostram as recomendacdes baseando-se no numero de avaliagdes dos itens,
na quantidade de vendas, etc. E uma estratégia de facil implementag&o, mas perde o foco no
usuario, pois a lista vai ser a mesma para todos os usuarios. As recomendaces personalizadas
oferecem diversos tipos de filtros para as recomendacdes, tais como preco, nota média, etc. As
associacdes por conteudo mostram as recomendacdes agrupadas por algum atributo, como autor
ou categoria. A estratégia de avaliacdes de usuario disponibiliza ao usuério a opcao de avaliar
0 item e armazenar sua avaliacdo. Tem como desvantagem o fato de depender da veracidade
das notas atribuidas pelos usuarios [23]. No protétipo desenvolvido neste trabalho foi utilizada
uma combinacdo destas estratégias, permitindo recomendacdes personalizadas, com op¢éo de
filtragens e avaliagcBes de usuarios, em uma lista ordenada de forma decrescente pela nota

prevista pelo sistema.

2.3 Técnicas

Diferentemente das estratégias de recomendacéo, que definem como uma sugestdo sera
feita, as técnicas de recomendacdo sdo usadas para a efetiva realizacdo da recomendacdo, a
partir de uma predicdo sobre as informagdes dos itens e usuérios. As principais técnicas de
recomendagéo podem ser visualizadas na figura 1 a seguir:

Método de
Filtragem

Baseada em : -

Contenido Colaborativa Hibrida
1

R m— —

Baseada em Baseada em
memaorna modelo
Baseada no Baseada no Baseada no Baseada no
USLarno item usuario itern

Figura 1 - Classificacdo das técnicas de filtragem



Apesar de as filtragens baseada em conteldo, colaborativa e hibrida serem as principais,
muitas outras técnicas estdo sendo usadas na tentativa de identificar o comportamento dos

usudrios e de como usar estas informacdes para personalizar o atendimento aos usuarios [23].

2.3.1 Filtragem Baseada em Conteudo

Esta categoria tem sua raiz na area de recuperacdo e filtragem de informacéo, focando
assim na recomendacao de itens que contém informaces textuais, tais como documentos e sites
da Web [5]. O contetdo nesse tipo de filtragem € geralmente descrito por palavras-chave. A
importancia de uma palavra em um documento pode ser definida de diferentes formas, sendo a
mais comum a TF-IDF, um modelo estatistico definido por Salton [26], em 1993. Como 0 home
jalembra, TF-1DF atribui um peso maior para palavras que aparecem muito em um documento,
mas que aparecem em poucos documentos, jA que palavras que aparecem em muitos
documentos ndo sao Uteis para dizer se um documento € relevante ou ndo. Nesta técnica, para
realizar a associacdo de conteudo entre os itens, é necessario identificar os atributos em comum
entre eles. No conjunto de livros utilizados no sistema desenvolvido neste projeto foram
identificados os atributos titulo, autor, categoria e sinopse. Desta forma o perfil de um usuario
é definido a partir dos valores destes atributos dos itens ja avaliados por ele. Assim, um novo
item pode ser recomendado ao usudrio de acordo com a sua similaridade (hormalmente atraves
da medida do cosseno) com os interesses do usuario extraidos do seu perfil, como pode ser

visualizado na figura 2.

Informacées do

Informacdes do
perfil do usudrio

conteddo dos itens

Filtragem
Baseada em Contetudo

Recomendacdes
baseadas no conteldo

)
il

Figura 2 — Filtragem baseada em contetdo



TF-IDF

No algoritmo TF-IDF utilizado na técnica de filtragem baseada em contetudo, um
conjunto de N documentos contém um conjunto de n termos, onde cada documento pode ser
representado por um vetor do espago n-dimensional de pesos dos termos, onde cada peso denota
a importancia de um termo para um usuério. A frequéncia do termo € calculada a partir da
divisdo da quantidade de ocorréncias do termo no documento pela quantidade de ocorréncias

de todos os termos no documento, conforme pode ser visto na equagéo 2:

Ty

tf = =——
Z,Il,- ny

Equacéo 2- Frequéncia do termo (TF)

A frequéncia inversa transmite a relevancia do termo, sendo calculada a partir do
logaritmo da divisdo da quantidade total de documentos sobre a quantidade total de documentos

que contém aquele termo, conforme pode ser visualizado na equacéo 3:

. 1D
df = log — 21
: Dt’|'fdi D ti)]

Equacao 3— Frequéncia inversa (IDF)

Desta forma, € facil perceber que os termos que apresentardo maior peso, e portanto
diferenciardo melhor um documento dos outros do sistema, sdo aqueles que possuirem alto
valor de TF e baixo valor de IDF. Estes valores de frequéncia podem ser normalizados,
dividindo-os pelos seus valores méximos. O valor final da medida TF-IDF é obtido
multiplicando-se estes dois valores de frequéncia [26].

Por fim, a similaridade entre o perfil do usuéario e o item que se quer recomendar pode
ser definida utilizando-se o cosseno do angulo entre os vetores TF-IDF de pesos das palavras-

chave dos mesmos, como pode ser visualizado na equagé&o 4:
n

A-B =

ATNBT ~ > (a7 x [ (B

:13' 4 Bt'

similarity = cos(f) =

Equacéo 4- Similaridade do cosseno

Sendo assim dois itens sdo mais similares quanto mais préximos se localizarem

espacialmente os seus vetores [26].



A efetividade na busca por palavras-chave é um ponto que vem sendo bastante estudado
pelos pesquisadores da area. Muitas vezes um documento relevante ndo é retornado na busca
por ndo possuir o termo procurado como palavra-chave da consulta, e sim um sinénimo. Outro
problema é identificar qual é o contexto em que um termo esta sendo procurado, a fim de
eliminar a ambiguidade da consulta [3]. Isso ocorre, por exemplo, ao pesquisar 0 termo
JAGUAR em um mecanismo de busca. Serdo retornadas algumas paginas referentes ao
automovel, outras referentes ao animal e outras referentes ao esquadrdo da Forca Aérea

Brasileira, como pode ser visto na figura 3.

Jaguar International - Market selector page

WWww jaguar.com/ ¥

Official worldwide web site of Jaguar Cars. Directs users to pages tailored to country-
specific markets and model-specific websites

Jaguar International - Jaguar Canada - Jaguar India - Hong Kong

News for jaguar

—y

How reliable is a Jaguar X-type?

Telegraph.co.uk - 1 day ago

Honest John advises a reader on how to maintain their Jaguar X-
type.

Jaguar L and Rover Posts Record Sales for 2013
Wall Street Journal - 6 days ago

Jaguar F-type R Coupé on film
Telegraph.co.uk - 6 days ago

Jaguar - Wikipedia, the free encyclopedia

en.wikipedia org/wiki’lJaguar v

The jaguar Panthera onca, is a big cat. a feline in the Panthera genus, and is the only
Panthera species found in the Americas. The jaguar is the third-largest ...

Jaguar Cars - Jaguar (disambiguaticn) - Jacksonville Jaguars - White panther

Jaguar Cars - Wikipedia, the free encyclopedia
en.wikipedia.org/wiki/Jaguar_Cars ~

Jaguar Cars is a brand of Jaguar Land Rover, a British multinational car manufacturer
headquartered in Whitley, Coventry, England. owned by Indian Tata ...

Images for jaguar - Report images

Figura 3 — Efetividade na busca

Vantagens e Desvantagens

Dentre as principais vantagens da técnica de filtragem baseada em conteudo, destaca-se
o fato de ela ndo precisar que um item ja tenha sido avaliado para gerar a recomendacao, além
de todos os itens terem chance de serem recomendados, ja que dependem apenas do perfil do

usuario.



Uma das principais desvantagens da filtragem baseada em conteido é que para a criacéo
do perfil do usuério, ele tem que ter avaliado um numero suficiente de itens, a fim de que as
recomendacdes sejam mais precisas. Assim um usuario novo, que tem poucas avalia¢des, nao
tera recomendacdes muito precisas. Além disso, o usuério fica limitado a itens similares aos de
seu perfil. Este problema é conhecido como superespecializagdo. Por exemplo, se um
determinado usuario possui em seu perfil filmes de terror, mas também goste de filmes de acéo,
talvez ele nunca receba uma recomendacéo de filmes de acéo. Outro problema é que a filtragem
baseada em contetdo ndo funciona bem em dominios que ndo sejam textuais, como imagens,
videos e audios, por ser dificil extrair os atributos relevantes dos mesmos. Além disso, os itens
sdo filtrados sem considerar a qualidade dos itens a serem recomendados, assim dois itens
distintos que apresentem 0s mesmos valores de atributos serdo tratados como iguais, mesmo

gue um seja de qualidade e o outro ndo [19].

2.3.2 Filtragem Colaborativa

A técnica de filtragem colaborativa € a técnica de recomendacdo mais utilizada e tem
sua esséncia na troca de experiéncias entre usuarios que possuem interesses em comum [27].
Sendo assim, a recomendacdo dos itens ao usuario é feita levando-se em consideracdo as
preferéncias desse usuario e as preferéncias dos usuarios que sdo semelhantes a ele, como pode
ser visualizado na figura 4. Isto € feito porque usuarios semelhantes tendem a gostar das mesmas
coisas. Antigamente os sistemas de filtragem colaborativa requeriam que o usuario informasse
quais eram 0s seus interesses. Hoje em dia, com o0s avancos feitos na area, este processo foi
automatizado: o sistema identifica os interesses do usuario a partir das avaliacdes dadas por ele
aos itens [23]. Nesta abordagem é realizado um célculo de similaridade entre o0s usuarios ou
itens, a partir de suas avaliacGes. Por fim o valor da pontuacdo de um usudrio para um item que

ele ainda ndo avaliou é previsto a partir desses valores de similaridade.
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Figura 4 - Filtragem colaborativa

Como foi visto na figura 1, existem dois tipos diferentes de filtragem colaborativa, a
baseada em memoria e a baseada em modelo. As duas podem ainda se basear nos itens ou nos
usuarios para a recomendacao. As que se baseiam nos usuarios usam a similaridade entre um
usuario e os seus vizinhos mais proximos para prever a nota que ele daria a itens que ainda nao
avaliou. As que se baseiam em itens, ao inves de calcularem a similaridade entre 0s usuérios,

realizam as previsdes a partir da similaridade entre os itens.

Baseada em Memoria x Baseada em Modelo

A filtragem colaborativa baseada em memoria é a pioneira e calcula as avalia¢fes
previstas baseando-se em uma heuristica de vizinhanca dos itens ou dos usuérios [27]. Sua
principal desvantagem é que uma matriz usuario x item que tenha grandes dimensdes ira fazer
com que o célculo das similaridades e predi¢fes se torne muito caro computacionalmente, ja
que esta técnica utiliza toda a base de dados de usuarios e itens.

A filtragem colaborativa baseada em modelo surgiu para reduzir o tempo necessario
para o célculo das predi¢cGes nas recomendagdes e ficou mais conhecida ap6s o concurso da
Netflix [6] com o algoritmo baseado em fatores latentes, vencedor do concurso. Nela, a partir
das informac0es de itens, usuarios e avaliacGes disponiveis, um modelo € elaborado e utilizado

para o célculo das previsdes, normalmente através de dados estatisticos ou de técnicas de
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aprendizagem de maquina. A recomendacdo baseada em modelo costuma ter melhor acuidade
para Vvarios casos, além de resolver o problema da escalabilidade que a filtragem colaborativa
baseada em memdria apresenta, pois quando uma recomendacdo é solicitada, as relacdes de
similaridade entre usuarios ou itens ja estardo presentes no modelo inicialmente construido.
Porém o processo de aprendizado do modelo pelo sistema pode ser bem complexo e demorado.
Com isso, apesar de mais demorada, a técnica baseada em memoria tende a apresentar
resultados melhores do que a técnica baseada em modelo, além de levar vantagem também no
ponto de justificativa da recomendacdo, por ser intuitivo mostrar quais 0s itens e usuarios

similares na recomendacao [19].

Baseada em Usuario x Baseada em Item

Os sistemas de recomendacdo que utilizam a filtragem colaborativa baseada em itens
recomendam itens ao usuario baseando-se nas avaliagdes (notas) que este usuario ja atribuiu a
outros itens. J& os sistemas de filtragem colaborativa baseada em usuério recomendam itens
baseando-se nas notas que outros usuarios deram a este item [27].

Quanto mais avaliagdes existirem dos mesmos usuarios sobre os itens do sistema, maior
sera o foco nos itens, por eles criarem um relacionamento entre si. Sendo assim, para sistemas
em que 0 numero de usuarios € muito maior que o numero de itens, é preferivel uma
recomendacdo colaborativa baseada em itens. JA no caso em que o nimero de itens é muito
maior que o numero de usuarios, é preferivel uma recomendacdo colaborativa baseada em
usuarios. Além disso, se 0 numero de usuarios € muito maior que o numero de itens, a
recomendacdo colaborativa baseada em itens requer menos memdria e menos célculos de
similaridade [12].

O fator de novidade, ou a chance de se recomendar itens ndo esperados, € maior nas
recomendacdes baseadas em usuarios, pois na baseada em itens havera poucos itens que o
usuario ndo espera receber como recomendacao, até porque o nimero de itens tende a ser menor

que o0 numero de usuarios nessa recomendacgéo [12].

Algoritmos

Geralmente os sistemas de recomendagéo colaborativos dividem-se em trés etapas: a

formacdo da vizinhanca de usuarios ou itens, a partir de um subconjunto de usuarios ou itens
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com maiores valores de similaridade, o calculo da previsdo de notas entre um usuario e os itens

que ele ainda ndo avaliou, e a recomendacdo dos itens melhor avaliados [18].

Algoritmos de Similaridade

O célculo da similaridade em um algoritmo de filtragem colaborativa € um passo muito
importante. Em filtragens baseadas em itens, a similaridade entre dois itens é calculada usando-
se 0s usuarios que avaliaram a ambos. Em filtragens baseadas em usuario, a similaridade entre
dois usuérios é calculada considerando os itens avaliados por ambos [31].

Os algoritmos de similaridade local que foram abordados e desenvolvidos neste trabalho
sdo do tipo KNN, ou seja, baseados na vizinhanga dos usuarios ou itens mais proximos. Neste
algoritmo foram usadas trés diferentes técnicas: o calculo do cosseno do angulo entre dois
vetores, a medida do cosseno ajustado e o célculo do coeficiente de correlagcdo linear de
Pearson. Os resultados do calculo de similaridade da técnica de filtragem colaborativa variam
entre 1, caso em que ha total similaridade, e -1, caso em que h4 total dissimilaridade [15].

Vector Cosine-Based Similarity

A similaridade entre dois usuarios ou itens também pode ser calculada como o cosseno

do angulo entre eles (equacéo 5):

Zueu,v, All,l Au,i

2 2
JZMEUU Au,i JZMEU.‘,’ Au,j

sim(i,j) =

Equacéo 5 — Similaridade do vetor cosseno

Adjusted Vector Cosine-Based Similarity

Um problema da abordagem anterior é que ela ndo considera a diferenca entre as notas
dos usuérios. Para isso existe o céalculo do Vetor Cosseno Ajustado, que subtrai a média de

todas as avalia¢fes do usuario, como pode ser visto a seguir na equagéo 6:

ZuEUU(Au,i = “Tu)(Au,j = Au)

JZuEUU'(Au,i o “Tu)ZJZuEUU(Au,j = Au)z

sim(i,j) =

Equacéo 6 - Similaridade do vetor cosseno ajustado
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Pearson Correlation

Esta técnica mede o quanto duas varidveis se relacionam. Pode ser baseada em usuario
ou item. Ela remove os efeitos da variancia das avaliacGes dos usuarios, medindo a linearidade

entre duas variaveis [24]. A similaridade entre dois usuarios u e v é dada pela equacéo 7:

Zr'l:]'l:ru.i o ru:l{r-:.'.l' o r-:.'jl

\JIIIEIEI{’-H,:‘ o Flr]':3 "u'llzfél!{re-.f - Fe-]:

.E'UJ.II.I,I =

*

Equacao 7 - Correlacdo de Pearson entre usuarios

Onde | representa o conjunto de itens que foram avaliados por u e v, enquanto 7,
representa a media das avaliagOes dos itens correlacionados do usuario u e r,; representa a

avaliacdo do usuario u para o item i. A similaridade entre dois itens i e j é dada pela equacéo 8:

Zar-:U{rlLf - ri:l(ru._j - rj}

o=
u:.r !

- H’IZJ|EL-’(rte.f - Fljl HIIIZ.HEL-'(ru,j - Fj}z

Equacéo 8 - Correlacéo de Pearson entre itens

Onde U representa o conjunto de usuarios que avaliaram os itens i e j, enquanto 7;
representa a média das avaliagOes do item i por todos os usuarios e 7, ; representa a avaliagdo

do usuério u para o item i.

Algoritmos de Previséo

O célculo da previsdo é uma das partes mais importantes de um sistema de
recomendacéo por filtragem colaborativa [31]. Neste projeto foram implementados os seguintes

algoritmos de previsdo:

Simple Weighted Average

E um algoritmo para predigio baseada em item em que é usada uma simples média

ponderada, como pode ser visualizado na equacéo 9:

Zn u:_i‘\frr.uraurf:n

Zne:\’ |wé.u|

Pu,r’ =

Equacdo 9 - Predicdo do algoritmo Simple Weighted Average
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Onde N representa todos os itens avaliados pelo usuario u, w; ,, representa a similaridade

entre os itens i e n, e r,, ,, representa a avaliagéo do usuario u para o item n [31].

Weighted Sum of Others’ Ratings

E um algoritmo para predigéo baseada em usuario. Para fazer uma predicio da avaliacdo
de um item i a um usuario u, é calculada a soma ponderada das avalia¢cdes dos outros usuarios
(todos do sistema ou um grupo dos mais proximos ou similares) a esse item i, conforme a

equacdo 10:

_ o ey =T Wy,
P =F 4 HE i1 i r!r."

(N 1
I " erf_Ulwﬂ.MI

Equacéo 10 - Predi¢do do algoritmo Weighted Sum of Others’ Ratings

Onde w,,, € a similaridade entre os usuarios a e u, 7, e 7, Sd0, respectivamente, as
médias das avalia¢cdes correlacionadas para os usuarios a e u, U é o conjunto de usuarios que

avaliaram o item i e r,,; representa a avaliagcdo do usuario u para o item i [31].

Slope One

E um algoritmo simples de filtragem colaborativa para previsio baseado em item. Ele
funciona supondo que um usuario avaliou diversos itens com notas ndo binarias. Essas notas
sdo colocadas em uma matriz de usuarios por itens, de tal maneira que cada célula corresponda
a nota dada a um item j por um usudrio i. Se um usuario i ndo tiver dado notas a um item j, 0
elemento A; ; da matriz fica igual a 0. A partir dessa matriz, podem ser obtidas relacdes entre
os dados, sendo possivel, matematicamente, predizer qual seria a nota dada por um usuario i a

um item j ainda ndo avaliado por ele. Foi calculado com base na equacgéo 11.:

P(A,i) =(R(Aj) ~ Diff (ij)) ~ (R (4.k) ~ Diff (i.k)) ~ ... + (R(4.z) ~ Diff (i.z))

N
Equacdo 11 - Predicdo do algoritmo Slope One

Onde R(A,j) representa a avaliagdo do usuario A ao item j, N representa a quantidade
de itens da base de dados e Diff(i, j) representa a diferenca média entre as notas dadas aos itens
iej[27].
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Algoritmos de Recomendacao

Consiste em recomendar um conjunto de itens mais bem classificados (com maiores
notas previstas) que serdo de interesse para um determinado usuério. E um algoritmo que
analisa a matriz usuario-item para descobrir as relagdes entre eles e recomendar os N itens

melhor ranqueados (abordagem TOP-N) [31].

Vantagens e Desvantagens

As vantagens da filtragem colaborativa sdo, em geral, 0s pontos negativos na filtragem
baseada em contetudo. Por ndo analisar o conteddo dos itens, é possivel que sejam
recomendados itens diversos e inesperados, 0 que costuma ser uma caracteristica bem desejavel
nos sistemas de recomendacao. Uma das principais desvantagens da filtragem colaborativa é
gue um usuario recém adicionado ao sistema ou que apresente um nimero muito pequeno de
avaliacdes, faz com que o sistema ndo seja capaz de calcular precisamente a sua similaridade
com os demais usuérios. De maneira similar, um item recém adicionado ou que possua poucas
avaliacbes ndo serd recomendado até que seja avaliado por uma quantidade suficiente de
usudrios. Estes problemas anteriores sdo conhecidos como cold start problem [19, 22, 29].
Além disso pode ocorrer de usuarios serem considerados similares para o sistema, mas nédo
possuirem gostos similares para outros itens. Isso costuma ocorrer quando eles avaliaram alguns
itens iguais, mas possuem poucas avaliacdes. Outro problema nesta técnica € que ela apresenta
baixa precisdo quando a matriz usuario X item, que armazena os valores das avaliacdes dos
USUArios aos itens, € esparsa, 0 que costuma ocorrer. J& 0 caso em que um usuario apresenta um
gosto diferente do normal (ovelha negra), torna-se dificil o sistema de recomendacdo encontrar
usuarios similares, o que torna as recomendacdes pobres e ndo confidveis. A escalabilidade e o
custo computacional alto também séo problemas desta abordagem, pois requerem a computacéo

de milhares de itens e usuarios, o que pode demandar um tempo de resposta inaceitavel.

2.3.3 Filtragem Hibrida

As técnicas de filtragem de informacéo descritas anteriormente sdo fundamentais para
0s sistemas de recomendacdo. A partir delas é possivel descobrir a relacdo existente entre

diferentes itens e diferentes usuarios e, quanto melhor forem estas técnicas, melhores serdo as
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predicbes e recomendagdes geradas ao usuario. Porém estas técnicas apresentam alguns
problemas, ja abordados anteriormente.

A filtragem hibrida é uma técnica que procura combinar as vantagens e também atenuar
as desvantagens das abordagens anteriores [16]. Existem diferentes estratégias de filtragem
hibrida [7, 10, 17, 34]. As principais, no que diz respeito a forma como as suas componentes
serdo combinadas para gerar as recomendacdes, sao:

Ponderada: nesta abordagem a filtragem baseada em conteddo e a filtragem
colaborativa sdo implementadas separadamente e uma combinacéo linear é feita com os seus
resultados. Pode ser necessaria uma normalizacéo nos resultados individuais, antes de aplicar a
combinacdo linear, caso as técnicas gerem valores em escalas diferentes.

Mista: nesta abordagem as recomendacdes geradas pelas duas técnicas sdo combinadas
no processo final de recomendacao, de tal forma que as duas recomendacdes sejam apresentadas
a0 usuério na mesma lista.

Combinagéo sequencial: nesta abordagem a filtragem baseada em contetdo cria o0s
perfis dos usuarios e, posteriormente, estes perfis sdo usados no célculo da similaridade da
filtragem colaborativa [4].

Comutacao: nesta abordagem o sistema utiliza algum critério, como por exemplo a
confianga no resultado, para comutar ou chavear entre a filtragem baseada em conteddo e a
filtragem colaborativa. Pode-se também realizara a comutacdo de uma técnica nos pontos de

desvantagem da outra técnica.

2.4 Medidas de Avaliacdo de Desempenho

Ja foi possivel perceber o quao importante e Gtil € um sistema de recomendacéo nos dias
de hoje. Mas quando se esta desenvolvendo um, é importante ter a consciéncia de que eles
devem recomendar itens que sejam relevantes ao usudrio [11]. Para avaliar essa relevancia das
recomendacdes, diversas meétricas tém sido utilizadas. Algumas delas serdo abordadas a seguir.

As medidas de avaliacdo de desempenho para sistemas de recomendacao séo geralmente
divididas em trés categorias: as medidas de exatiddo preditiva, as medidas de exatiddo de
classificacéo e as medidas de exatiddo de rankings [8]. A primeira delas avalia o quao préximo
dos valores reais sao os valores previstos pelos sistemas de recomendacdo. A segunda avalia a

frequéncia com a qual os sistemas de recomendacdo fazem recomendacdes corretas ou
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incorretas. Por fim, a terceira avalia a corretude da ordem de recomendacdo dos itens [15].
Neste trabalho serdo avaliadas apenas as medidas do primeiro e do segundo grupos.

2.4.1 Medidas de Exatidao Preditiva

Dentro do grupo de medida de exatidao preditiva encontram-se:

MAE

O erro médio absoluto mede o desvio médio entre as avaliagcdes previstas e 0s valores
reais de avaliacdo. Esta medida é definida conforme equacéo 12:
1 < 1
MAE = ; 21: |f1 _y1'| = ;Z; |Ei|
= 1=

Equacéo 12 - MAE

Onde o numerador corresponde ao somatorio do médulo do erro (diferenca) entre os
valores previsto e real de cada avaliagdo de um usuario para um item e o denominador n
corresponde a quantidade de pares usuario X item possiveis, ou seja, a quantidade de células na

matriz usuario x item.

MSE

O erro médio quadratico difere do MAE por punir grandes erros de uma forma mais
severa, ja que acrescenta ao erro total o quadrado da diferenca entre o valor previsto e o valor
real da avaliacdo. E definida conforme equacéo 13:

n 1 n

MSE = > (fimu) == ()’

T

i=1 i=1

Equacéo 13 — MSE
NMAE

Esta medida é uma variagdo do erro médio absoluto, normalizando o valor final do erro
através dos limites inferior e superior dos valores das avaliacdes do sistema. E definida

conforme equagdo 14:
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N}E’IAE = }{AE = Z:l:]- |ft— - yt‘| — E?:l |E'5.|

Tmax — Tmin n (Imax - Imin) n (Imax - Imin)

Equagdo 14 - NMAE

RMSE

Esta medida é uma variagdo do erro médio quadratico, correspondendo & sua raiz

quadrada. E definida conforme equagcio 15:

n . " 32
RMSE = \/E: \/Et’:l(ftn yt)g — \/Zzz};(et)

Equacéo 15 - RMSE

Onde Xmin € 0 minimo valor possivel e Xmax € 0 maximo valor possivel de uma avaliagdo
no sistema.

Dentre as principais vantagens das medidas de exatidao preditiva, destacam-se o fato de
serem mais faceis de computar, de utilizarem propriedades estatisticas conhecidas, e calcularem
a exatidao das predicdes atuais. Como desvantagens elas sdo muito especificas e sensiveis,

principalmente em sistemas com pequenas escalas de avaliacdo [15].

2.4.2 Medidas de Exatidado de Classificacao

As medidas de exatiddo de classificacdo avaliam a frequéncia das decisdes corretas e
incorretas do sistema. O problema de classificagdo resume-se a recomendar ou ndo recomendar
um determinado item a um usuario. Para isso € necessario converter as avaliacGes para uma
escala binaria, como por exemplo 0 para ndo recomendar e 1 para recomendar o item ao usuario,
por considerar que ele ndo va ser ou va ser relevante, respectivamente. Dentre as principais
medidas de classificagdo estdo preciséo, recall, f-measure, fallout e curva ROC [15].

Os dados utilizados neste sistema apresentam avaliagfes em uma escala de 1 a 5. Assim
serdo considerados relevantes ao usuario os itens com notas maiores ou iguais a 4.
Consequentemente serdo considerados irrelevantes os itens com notas inferiores a 4. Para o
calculo das medidas de classificacdo é necessario ainda que os itens sejam separados em dois
conjuntos, um contendo os que foram recomendados para o0 usuario e outro contendo 0s que

ndo foram recomendados.
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Na tabela 1 a seguir pode ser visualizada a matriz de confusao, construida a partir destes
conjuntos, e que oferece uma visualizagdo facil do nimero de classificagbes corretas e

incorretas do sistema:

Recomendados N3o recomendados Total
Relevantes VP (Verdadeiros positivos) FN (Falsos negativos) REL=VP +FN
N3o relevantes FP (Falsos positivos) VN (Verdadeiros negativos) NREL =FFP + VN
Total REC=VP + FF NREC=FN+ VN N =REC + NREC = REL + NREL

Tabela 1 - Matriz de confusao

A seguir serdo descritas as principais medidas de exatiddo de classificacéo.

Precisao

A precisdo esta associada a habilidade de ordenar os itens mais relevantes nos primeiros
lugares, e dessa forma corresponde a fracdo de todos os itens recomendados que sao relevantes,
ou seja, a quantidade de itens recomendados que sdo do interesse do usuario em relacdo ao

conjunto de todos os itens que lhe séo recomendados (equagéo 16).

Precisio = VP — _VP
VP + FP REC

Equacao 16 - Preciséo

Recall

O recall esta associado a habilidade de recuperar todos os itens relevantes do sistema, e
dessa forma corresponde a fracdo de todos os itens relevantes que foram recomendados, ou seja,
indica a quantidade de itens de interesse do usuério que sdo recomendados (equacdo 17).
Também é chamada de taxa de verdadeiros positivos.

VP VP
Recall = =
VP + FN REL

Equacéo 17 - Recall

F-measure

F-measure é uma combinacdo das medidas preciséo e recall (equacao 18).

F-measure = 2- Prfecisim . Recall
Precisido + Recall

Equacéo 18 - F-measure
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Fallout

Fallout ou taxa de falsos positivos corresponde a fracao de todos os itens ndo relevantes

que foram recomendados (equacéo 19).

Fallout = 133 = _FP
FP + VN NREL

Equacéo 19 — Fallout

Curva ROC

Outra medida bastante comum para avaliar as classificacGes feitas por um sistema de
recomendacdo é a area abaixo da curva ROC. A curva ROC ¢ utilizada para medir o quanto um
valor produzido por um sistema € capaz de distinguir os elementos relevantes dos ndo relevantes
[32]. Ela é um gréfico que mostra o relacionamento entre beneficio (taxa de verdadeiros
positivos) e custo (taxa de falsos positivos), sensibilidade e especificidade, ou ainda sinal e
ruido. Ela mostra que, para um classificador, a taxa de verdadeiros positivos ndo pode aumentar
sem também aumentar a taxa de falsos positivos. Esta curva consegue dar uma indica¢éo visual
se um classificador € melhor ou pior do que outro, apenas comparando-se seus pontos na curva.
A area sob a curva (AUC) é utilizada para resumir a performance do classificador em uma
simples métrica. Assim, se a AUC é de 0.5, entdo isso significa que em 50% das vezes o sistema
classificaria corretamente os elementos e em 50% das vezes classificaria de forma errada. Se
os valores forem menores do que 0.5 o sistema esta trocando os elementos relevantes pelos ndo
relevantes. E quanto mais proximos de 1.0 estiverem os valores melhor € o classificador (figura
5).
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Figura 5 - Curva ROC
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Dentre as principais vantagens das medidas de exatiddo de classificacdo destacam-se:
sdo apropriadas para avaliar a atual performance de um sistema de recomendacéo e sdo medidas
bem estabelecidas. Dentre as desvantagens destaca-se o fato de ser dificil saber previamente se
um item € ou ndo relevante para o usuario. Outra desvantagem é que estas medidas necessitam

de um largo conjunto de dados para apresentar bons resultados.

2.4.3 Medidas de Exatiddo de Ranking

As medidas de exatidao de ranking avaliam se a ordem da recomendacéo dos itens ao
usudrio esta correta. Desde que a ordem esteja correta, os valores das predi¢des ndo importam,
e podem estar incorretos. Em outras palavras, ela mede a habilidade de o sistema de
recomendagdo apresentar uma lista na qual os itens estdo ordenados de acordo com as
preferéncias do usuério [15]. Este grupo de medidas ndo foi utilizado na avaliacdo dos

resultados do sistema implementado.
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3. Analise da Literatura

O capitulo anterior descreveu aspectos relevantes sobre os sistemas de recomendacéo.
Isso foi muito importante para o restante do trabalho, visto que é necessario ter esse
conhecimento para propor solugdes nesta area. O objetivo deste capitulo é mostrar trabalhos e
solucdes ja propostos e desenvolvidos para esses sistemas, com as mais diversas abordagens.
Isto é importante porque, para compreender a necessidade da técnica de filtragem hibrida, foco
deste trabalho, € preciso antes entender os problemas apresentados por implementacdes de suas

componentes.

3.1 Trabalhos Similares

A seguir sdo descritos alguns dos trabalhos similares que foram estudados antes da

implementacdo do prototipo deste trabalho.

3.1.1 PHOAKS

O PHOAKS € um sistema de recomendacao baseado em filtragem colaborativa que
realiza a recomendacdo de recursos da Web a partir de informacGes contidas nas mensagens
postadas pelos usuarios da Usenet, que é um sistema Web que funciona como um quadro de

avisos, em que qualquer pessoa pode comentar, enviar ou ler um artigo [23].

3.1.2 Sistema de Recomendacéao de Bibliotecas Digitais

O Sistema de Recomendacdo de Bibliotecas Digitais utiliza a filtragem baseada em
contetdo e foi desenvolvido para realizar a recomendacdo de artigos cientificos na area da
Ciéncia da Computagéo, armazenando-os em uma biblioteca digital. O contetdo utilizado neste
sistema € proveniente das informac6es contidas no Curriculo Lattes dos usuérios (formacao

académica, producdo bibliogréafica) e na descricdo dos artigos cientificos.
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3.1.3 SisRecCol

O SisRecCol é um sistema de recomendacdo que utiliza a técnica de filtragem
colaborativa. Ele foi desenvolvido para apoiar o processo de aprendizagem colaborativa e para
facilitar o acesso dos alunos aos materiais de aprendizado, para que possam aprofundar o seu

conhecimento.

3.1.4 Fab

O Fab é um sistema de recomendacao que utiliza as técnicas de filtragem colaborativa
e baseada em conteddo para recomendar paginas da Internet aos usuéarios. Ele faz parte do
projeto da Biblioteca Digital da Universidade de Stanford. Sua arquitetura possui basicamente
dois agentes: o agente de coleta e 0 agente de selecdo. O agente de coleta é responsavel por
pesquisar paginas Web e indexa-las. O agente de selecdo é responsavel por selecionar, a partir
dos interesses do usuario, quais paginas Ihe devem ser recomendadas. Ap6s a recomendacao o
usuario deve avaliar esta recomendacéo, a fim de que o agente de selecdo atualize o seu perfil
[4]. No Fab, o perfil contendo as paginas de interesse do usuario é construido a partir de
filtragem baseada em conteddo. Assim, 0s usuarios mais similares a um usuario alvo sdo
determinados a partir da semelhanca entre os perfis dos mesmos. Com 0s usuarios mais
similares sdo feitas as recomendacfes a partir de técnicas de filtragem colaborativa puras. Por
utilizar um modelo aprendido por uma técnica baseada em contelldo como entrada para uma

técnica colaborativa, esse sistema é considerado um sistema hibrido de combinacéo sequencial.

3.1.5 FEERS

O FEERS foi desenvolvido na Universidade Federal de Pernambuco, a fim de
recomendar filmes para os usuarios a partir de suas avaliacdes. Esse sistema também utiliza um
modelo aprendido por uma técnica de filtragem baseada em contetido como entrada para uma
técnica de filtragem colaborativa, constituindo assim uma técnica hibrida de combinacgéo

sequencial [13].
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3.1.6 e-Recommender

O e-Recommender também foi desenvolvido na Universidade de Pernambuco, a partir
de um trabalho de concluséo de curso e baseando-se no FEERS, utilizando inclusive 0s mesmos
algoritmos. Ele recomenda produtos de uma loja de comércio eletrénico a partir dos produtos
ja comprados pelos usuarios. A diferenca entre o e-Recommender e 0 FEERS é que o primeiro
ndo considera as avaliacOes feitas pelos usuarios, e sim as compras que foram realizadas por
eles [13].

3.1.7 P-Tango

O P-Tango foi desenvolvido no Instituto Politécnico de Worcester, e tem como objetivo
arecomendacéo de noticias em um jornal on-line. Ele € um sistema de recomendag&o que utiliza
a filtragem hibrida ponderada, a partir da média ponderada entre as recomendacdes de noticias
feitas pela filtragem colaborativa e pela filtragem baseada em conteddo. Nesse sistema o perfil
do usuério é formado por palavras-chave, sendo estas ou fornecidas pelo usuario, ou geradas
implicitamente a partir de artigos avaliados explicitamente e positivamente. Os pesos dados a

cada componente sdo ajustados a medida em que as recomendac6es vao sendo realizadas.

3.2 Analise e Consideracoes

Além destes sistemas, existem diversos outros sistemas de recomendagdo
desenvolvidos, sendo que a maioria deles utiliza a técnica de filtragem colaborativa, por ser um
método simples de o usuério avaliar os itens, e por ndo depender de nenhuma informacéao além
das avaliacdes.

A partir da analise destes e de outros sistemas, percebeu-se que s6 é viavel criar um
sistema que utilize a filtragem baseada em contetdo se os itens a serem recomendados
possuirem metadados que os descrevam. A partir desses metadados torna-se facil identificar
similaridade entre um item e os interesses do usuario. Como o sistema proposto neste trabalho
continha metadados e também avaliacGes de usuarios a itens, decidiu-se combinar as duas
técnicas anteriores. Desta forma o sistema ndo serd simplesmente de avaliagéo de itens, como

também de analise do contelido dos itens.
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4. Especificacao e Implementacdo do Prototipo

Neste capitulo sdo apresentadas as tecnologias e a estrutura utilizadas no protétipo de
sistema de recomendacéo que foi desenvolvido, com o objetivo de consolidar e validar o que
foi proposto neste trabalho. O estudo de caso escolhido para este trabalho foi o de um dominio
de recomendacéo de livros digitais. As informacdes destes livros, dos usuarios, dos autores, das
categorias e das avaliagbes do sistema foram extraidas do site da Amazon [2], através da
implementacdo de um Crawler. Estas informac6es foram extraidas apenas para uma carga
inicial do sistema, o qual permite a criacdo de novos itens, usuarios e avalia¢des, atualizando
os valores das recomendacOes previstas em tempo real. Esta carga inicial do sistema continha
109 usuarios, 96 livros digitais e 387 avaliacdes de usuarios a itens, sendo que todos os itens
do sistema receberam pelo menos uma avaliacao, e a escala de avaliacdo do sistema varia de 1
a 5. A Unica informacédo que o sistema tem dos usuarios sdo as avaliagdes que eles deram aos
itens. O usuario ndo prové mais nenhuma informacao a seu respeito. Acredita-se que isso seja
bom, por ser ndo intrusivo, ou seja, ndo requerer que O USUArio preencha questionarios, por
exemplo.

A partir do conhecimento obtido com os trabalhos similares e as pesquisas sobre
sistemas de recomendacdo, resolveu-se adotar, como estratégia de recomendacdo, a estratégia
de listas ordenadas de itens, em ordem decrescente de valores de notas previstos. Além disso

foram definidos diversos parametros e algoritmos a serem utilizados.

4.1 Tecnologias Utilizadas

No desenvolvimento do protétipo deste sistema foi utilizada a linguagem de
programacdo C# através do Visual Studio 2012. Devido a grande quantidade de dados
envolvidos no sistema, foi utilizado o sistema gerenciador de banco de dados SQL Server
Management Studio 2012 para armazenar os dados, evitando a necessidade de eles ficarem todo
0 tempo na memoria, e para poder acessar estes mesmos dados posteriormente. Foram
analisados diversos sistemas de gerenciamento, mas o SQL Server foi o escolhido por ter um
bom relacionamento com a ferramenta de desenvolvimento escolhida. O computador utilizado
para o desenvolvimento deste protétipo e para os experimentos nele realizados contém 4GB de
RAM e 2.66GHz de processador.
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4.2 Arquitetura

Na figura 6 pode ser visualizado o esboco da arquitetura do sistema desenvolvido.

Base de dados
da Amazon

Crawler

Lucene

iri Interface d iri
Perfil do usudrio E erface do usudrio

Base de indices

I

R dacd Il
gcomendagao Itens recomendados

| l

Figura 6 - Esboco da arquitetura do sistema desenvolvido

Inicialmente o Crawler extrai as informacgdes da base de dados da Amazon e as insere

no banco de dados do sistema. Quando o usuério solicita as recomendac@es de itens através da

interface, o sistema realiza os algoritmos de predicdo e recomendacdo a partir do perfil deste

usuario (conteudo dos itens ja avaliados por ele se a filtragem for baseada em contetdo, valores

das avaliacGes se a filtragem for colaborativa, e ambos se a filtragem for hibrida), da base de

indices gerada pelo Lucene (se a filtragem for baseada em contetdo ou hibrida), e do banco de

dados do sistema, do qual recupera os itens ainda nao avaliados pelo usuario para predi¢do, bem

como os perfis dos demais usuarios no caso da filtragem ser colaborativa ou hibrida. Apos as

predigdes e recomendacdes serem realizadas, uma lista com os itens recomendados é

apresentada ao usuario na interface do sistema.
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4.3 Modelagem do Banco de Dados

Na figura 7 pode ser visualizado o diagrama entidade relacionamento do banco de dados

utilizado para armazenar as informacoes relevantes do sistema desenvolvido.

AvaliacaoPrevista
% Codigo
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CodigoUsuario Preco
Nota Urllmagem

NotaMedia Autor
CodigoCategoria % Codigo

Sinopse Nome

CodigoAutor

Figura 7 - Diagrama entidade relacionamento do sistema desenvolvido

Como pode ser visto sdo seis as tabelas desse diagrama, sendo armazenadas as
informac@es sobre os usuarios, livros, categorias de livros, autores dos livros, avaliacGes feitas
pelos usuarios e previsdo das avaliacbes a serem feitas pelos usuérios. A tabela
AvaliacaoPrevista foi criada no banco para, toda vez que uma previsao de nota de um usuario
para um item fosse realizada, a mesma fosse salva no banco de dados, a fim de que na préxima
vez que essa informacdo fosse necesséria ela pudesse ser retornada mais rapidamente, sem que
fosse necessario manté-la na memoria. Ela contém os diversos pardmetros que podem ser
variados no sistema, tais como algoritmo colaborativo, algoritmo hibrido, nimero de centroides

K do algoritmo de clustering, quantidade de vizinhos dos algoritmos colaborativos KNN, etc.
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4.4 Algoritmos Implementados

Os algoritmos de sistemas de recomendacdo, no geral, ndo sdo simples de serem
implementados, e requerem uma quantidade significativa de dados para que se aumente a
precisdo na recomendacdo. E na precisdo da recomendacio que se encontra o maior desafio
para estes sistemas: fazer a melhor combinacédo possivel entre o que esta sendo recomendado e
aqueles gue estdo procurando por recomendacoes.

Neste trabalho foram escolhidas as técnicas baseadas em contetdo, filtragem
colaborativa e filtragem hibrida, por serem as mais comuns e as mais estudadas. Quanto a
técnica baseada em conteudo foi implementado o TF-IDF, com a ajuda do framework do
Lucene. Quanto a técnica da filtragem colaborativa foram implementados algoritmos baseados
em memodria e algoritmos de similaridade. Ja as técnicas de filtragem hibrida escolhidas foram
a ponderada e uma combinada a uma recomendacdo ndo personalizada, de acordo com as
posicBes dos itens no ranking de recomendacao.

Diversos testes foram realizados para validar as implementacdes dos algoritmos, e foi
possivel perceber que eles funcionaram satisfatoriamente. Por exemplo, para os algoritmos de
similaridade, verificou-se que a similaridade entre um usuério e ele mesmo é sempre 1. Ja a
similaridade entre um usuério e outro que ndo avaliou nenhum item em comum com ele é

sempre 0.

4.5 Lucene

Lucene.Net € uma biblioteca framework de alto desempenho voltada para Recuperacao
de Informacdo, que contém poderosas APIs para indexacdo de qualquer coisa que possa ser
representada como texto e para implementacdo de tecnologias avancadas de busca. Ela é um
API do projeto Apache Lucene, desenvolvido originalmente em Java. O Lucene.Net foi
utilizado para o calculo das recomendacdes da filtragem baseada em conteldo, j& que ela ja
utiliza o TF-IDF como célculo de similaridade entre os vetores representativos dos textos e da
consulta, para ordenacédo da base de indices. Esta consulta normalmente é formada a partir da
concatenacéo dos valores dos atributos dos itens que o usuério ja avaliou.

Esta biblioteca inclui diversas etapas. Durante a etapa de preparacdo dos documentos, o
Lucene seleciona quais os termos do documento que melhor o descrevem, reduzindo a

complexidade de representacdo do mesmo, ja que 0s termos que ndo sdo muito significativos
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para representar a semantica do documento sdo removidos. Na andlise léxica, o Lucene remove
as pontuacdes, simbolos e caracteres especiais. Na etapa de remoc¢éo de stopwords e stemming
(reducéo da palavra ao seu radical) foi utilizada a classe SnowballAnalyzer, escolhendo uma
lista de stopwords em portugués a serem removidas dos documentos. A etapa de identificacéo

de grupos nominais ndo foi utilizada no escopo deste projeto.

4.6 Perfil do Usuario

Quanto maior o nimero de itens avaliados por um usuario maior serd a memoria
necessaria para armazenar o seu perfil. A partir dos estudos realizados foi proposta uma
mudanca na representacdo interna do perfil dos usuéarios, reduzindo a quantidade de itens ja
avaliados nele presentes, de forma a manté-lo 0 mais informativo possivel (Wilson e Martinez
2000). O sistema desenvolvido da a possibilidade de o usuério escolher se seu perfil sera
formado por todos os itens que ele ja avaliou ou apenas por alguns itens que melhor o
representem. Para o segundo caso foi necessario descobrir automaticamente quais as regides de
interesse dos usuarios, classificando os itens avaliados nestas regifes. Para isso foi
implementado um algoritmo de clustering, uma das técnicas mais utilizadas na éarea de
Aprendizagem de Maquina. Esta técnica consiste em um aprendizado ndo supervisionado ja
que, durante o seu treinamento, ndo possui nenhuma referéncia para a classificacdo dos dados
[33].

O algoritmo desenvolvido neste sistema é bastante similar ao algoritmo K-means, que é
um dos mais tradicionais algoritmos de clustering, além de também ser de facil entendimento e
implementacdo. Desta forma, seu funcionamento se da pela melhor definigdo dos K centroides
qgue melhor representem os dados do sistema. Enquanto no K-means tradicional sdo inclusos
todos os dados, no algoritmo implementado neste projeto sdo utilizados apenas os itens ja
avaliados por um usuario. A definigdo dos centroides costuma ser feita através do calculo de
uma funcdo de distancia (normalmente a euclidiana) entre os pontos [32]. Neste projeto foi
utilizado o TF-IDF como distancia ou similaridade entre os itens. Basicamente 0s passos do

algoritmo K-means tradicional sdo os seguintes:

e Selecionar uma partic¢do inicial com K conjuntos aglomerados;
e Gerar uma nova particdo associando cada item ao conjunto de centroide mais

proximo, de acordo com a fungéo de distancia;
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e Calcular os novos valores de centroide;
e Repetir os dois ultimos passos até que haja estabilizacdo dos valores ou até que o
numero maximo de iteracOes seja alcangado;

e Retornar a tltima configuracdo de centroides.

Na variacdo do K-means que foi implementada, os passos sdo 0s seguintes:

Selecionar uma partigéo inicial com K conjuntos aglomerados;

Gerar uma nova particdo associando cada item ao conjunto de centroide mais

préximo, de acordo com a similaridade calculada pelo TF-IDF;

Calcular os novos valores de centroide;

Repetir os dois Ultimos passos até que 0 nimero maximo de iteracdes seja alcan¢ado;

Retornar a configuracdo de centroides que melhor distribuiu os itens entre os clusters.
Esta configuracdo foi determinada como sendo a configuracdo que maximizou o
produto entre os pesos dos clusters, formados pela soma das similaridades entre um
item e o centréide de seu cluster. A melhor distribuicdo dos itens nos clusters é o
objetivo porque assim os interesses do usuario ficam bem definidos. N&o seria
interessante que todos os itens estivessem em apenas um cluster. O ideal é representar
mais do que um interesse do usuario. Esta melhor distribuicdo ocorre quando o
produto entre os pesos dos clusters € maximo, porque o produto entre nimeros reais

positivos é maximo quando estes nimeros sdo iguais (ver Apéndice).

Como principal desvantagem estes algoritmos devem definir previamente o nimero K
de clusters, pois ndo se sabe quantos conjuntos serdo precisos para definir as regides de interesse
dos usuérios. A escolha de um valor muito alto ou muito baixo para o parametro K poderia
levar o sistema a tomar decisdes equivocadas. Outra desvantagem, a depender da quantidade
méaxima de iteracOes, é o problema da escalabilidade, ja que é necessario calcular diversas vezes
a funcéo de distancia ou similaridade até que haja estabilizacdo dos valores dos centroides.
Além disso é muito sensivel & escolha da configuragdo inicial dos centroides, j& que é um
algoritmo deterministico, apresentando sempre o mesmo resultado a partir de uma mesma

configuracdo inicial, se 0 nimero de iteracGes for o suficiente.
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4.7 Recomendacdes Hibridas

O algoritmo se inicia calculando a similaridade entre os itens ou entre 0S USUArios,
prosseguindo com o célculo das recomendacfes colaborativas para cada usuario, a partir das
similaridades. Em seguida, e onde o algoritmo comeca a diferir dos tradicionais, h4 a geracao
dos clusters que representam as regides de interesse dos usuarios. A partir destes clusters €
calculada a filtragem baseada em contetdo, considerando os itens ndo avaliados e todos os itens
avaliados ou apenas os centroides dos clusters. Por fim é feita a recomendag&o hibrida, a partir
das recomendaces colaborativa e baseada em conteldo, e a depender da abordagem utilizada.

Estas abordagens sdo descritas a seguir.

4.7.1 Recomendacédo Hibrida Ponderada

Como ja foi abordado, a recomendacao hibrida ponderada se baseia em uma combinacao
linear dos valores da recomendacdo baseada em contetdo com a recomendagdo colaborativa.
Essa abordagem foi proposta inicialmente em 1999, no sistema de jornal on-line P-Tango.
Escolheu-se abordar esta abordagem hibrida porque ela permite analisar individualmente cada
uma das duas técnicas, a partir de um simples ajuste dos pesos [9]. Porém, como as técnicas
estavam em escalas diferentes, seus resultados precisaram ser normalizados. Para isso eles
foram divididos por seu valor méximo, deixando-os limitados entre 0 e 1. Em seguida, como as
notas deveriam estar na mesma faixa das notas do sistema, com valor maximo de 5, os
resultados da normalizacdo foram multiplicados por 5.

O parametro a da combinacao linear € ajustado para variar a importancia de cada técnica
no resultado final da recomendacdo hibrida. Quando ele é igual a 0 ou muito baixo, indica que
a recomendacdo colaborativa estd sendo desprezada ou tendo sua importancia minimizada.
Quando ele é igual a 1 indica que a recomendacdo baseada em conteido € que esta sendo
desprezada ou tendo sua importancia minimizada. A seguir, na equacao 20, pode ser visualizada

a formula dessa abordagem hibrida.
(1 - a).Valorgge + a.Valorg,

Equacéo 20 - Combinacéo linear da filtragem hibrida ponderada

32



4.7.2 Recomendacéao Hibrida pela Soma dos Inversos das Posicdes

Nesta técnica de filtragem hibrida forma-se um ranking em ordem decrescente de nota
prevista para os algoritmos de filtragem baseada em conteddo (FBC), filtragem colaborativa
(FC) e recomendacéo ndo personalizada por quantidade de avaliagdes (QA). Para cada um dos
algoritmos guarda-se a posicdo em que cada item apareceu no ranking. Desta forma a nota
hibrida prevista e atribuida a cada um dos itens ainda ndo avaliados pelo usuario, é calculada
como na equacao 21:

NotaHibrida = 1 + 1 + 1
PosFBC PosFC PosQA

Equagéo 21 - Filtragem hibrida com heuristica da quantidade de avaliagGes

Esta técnica de recomendacéo hibrida foi escolhida para possibilitar recomendacgdes de
itens que foram bem avaliados por usuarios similares, que possuem caracteristicas semelhantes
com os itens ja avaliados pelo usuario e que também sejam populares, ou seja, avaliados por
muitos usuarios. Se algum dos itens ndo for recomendado ou receber nota zero em algum dos
algoritmos, a parcela correspondente é anulada. Assim quando um item novo for inserido no
sistema, por ainda ndo possuir avaliagdes, as duas Ultimas parcelas desta soma sdo anuladas,
considerando-se apenas a filtragem baseada em conteido. J& quando um usuario novo for
inserido no sistema, por ainda ndo ter avaliado nenhum item e assim ndo ser possivel saber
quais sdo as suas preferéncias, considera-se apenas a Ultima parcela da soma, recomendando
para eles os itens mais avaliados do sistema, desconsiderando assim a filtragem baseada em

conteddo e a filtragem colaborativa.
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4.8 Descricao do Protoétipo

O sistema desenvolvido para teste e avaliacdo das técnicas de recomendacéo inicia-se
com uma tela de Login. Nesta tela de Login existe a possibilidade de criar um novo usuério ou
escolher um ja existente (figura 8).

ol Telalogin Q;!f

Usudrio:

v

Logar

Figura 8 - Tela de login

Se nessa tela for escolhido o usuario administrador, havera acesso a uma tela (figura 9)
que permite acesso as telas de configuracdo das informacdes referentes a usuarios (figura 10),
categorias (figura 11), autores (figura 12), livros (figura 13), avaliagdes de usuarios (figura 14)
e avaliacBes ja previstas pelo sistema (figura 15). Estas telas funcionam como um sistema de
gerenciamento das informacdes que estdo no banco de dados, podendo altera-las, remové-las

ou cadastrar novas informagdes.

p
2! Recomendagdo de Produtos ﬁ

Crawler

Usugrio

Categona

Avaliagdo Usuario

Avaliagdo Prevista

| J
l ]
| )
l r ]
l Lo J
[ )
| ]
l )

Gréficos do Sistema

Figura 9 - Tela do administrador
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-~

ot Usudrio | J

Codigo MNome Site <
1 C. Rezende "Pemo” www amazon.com.brig...
2 Juliana www .amazon.com brig...
3 Roagi o Almeida W amazon.com.brig...
4 Femando wWww amazon.com.brig...
b Artur www amazon.com.brig...
& Evanil Arantes www.amazon.combrig... T

Adicionar ][ Remaver ]I Alterar I

Mome™ C. Rezende "Pemo”

Site www amazon.com . br/gp/pdp/profile/A1G5KBAHZ 1B56)S

Salvar | | Cancelar

Figura 10 - Tela de configuracéo de usuarios

e

a5 Categoria e

Codigo MNome Site

Artes, filmes e fotografia | hitp/Ywww amazonc...

2 Arttesanato e estilo de ... hitp:/Ywww amazonc...

Adicionar ][ Remowver ]I Alterar I

Mome™ Artes, fimes e fotografia

Site hitp ./ Awww amazon.com br/s/ref=amb_link_366167302_1/175-0044155-4157:

Salvar | | Cancelar

Figura 11 - Tela de configuragéo de categorias
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r—n_El Autor | 28 J

Codigo Mome &

Will Gompertz
André Fortenelle
Marcia Cyranka
Afonso Milson

LL Library &

N g o R

[Mdonar”ﬁﬂrmv&r]l Alterar I

Mome®  rene de paula jr

Salvar ][ Cancelar ]

Figura 12 - Tela de configuracdo de autores

==

Codigo Titula Site: Preco Udlmagem  MotaMedia CodigoCater Codigofutor Sinopse &

1 artigos rom...

2 lsso € ate?  http:/fww... 19,90 hitp://ecx... 1,45 1 2 Original, ...

3 Jony Ive - ... hitp:/fww... 28,40 hitp://ecx... 0,60 1 3 Sir Jonath...

4 Aquiestd .. httpiww . BS7 hitp:/fecx.. 2.0 1 4 e 2 T

1} O Principe  http://fww ... 2,99 hitp://ecx... 3,50 2 51 &40 P ..

[ Vinhos qu...  hitp:/fww.. 5,50 hitp:/fecx... 274 2 30 Este &fwe...

Adicionar ] [ Remover l [ Alterar I

Titulo™ intemet téte-3éte
Categoria® Artes, filmes e fotografia D
Autor® rene de paula jr D
Prego 17.21 B
Site http:/Awwev. amazon.com br/intemet +%C 3% AMe-LC 3 AM YT AN erene-paulajrebook./dp /BODCAISPIQS/

URL Imagem http://ecx.images-amazon.com/images/1/2 1W7-GxLLpL._AAZ58_Plkind,BottomRight-48,22_AA280_SH20_0U32_jpg

Mota Média

Sinopse

0.4

I

artigos rom&#e2;nticos da era de ouro do digital

Salvar

J [ Canceler_|

Figura 13 - Tela de configuracéo de livros
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-
ol Avaliagdo Usuario

[ T =2 B R P R N
0 ga s~ o Wn

Codigo CodigoLivro Codigo Usuario Mata é
1 5.00
52 400
52 400
2 5.00
2 500 =

Adicionar H Remover ]l Alterar I

Usugrio™ |C. Rezende "Pemo’

=

Livro™ |}-‘\qui esta Berlim

=

Nota |4,u

[

[ Salvar H Canc:elar]

= |
Figura 14 - Tela de configuracéo de avaliagcdes de usuarios
ol Avaliagho Prevista u
Codigo Codigol Codigol Tecnica Algortm Similaid Algortm Quantidi Affa MNotaPre Posicao K teracoe
1 0 1 4
2 B4 14 1] 25803 2 4 1
3 64 22 1] 25364 3 4 1
4 64 33 1] 21016 4 4 1
il B4 h3 1] 20471 5 4 1
[ 64 k)l 1] 159852 & 4 1 =
Adicionar ] [ Remaver ] I Alterar I
Usugrio™ |Ncides | E]
Livro® |50 Anos a Mi | ]
Técnica™ Fittragem baseada em contelddo -
Algoritmeo Colaborativo | - |
Similaridade TF-IDF -

Algoritmo Hibrido |

N |

= S

Nota Prevista® |5.0000 B
Posigdo Ranking |'I E"
Savar | [ Cancelar |

Figura 15 - Tela de configuracgéo de avaliages previstas
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O administrador pode também iniciar o Crawler, que roda sobre o site da Amazon [2]
coletando as informagdes necessérias e salvando-as no banco de dados do sistema. Também é

possivel visualizar graficos referentes aos dados do sistema, tais como:

e Distribuicdo do nimero de avaliacdes por nota (figura 16)

; 1
ot Graficos do Sistema @

Grafico: Distribuigdio do ndmero de avaliagies por nota -

Distribuicdo do namero de avaliagdes pornota
140

-14212%
-14.212%
- 17.054%
-19.897%
-32.817%

127

120

N ode L b =

=]
(=]

80

B0 LY LY

40

Namero de Avaliagies

20

Nota

Figura 16 - Distribuicdo do nimero de avaliagbes por nota

E interessante observar também a distribuicdo de avaliaces feitas pelos usuarios. A
escala de avaliacdo do sistema vai de 1 a 5 e foi possivel perceber que quase 33% das avaliacGes
foram iguais a 5, quase 20% iguais a 4, 17% iguais a 3, 14% iguais a 2 e 14% iguais a 1. A
média das avalia¢des foi igual a 3.41, 0 que mostra que a maioria dos usuarios avaliou os itens

com notas altas.
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e Distribuicdo do nimero de itens por nimero de avaliacdes (figura 17)

-
o Gréaficos do Sistema

S

100

Grafico: Distribuigdo do nimero de itens por nimero de avaliagies

80

92

60

40

Mimero de Livros

20

2 3

Nimero de Avaliagdes

Distribui¢cdo do numero de itens pornimero de avaliagdes

. 0-1.042%

Entre 1 & 10 - 35,833%
I Entre 11220- 1,042%
N Entre 21 230-2,083%

Figura 17 - Distribui¢do do nimero de itens por nimero de avaliagbes

Na figura anterior é possivel perceber que apenas um dos itens do sistema nédo recebeu

nenhuma avaliacéo e que o0 maior grupo dos itens recebeu de um a dez avaliagGes, representando

cerca de 96% do total.

e Distribuicdo do nimero de usuarios por nimero de avaliagdes (figura 18)

”
2y Graficos do Sisterma

120

Grifico wtrbugBo do numen de ussinos por rimen de svslacied

100

80 -

60

404

Nimero de Usudrios

ws

1 2
Nomero de Avalingbes

Distribuicao do nimero de usuarios por nimero de avaliagoes

BN Entre 1 ¢ 30- 36.765%

% Entre 110 20 - 1.825%

Figura 18 - Distribui¢do do nimero de usuarios por nimero de avaliagGes
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Na figura anterior é possivel perceber que todos os usuario avaliaram pelo menos um

item e que a maioria deles avaliou entre um e dez itens, representando pouco mais de 98% do
total.

e  Gréfico de esparsidade do sistema (figura 19)

-

ot Graficos do Sistema ﬁ

Grafico: Grafico de esparsidade do sistema -

Grafico de esparsidade do sistema
120

= Esparsidade = 96,302%
L]
S R B 'IEL . "
b = J T .. lf .. L] =
- . "y
n . : LI R :J .ﬂl'-.‘
a0 - TELE = w [] u
= . . . = - . .
. LY s TR L] . -~
g 60 n l: . n . el [ B |
| an - n " " L
=S - u B " n o
= =% . S - H -
= 40 T L - L] il -
* amm q - L - B . L]
] --5. . ey ! . L] -
L ] . . u wE
204+ T — -—
" T - . - " " .
L] - "
0—f o om - Ll » = - a l!| ]
i} 20 40 60 30
Livro ID

Figura 19 - Gréfico de esparsidade do sistema

A esparsidade é um problema muito comum nas grandes lojas de comércio eletrdnico e
em sistemas de recomendacdo com conjuntos de dados muito grandes, tais como a Amazon, da
qual os dados de entrada para este trabalho foram retirados. Em geral, menos de 1% dos itens
disponiveis sdo avaliados pelos usuarios, 0 que costuma diminuir a precisdo das recomendacfes
feitas pelos sistemas que utilizam estas informac6es. Vale ressaltar que a ocorréncia de uma
grande quantidade de usuarios no sistema ndo representa um problema de esparsidade, ja que
guanto mais usuarios para avaliar os itens do sistema melhores poderdo ser as recomendacdes
na filtragem colaborativa, uma vez que havera mais usuarios similares ao usuario alvo da
recomendac&o. Para calcular o nivel de esparsidade de um determinado conjunto de dados, pode

ser utilizada a equagdo 22:

__QuantidadeDeAvaliactes Re alizadas
Quantidadeltens * QuantidadeUsuarios

Equacéo 22 — Férmula do nivel de esparsidade
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Na base de dados utilizada neste projeto, o nivel de esparsidade é igual a 96,302%
(equacéo 23):

387

1-—>20 _ —0.96302
(96 *109)

Equacao 23 - Nivel de esparsidade do sistema

Caso seja escolhido um usuério diferente do administrador, o usuério é redirecionado
para a tela dos itens do sistema (figura 20). Esta ainda ndo ¢ a tela de recomendag&o. E apenas
a tela em que todos os itens do sistema sdo listados, com suas informacg6es basicas (titulo,
categoria, autor, sinopse, site do item na Amazon, preco, nota média e valor da avaliacdo dada
pelo usuério logado). Se o item ainda ndo recebeu nenhuma avaliacdo, a nota média aparece
como "N&o definida". De forma similar, se o usuario logado ainda ndo avaliou um item, o valor

da avaliacdo dada pelo usuério logado para este item também aparece como "Néo definida”.

7 5
adl Itens l_J&
Usudrio: Ad rrana
Técnica: Fitragem baseada em conteido v Mostrar:  Todos v  Ordenacgdo: NotaMedia v Crescente v
Fltrar por: - v 0.00 || (0.00 Livros por Pagina: 15 3
Similaridade: TF-IDF v : Perfil do Usuario: Todos os avaliados v

[ Recomendacdes ] [Avalia@io Desempenho |

>

Titulo: A Comida que Trata - Receitas para quem tem Doenga Renal Crdnica
Categoria: Artesanato e estilo de vida £
Autor: Camen Tzanno Branco Martins
Sinopse: Sinopse
Preco: Rs 22,77
Média: Nao definida
Sua Avaliagao: Nao definida | Livros Similares
Titulo: Lendas da Babilénia e Egito
Categoria: Artesanato e estilo de vida
Autor: Leonard W. King

o Sinopse: Sinopse
Preco: RS 2.26

— Média: Néo definida

Sua Avaliagio: Nio definida | Livros Similares

Titulo: Alimentagdo Saudavel -

Anterior | Paginal | Préximo

Figura 20 - Tela dos itens do sistema
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Adicionalmente, na tela dos itens é possivel ainda:
e EXxibir apenas os itens ja avaliados pelo usuario logado, apenas os itens ainda néo

avaliados pelo usuério logado, ou ambos (figura 21);

g

o P
o Itens w
wusno:  Adriana
Técnica: Fitragem baseada em conteddo v  Mostrar:  [WEIEEES . Ordenagao: NotaMedia v Crescente v
Todos
Filtrar por: - - 0.00 =l {0.00 | Livros por Pagina: 15 >
Né&o avaliados
Similaridade: TF-IDF v Jsué Perfil do Usudrio: Todos os avaliados v [ paf =50

[ Recomendacdes | [Avaliaéo Desempenho |

>

Titulo: Curso prético de gutama v2
Categoria: Artes, filmes e fotografia =
Autor: Régis Nogueira g
Sinopse: Sinopse
Preco: R$ 9.35
- Média: 0.80
Sua Avaliago: 4,00
Titulo: Isso é arte?
Categoria: Attes, filmes e fotografia
Autor: Will Gompertz
Sinopse: Sinopse
Preco: RS 19.80
Média: 145
Sua Avaliagao: 2,50 Livros Similares
Titulo: Uma Histéria comestivel da humanidade -

Figura 21 - Filtro de itens avaliados
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e Ordenar os itens de forma crescente ou decrescente de acordo com algum de seus

atributos, exceto sinopse, site e avaliagdo dada pelo usuario logado (figura 22);

r B
ol Itens @
uuno:  Adriana
Técnica: Fitragem baseada em contelido v Mostrar:  Avaliados v  Ordenagdo: [{fiZed I:I Crescente -

Titulo

Hitrarpor - = 0.00 =] [0 Autor Pagina: |15
Categoria

Similaridade: TF-IDF v sudnos Simifare Perfil do Usuario:  Todc \otaMedia v Peril do Usudrio

[ Recomendacies ] [Avaliatﬁo Desempenho ]

>

Titulo: A Megera Domada ‘*
Categoria: Artes, filmes e fotografia |
Autor- LL Library

Sinopse
RS 1.99
375

250

A Tempestade

Attes, filmes e fotografia

LL Library

Sinopse

RS 1.99

3.00

1,00 Livros Similares

Titulo: Otelo, O Mouro de Veneza -

Figura 22 - Ordenacdo dos itens por atributo
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e Filtrar os itens exibidos de acordo com algum de seus atributos, exceto sinopse,
site e avaliacdo dada pelo usuario logado. Para o caso do titulo, categoria ou autor,
é feita uma comparagdo com o texto digitado na busca (figura 23). Para o caso do
preco e da nota média o usuario deve especificar um intervalo de valores nos
quais os valores do item devem estar contidos (figura 24);
ol Itens &
usuzio:  Adriana
Técnica: Fitragem baseada em conteido v Mostrar: Todos v  Ordenacdo: Preco v Crescente v
Fltrar por:  Titulo v 0.00 =| {000 - Livros por Pagina: 15 =
Similaridade: TF-IDF v | | Usud = Perfil do Usuario: Todos os avaliados v

[ Recomendacdes ] (Avaliacéo Desempenho |

Titulo: Novos Olhares Sobre o Direito Autoral na Era da Misica Digttal
Categoria: Artes, filmes e fotografia
Autor: Jodo Ademar de Andrade Lima
Sinopse: Sinopse
Preco: RS 425
Média: Néo definida
Sua Avaliaggo: Nio definida
Titulo: Histéria da miisica no periodo Bamoco - confira todos os detalhes de cada compositor da época bamoca! Incriveis histdrias

 pm— Categoria: Attes, filmes e fotografia

I ST ‘ Autor: Denise Bezema

m o e
e Preco: RS 12,04
el Média: 0.50

Sua Avaliago: Nio definida [ Livros Similares |

Figura 23 - Filtro de itens por atributo textual
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-

otl Itens
usiio:  Adriana
Técnica: Filtragem baseada em contelido v Mostrar: Todos v  Ordenacgdo: Preco v C:escente v
Filtrar por:  Preco v |misica 2.00 Téw (3.00) |41 Livros por Pagina: 15 2

Similaridade: TF-IDF

v | Isuanos Similares |

[ Recomendacies ] [Avaliacé‘o Desempenho ]

Perfil do Usudrio: Todos os avaliados

v

Titulo: Por um somiso teu

Categoria: Artesanato e estilo de vida
Autor: Adriana Brazil

Sinopse: Sinopse

Preco: R$ 2,19

Média: 448

Sua Avaliagdo: N&o definida Livros Similares
Titulo: Simpatia (Seis Pequenos Mondlogos para Mulheres)
Categoria: Artes, filmes e fotografia

Autor: Afonso Nilson

Sinopse: Sinopse

Preco: RS 225

Média: N&o definida

Sua Avaliagao: Nao definida Livros Similares
Titulo: Loucura de Almayer

>

m

Figura 24 - Filtro de itens por atributo numérico

Definir a quantidade de livros exibidos por pagina;

Acessar a pagina anterior da lista de itens;

Acessar a proxima pagina da lista de itens;
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e Acessar a lista de usuarios similares ao usuario logado. Esta opgéo s6 é possivel
caso seja selecionada a técnica de filtragem colaborativa. Para o calculo da
similaridade poderéd ser escolhida uma dentre as seguintes técnicas: Cosine
Similarity, Adjusted Cosine Similarity e Pearson Correlation. Nesta tela séo

exibidos os usuarios em ordem decrescente de similaridade com o usuario logado

(figura 25).

ot Usudarios Similares [ﬁ
Ususrio- Adriana Usudrios por Pagina: |15 =
MNome: Pieme Lucena
Site: wi. amazon.com. br/gpdpdpdprofilea 30W L3S 3310/
similaridade: 1,0000 i
Nome: Luiz
Site: s, arnazot. corn. brape papdprofile S 3C45M 0 LE<AWEC,

similaridade: (J,6934

Nome: leila gongalves

Site: wiw. amazon.com. br/gpdpdpprofile /2 2MMOG 1 DS0D D E 50,
similaridade: 0,4645

MNome: C. Rezende "Pema"

Site: wiw. amazon.com. br/gpdpdpdprafile/d ] GSKRAHZ1BRE] A

similaridade: ,0000

h

Figura 25 - Tela de similaridade de usuéarios
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L4

Acessar a lista de itens similares a um determinado item da lista. Se for escolhida

a técnica de filtragem baseada em contetdo, a similaridade é calculada usando-

se 0 TF-IDF. Se for selecionada a técnica de filtragem colaborativa, a similaridade

poderd ser escolhida entre Cosine Similarity, Adjusted Cosine Similarity e

Pearson Correlation. Se for selecionada a técnica de filtragem hibrida, a

similaridade é calculada como uma combinacdo das anteriores. Nesta tela séo

exibidos os itens em ordem decrescente de similaridade com o item selecionado

na lista, e pode-se definir o valor do peso dado a cada uma das técnicas

componentes da filtragem hibrida (figura 26).
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Figura 26 - Tela de similaridade de itens
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Definir se o perfil do usuario sera o conjunto de todos os itens que ele ja avaliou,
ou apenas alguns deles que melhor representem 0s seus interesses. Se for
selecionada esta segunda op¢&o, o usuario podera acessar a tela de seu perfil, com
os K centroides do algoritmo de clustering utilizado para definir os itens que
melhor representam seus interesses. Cada centrdide apresenta um peso referente
ao peso de seu cluster, calculado como sendo a soma de sua similaridade com os
itens que o compdem. Nesta tela o usuério pode definir o valor deste pardmetro
K e a quantidade de iteracGes do algoritmo de clustering, e assim recalcular estes

centroides (figura 27).

7

ol Clusters @
usuzrio: Adriana Livros por Pagina: 3 $
K 2 s heragdes: |1 4 [ Aualizar Peil |

Titulo: Macbeth -
Categoria: Atesanato e estilo de vida
Autor: LL Library
Sinopse: Sinopse Peso: O : 1 954
Preco: RS 1.99
Média: 447
Sua Avaliagao: 5,00
Fer— t
Titulo: Vinhos que cabem no seu bolso {Guias Glupt)
Categoria: Artesanato e estilo de vida
Q.Eij@,. Autor- Daniel Kondo
= Sinopse: Sinopse Peso: 0 ,0055
&R’ Preco: R$ 5.90
m?? Média: 2,74
" Sua Avaliagso: 1.00
I ttens |
Titulo: Uma Histdria comestivel da humanidade
Categoria: Artesanato e estilo de vida
pipalaio 23 Autor- Tom Standage X

Anterior Pagina 1 Préximo l

Figura 27 - Tela de centroides do perfil de usuério
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Para cada centrdide é possivel ver quais sdo os itens que estdo em seu cluster (figura
28), e 0 qudo proximos estdo dele (valor do peso).

wy lMer do Cluster
wain=: Adriana Limon o Pigpna: 4
Do, O Wew s Vot
Ao, fiewa » foogte
LL Wy
L rene 0,0668
Rs 18
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Arva Thred » hoogafs
3 LL Lty
Titudo: \inhos nue caber oz sy B0
Catngerta s & sutia de wty a—— Peso: 0,0557
r— 1
[ T Duwest Harrds g
> wm
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g RS VW m
[ Mida am A togam Omade
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Figura 28 - Tela de itens dos clusters do perfil do usuério
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Acessar a tela das recomendacdes que o sistema oferece para o usuario logado.
Esta é a tela mais importante do sistema de recomendacdo desenvolvido.
Obviamente nela séo listados apenas os itens que o usuario ainda ndo avaliou.
Nela é possivel qual algoritmo de predicéo de notas sera utilizado. No caso da
técnica baseada em contetdo € usada a propria similaridade do TF-IDF. No caso
da técnica colaborativa podem ser escolhidos o algoritmo Slope One, o Simple
Weighted Average ou o Weighted Sum Others Ratings, sendo que para os dois
ultimos o usuério devera definir o tamanho da vizinhanga a ser utilizada no
calculo da predicao. No caso da técnica hibrida podem ser escolhidos o algoritmo
ponderado ou o0 da soma dos inversos das posicdes, sendo que apenas para 0
primeiro deles o usudrio devera definir um valor de a a ser utilizado no calculo
da predicdo. Dentre os itens ndo avaliados pelo usuério, serdo listados apenas
aqueles que foram recomendados, 0 que se baseia em uma porcentagem dos que
apresentarem as melhores notas previstas ou todos aqueles com nota prevista
superior a um determinado valor de limiar. Nesta tela o usuario pode ainda salvar
uma nova avaliacdo, o que faz com que as notas previstas dos outros itens ainda
ndo avaliados sejam recalculadas, bem como a nota média do item recém avaliado
(figura 29).

i

e Preddes Ll
ussino: Adriana Livvos por Pigine: |15
Basesdo e Contedds:  TF0F v
Colaborative Vizsnhos Comparagao 0os avakados
Hibrido e Aes:
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Tituo Mo Césy

Categoria: Anes, fimes e fotograda
LL Ubsry

Snpee Nota Prevista: 5, 0000
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St
Artire o Ondputrs
Ao, fimes & Solografie
LL Ubeary

Sincgee Nota Prevista 4 4 9874
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- w— ot PR S LS =

Antenar Pagina | Prémmo \

Figura 29 - Tela de recomendagdes
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Nesta tela ainda é possivel acessar a tela de comparacgdo entre as notas reais e

previstas dos itens ja avaliados (figura 30). Neste ponto, todos os itens que forem

avaliados no sistema ja terdo as notas previstas geradas, mas 0 mesmo ndo ocorre com 0s

itens que ja continham avaliagdes quando se deu a realizacdo da busca das informacdes

com o Crawler. Para estes Gltimos é entdo utilizada a técnica do leave one out, que

consiste em assumir que o item ndo foi avaliado e entéo deixar o sistema predizer uma

nota para ele.

7

a5 Comparagdo dos avaliados

S

usuzio: Adriana

Titulo:

Categoria:

Isso é arte?

Artes, filmes e fotografia
Will Gompertz

Sinopse

RS 19.90

145

Vinhos que cabem no seu bolso (Guias Glupt)
Attesanato e estilo de vida
Daniel Kondo

Sinopse

RS 9.50

274

Macbeth

Artesanato e estilo de vida
LL Library

Sinopse

RS 1.99

447

A Tempestade

I Anterior Pagina 1 ’ Préximo

Livros por Pagina: 11

Previsto: 0 ’ 3694
Real: 2 ’ 5000

Previsto: 0 ’ 0 1 69
Real: 1 ’ 0000

Previsto: 3 ’ 6304
Real: 5 ’ 0000

m

Figura 30 - Tela de comparag&o entre notas prevista e real dos itens ja avaliados
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e Acessar a tela de avaliacdo de desempenho, na qual o usuario pode comparar e

visualizar graficamente os valores de erros de predicdo e também os erros de

classificagéo entre as técnicas variando diversos pardmetros. Os gréaficos que ele

pode visualizar sdo os seguintes:

o Comparacgédo das Medidas de Erro de Predicdo (figura 31);

~

a5 Avaliagio de Desempenho

usuzrio: Adriana

Medida de Erro

Avaliagdo: Comparaggo das Medidas de Emo - Baseado em Conteddo: TF-IDF
@ Medidas de Exatiddo de Predigiio () Medidas de Exatiddo de Classfficagio Colaborativo:
Recomendados: | Forcentagem do ranking Valor 20 Hibrido:
Eroe Perfil do Usudrio: Todos os avaliados
Técnica: Fitragem baseada em contelida - Alfa: |0.50 Vizinhos: |10
Similaridade: TF-IDF - K 4 lteragtes: |1
Comparagao das Medidas de Erro de Predigcao
2 8939 - MAE
NMAE
I MSE
I RMSE
1.5 1.3/

2

W

2 | Do

5

n

>

0.5
0.2365
-
0 1 2 3 4 5

Figura 31 - Comparagéo das medidas de erro de predicéo

52



o Comparagéo das Medidas de Erro de Classificacao (figura 32);

,
o5l Avaliagde de Desempenho

usuzio: Adriana

Avaliacio: Comparagao das Medidas de Emo - Baseado em Contedido: TF-IDF

(7) Medidas de Exatiddo de Predigiio @ Medidas de Exatiddo de Classificagdo Colaborativo:

Recomendados: Porcentagem do ranking +* Valor 20 = Hibrido:

Emro- Perfil do Usudrio: Todos os avaliados
Técnica: Fitragem baseada em conteldo - Alfa: |0.50 : Vizinhos: |10
Similaridade: TF-IDF - K 4 : teragdes: |1

Comparacgao das Medidas de Erro de Classificagao

2 I Frecisdo
Recall
I F-Measure
I Fallout
15
2
w0
1
s 1
= e
= 07273
> 05714
0.5 04286
0
0 1 2 3 4 5

Medida de Erro

Figura 32 - Comparagdo das medidas de erro de classificacdo
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o Comparagéo dos Algoritmos de Similaridade Colaborativos (figura 33);

aif

1
o5 Avaliagdo de Desempenho ﬂ
usuaio: Adriana
Avaliacio: Comparagdo dos Algortmos de Similaridade Colaborativ Baseado em Conteddo:
@ Medidas de Exatiddo de Predigio () Medidas de Bxatiddo de Cl clo Colat ivo: Simple Weighted Average -
Recomendados: |lota prevista minima Valor- |1.00 = Hibrido:
Emo- MAE - Perfil do Usuario:
Técnica: Fitragem colaborativa - Alfa: |0.50 Vizinhos: |50 z
Similaridade: K 4 : hteragies: |1 :

Comparagao dos Algoritmos de Similaridade Colaborativos

25 ~3636 BF.m

MAE

I

1 2

Algoritmo de Similaridade

B Cosine Similarity
Adjusted Cosine Similanty
B Pearson Correlation

Figura 33 - Comparagdo de erro MAE dos algoritmos de similaridade colaborativos
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o Comparagdo das Técnicas de Filtragem (figura 34);

-

ol Avaliagdo de Desempenho

usuzrio: Adriana

Avaliagio: Comparagdo das Técnicas de Fitragem -

@ Medidas de Exatiddo de Predig8o (0) Medidas de Exatido de Classificagio

Recomendados:  [ota prevista minima Valor- |1.00 =
Erro: MAE -
Técnica

Similaridade: Pearson Comelation -

Baseado em Conteddo: TF-IDF

Colaborativo:
Hibride:

Perfil do Usuario:
Alfa: 050 =

K 4 =

25 3EST

20753

1.5

MAE

0.5

0 T

0 1 2

Técnica de Filtragem

Slope One
Ponderado

Todos os avaliados
Vizinhos: |50 =

lkeragbes: |1 =

Comparacao das Técnicas de Filtragem

I Filtregem baseada em conteldo
Filtragem colzborativa
Il Filtragem hibrida

Figura 34 — Comparagdo de erro MAE das técnicas de filtragem
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o Comparagéo dos Algoritmos Colaborativos (figura 35);

-

ol Avaliagdo de Desempenho

usuzrio: Adriana

Avaliagdo: Comparagao dos Algoritmos Colaborativos -

@ Medidas de Exatiddo de Predigio () Medidas de Exatiddo de Classficagdo

Recomendados: | Iota prevista minima Valor- |1.00

Ero: MAE -
Técnica: Fitragem colaborativa -
Similaridade: Pearson Comelation A

Baseado em Conteddo:
Colaborativo:

Hibride:

Perfil do Usudrio:

Alfa: 050

Vizinhos: |50 =

lkeragoes: |1

Comparacéao dos Algoritmos Colaborativos

3836 I Slope One

2-5 DOdT JPJB
2_
1.5+
w
L
=
‘| -
0.5
0 T
4] 1 2
Algoritmo Colaborativo

ill

Simple Weighted Average

I ‘v/eighted Sum Others Ratings

Figura 35 - Comparagéo de erro MAE dos algoritmos colaborativos
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o Comparagdo dos Algoritmos Hibridos (figura 36);

o Avaliagdo de Desempenho

usuzrio: Adriana

Avaliagso: Comparagsdo dos Algoritmos Hibridos - Baseado em Conteddo: TF-IDF

@ Medidas de Exatiddio de Predigdo (7) Medidas de Exatidio de Classificagdo Colaberative: Slope One
Recomendados: Forcentagem do ranking Valor: |1 : Hibrido:

Erro- MAE - Perfil do Usuario: Todos os avaliados
Técnica: Fitragem hibrida - Alfa: (0.50 2 Vizinhos: |0
Similaridade- Pearson Cormelation - K |4 : lteragbes: |1

Comparagao dos Algoritmos Hibridos

B I Fonderado
Soma dos Inversos das Posigoes

e

MAE

1.9041

15163

0 T
0 1 2 3

Algoritmo Hibrido

Figura 36 - Comparagdo de erro MAE dos algoritmos hibridos
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Na figura 37 pode ser visualizada a comparagdo de desempenho entre os algoritmos
hibridos, utilizando a curva ROC e o valor da AUC.

»
o' Avaliagdo de Desempenho &

usuzrio: Adriana

l Avaliagao: Comparagdo dos Algoritmos Hibridos v Baseado em Contetido: TF-IDF v
() Medidas de Exatiddo de Predigio @ Medidas de Exatiddo de Classfficagdo Colaborativo: Slope One v
Recomendados: Porcentagem do ranking v Valor: 32 = Hibrido:

Erro- Curva ROC = Perfil do Usuario: Todos os avaliados v
| Técnica: Filtragem hibrida v Affa: 0.50 = Vizinhos: |0
Similaridade: Pearson Comelation v K 4 3 fteragoes: |
Comparacao dos Algoritmos Hibridos
1.2 Ponderado
' — AUC =0,577753522837406
1
Soma dos Inversos das Posigdes
AUC =0,613693135036352
0.8
Q
(@]
o
@ 06
I 2
3
(%]
0.4
I
0.2
0

0.9%
Algoritmo Hibrido

Figura 37 - Comparagdo de curva ROC entre algoritmos hibridos
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o Variacdo do Tamanho da Vizinhanca (figura 38);

o5 Awvaliagio de Desempenho Lé

usuzrio: Adriana

Avaliagso: Variagio do Tamanho da Vizinhanga - Baseado em Conteddo:

@ Medidas de Exatid3o de Predigdo Medidas de Exatiddo de Classificagdo Colaborativo: Simple Weighted Average -
Recomendados: | Forcentagem do ranking Valor: |1 : Hibrido:

Emo- MAE - Perfil do Usudrio:

Técnica: Fitragem colaborativa - Alfa: |50 Vizinhos:

Similaridade: Pearson Comelation - K 4 : keragoes: |1

Variagao do Tamanho da Vizinhanga

0.8

0.6

MAE

0.4

0.2

0 2 4 8 g 10 12 14 18 18 20 22 24 26 28 30
1 3 5 7 3 1 13 15 17 18 21 23 25 27 23

Tamanho da Vizinhanga

Figura 38 - Variagdo de erro MAE com o tamanho da vizinhanca
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o Variagdo do Parametro a (figura 39);

-

ol Avaliagio de Desempenho

usuzio: Adriana

Avaliagao: Varagdo do Pardmetro Affa - Baseado em Contexddo: TFIDF

@ Medidas de Exatiddo de Predigdo ) Medidas de Exatiddo de Classficagio Colaborativo: Slope One
Recomendados: |Porcentagem do ranking Valor: 1 : Hibrido: Ponderado

Erro: MAE - Perfil do Usuario: Todos os avaliados
Técnica: Filtragem hibrida - Affa: |0.50 : Vizinhos: |0
Similaridade: Pearson Comelation - K 4 : lteragbes: |1

Variacao do Parametro Alfa

MAE

0.5

Pardametro Alfa

Figura 39 - Variacdo de erro MAE com o pardmetro a

60



o Variagdo do Parametro K (figura 40);

o Avaliagio de Desempenho

usuzrio: Adriana

Avaliagio: Variagdo do Pardmetro K - Baseado em Conteiido: TF-IDF

@ Medidas de Exatiddo de Predicio (©) Medidas de Exatiddo de Classificacdo Colaborativo:

Recomendados: | Porcentagem do ranking Valor: |1 : Hibrido:

Emo: MAE - Perfil do Usudrio: K Centrdides
Técnica: Fitragem baseada em cortetdo - Alfa: |0.50 : Vizinhos: [0

Similaridade: TF-IDF

-

- K 4 : lteragGes: |1 =

Variagdodo ParametroK

25

MAE

05

1 2 3 4 5 B 7 8 9 10

Pardmetro K

Figura 40 - Variagdo de erro MAE com o pardmetro K
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o Variacdo da Quantidade de Iteragdes (figura 41);

-

o5l Avaliagio de Desempenho

=

usuario: Adriana

Avaliagso: Variagao da Quantidade de keragies -

@ Medidas de Exatiddo de Predigio (©) Medidas de Exatiddo de Classificagdo

Recomendados: |Forcentagem do ranking Valor |1

Emro: MAE -
Técnica: Filtragem baseada em contelido -
Similaridade: TF-IDF -

Baseado em Conteddo: TF-IDF

Colaborativo:

Hibride:

Perfil do Usudrio: K Certréides

Alfa: 050 : Vizinhos: |0
K1 = teragies: |

Variagao da Quantidade de lteragoes

25

15

MAE

05

a 2 4 ] 8 10 12

1 3 5 7 3 11 13

14

16 18 20 22 24 26 25 30
15 17 18 21 23 25 27 29

Quantidade de Iteragdes

Figura 41 - Variagdo de erro MAE com a quantidade de iteraces
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o Matriz de Confuséo (figura 42)

ol Avaliagdo de Desempenho [&J
usuznio: Adriana
Awvaliagado: Matriz de Corfusdo - Baseado em Contetido: TF-IDF -
Colaborativo:
Recomendados: Porcentagem do ranking v Valor: 30 = Hibrido:
= Perfil do Usugrio: Todos os avaliados -
Técnica: Filtragem baseada em conteddo - Affa: |0.50 : Vizinhos: |[
Similaridade: TF-DF - K 4 : lteragbes: |1
Verdadeiros positivos Falsos negativos Relevantes
2 1 3
Falsos positivos Verdadeiros negativos M3o relevantes
4 4 8
Recomendados N3o recomendados Total
5] 5 11

Figura 42 - Matriz de confuséo

As medidas de erro preditivo utilizadas para avaliacdo do sistema foram MAE, NMAE,
MSE e RMSE. As medidas de erro de classificacdo utilizadas foram precisao, recall, f-measure,
fallout e curva ROC, todas estas ultimas calculadas a partir da matriz de confusdo. Esta matriz
de confusdo é gerada a partir da formac&o de quatro conjuntos: o conjunto dos itens relevantes,
0 conjunto dos itens ndo relevantes, o conjunto dos itens recomendados e o conjunto dos itens
ndo recomendados. Foi decidido que um item é considerado relevante se foi avaliado pelo
usuario com nota maior ou igual a trés, sendo ndo relevante caso contrario. J& quanto a ser ou
ndo recomendado, o sistema fornece duas opg¢des ao usuario:

Porcentagem do ranking: neste caso um item € considerado recomendado ao usuario
se apareceu entre os melhores na lista de predicdo de itens. Um valor de porcentagem deve ser
fornecido pelo usuario. Como exemplo, se o usuario fornece o valor 25, entdo 0s 25% itens com
maior nota prevista sdo considerados recomendados. De forma complementar, os 75% itens
com menor nota prevista sdo considerados ndo recomendados.

Nota prevista minima: neste caso um item € considerado recomendado ao usuario se
sua nota prevista for maior ou igual ao valor fornecido pelo usuério, sendo ndo recomendado

caso contrario.
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5. Experimentos e Resultados

Neste trabalho foram realizados alguns experimentos com o objetivo de mostrar como
as técnicas de filtragem hibridas conseguem superar as principais desvantagens de suas
componentes colaborativa e baseada em conteddo. Como os experimentos sdo feitos
considerando o usuério que estd logado no sistema, 0s mesmos serdo realizados com trés
usuarios distintos: um que avaliou poucos itens, um que avaliou muitos itens e um que avaliou
uma quantidade média de itens. Os resultados serdo avaliados, porém nem todos os graficos
serdo exibidos neste trabalho, apenas os mais importantes.

O sistema apresenta uma grande variedade de pardmetros a serem variados, e assim
haveria muitas combinacgdes possiveis de experimentos. Resolveu-se estudar apenas algumas
destas combinacdes, fixando algumas variaveis em valores considerados ideais para esta
analise. Nos primeiros experimentos descritos a seguir, que visavam descobrir quais 0s
melhores valores para fixar as variaveis para os Gltimos experimentos, optou-se por utilizar o
erro MSE e a curva ROC. Com relacdo a curva ROC, considerou-se recomendado ao usuario

um item cuja predicdo estivesse entre as 30% melhores.

5.1 Experimento 1 — Algoritmo Colaborativo

O primeiro experimento realizado objetivou determinar qual dos algoritmos
colaborativos apresentava melhores resultados, tanto a nivel classificativo quanto preditivo.
Foram implementados dois algoritmos de previsdo de avaliagdes do tipo baseado em item:
Slope One e Simple Weighted Average. Este Gltimo utiliza uma matriz de similaridade entre os
itens, que neste experimento foi computada usando a correlacdo de Pearson. Como algoritmo
de previsdo de avaliacdes baseado em usuario foi implementado o Weighted Sum Others
Ratings, que utiliza uma matriz de similaridade entre os usuarios, também computada usando a
correlacdo de Pearson. Foi fixado o tamanho de vizinhanca igual a 10. Apos a execucdo do
experimento, observou-se que o melhor algoritmo colaborativo foi o baseado em itens Simple
Weighted Average, por possuir menor MSE (figura 43) e maior AUC (figura 44). Alem de ter
apresentado melhores resultados, foi possivel perceber também que a abordagem baseada em
item foi processada mais rapidamente do que a abordagem baseada em usuario. Isto pode ser
explicado pelo fato de o sistema ser composto por mais usuarios do que itens, apesar da

diferenca entre as quantidades ndo ser tdo grande (109 usuarios e 96 itens).
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5.2 Experimento 2 — Algoritmo de Similaridade

Em seguida, fixando-se este algoritmo de predicdo colaborativa Simple Weighted

Average, realizou-se o segundo experimento, a fim de determinar qual algoritmo de

similaridade colaborativa apresentava os melhores resultados: o Cosine Similarity, o

AdjustedCosine Similarity ou o Pearson Correlation. Novamente fixou-se o tamanho da

vizinhanca igual a 10. Pode-se observar que a similaridade possui um grande impacto no grau

de exatidao das estimativas, ja que alterando-se o algoritmo de similaridade adotado, os valores

de erro variam bastante. Por ter sido o algoritmo de similaridade que obteve os melhores

resultados (figura 45 e figura 46), o Pearson Correlation foi o utilizado nas proximas analises.
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Figura 45 - Experimento 2: MSE dos algoritmos de similaridade colaborativa
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Figura 46 - Experimento 2: Curva ROC dos algoritmos de similaridade colaborativa

5.3 Experimento 3 — Tamanho da Vizinhanca

O terceiro experimento consistiu em determinar qual o tamanho da vizinhanca que
melhores resultados trazia ao algoritmo de similaridade Pearson Correlation no algoritmo
colaborativo Simple Weighted Average. Foi possivel perceber que, inicialmente, o valor do
erro cai consideravelmente a medida que o nimero de vizinhos aumenta. Entretanto, apos
atingir um valor minimo, o erro aumenta e se estabiliza. 1sso ocorre porque com um grande
namero de vizinhos, o algoritmo comeca a considerar as avaliagfes de usuarios que ndo sao téo
similares ao usuario ao qual se quer fazer a recomendacédo. Isto acaba degradando a qualidade
da previsdo. Em termos de custo de processamento, a medida que a vizinhanga aumenta, o custo
computacional do algoritmo também aumenta. Neste exemplo esta variavel foi variada de 5 em
5 entre 0 e 30 e 0 menor valor do MSE (figura 47) e a maior AUC (figura 48) foram obtidos
com a quantidade de vizinhos igual a 10. Assim este é considerado, neste exemplo, o valor

Otimo para esta variavel.
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Figura 48 — Experimento 3: Curva ROC da variacdo da quantidade de vizinhos
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5.4 Experimento 4 — Parametro K

Como quarto experimento, decidiu-se variar a quantidade de centroides que
representariam o perfil do usuario para a técnica de filtragem baseada em contetdo. O objetivo
era verificar qual valor de K traria melhores resultados de recomendagao ao usuario. Lembrando
que escolher o valor maximo de K equivale a escolher a opcdo de todos os itens avaliados
representarem o perfil do usuério logado no sistema. Para este experimento ja foi fixado o valor
de 30 iteragdes do algoritmo de clustering, por considera-lo suficiente. O valor de K foi variado
de 2 em 2 entre 1 e 0 numero maximo de itens avaliados pelo usuério. Como era de se esperar,
guanto menor o valor de K menor o tempo necessario para o calculo da filtragem baseada em
conteudo entre o perfil do usuério e os itens ainda ndo avaliados por ele, o que implica em um
menor tempo de resposta da recomendacdo. Apds a realizacdo do experimento, observou-se que
o valor méximo de K apresentou menor MSE (figura 49) e maior AUC (figura 50). Sendo assim
optou-se por escolhé-lo como valor 6timo para esta variavel, ou seja, o perfil do usuario sera

mesmo representado por todos os itens ja avaliados por ele.
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Figura 49 - Experimento 4: MSE da variagdo do parametro K
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Figura 50 - Experimento 4: Curva ROC da varia¢do do pardmetro K

5.5 Experimento 5 — Parametro a

Os resultados dos quatro experimentos iniciais foram utilizados como entrada para 0s
demais experimentos. O quinto experimento variou o parametro o da filtragem hibrida
ponderada. Lembrando que o valor de a igual a zero equivale ao uso da filtragem baseada em
conteudo. O valor de o igual a 1 equivale ao uso da filtragem colaborativa. Como em um
experimento posterior ja serdo comparadas as trés técnicas de filtragem, estes dois valores (0 e
1) ndo foram utilizados neste experimento. Sendo assim, neste experimento este parametro foi
variado de 0.1 em 0.1 entre 0.1 e 0.9, identificando-se o valor 0.5 como valor 6timo (figura 51
e figura 52). Isto quer dizer que os melhores resultados se ddo quando a filtragem hibrida
ponderada considera de forma equitativa os resultados de suas partes colaborativa e baseada em

conteuddo.
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5.6 Experimento 6 — Algoritmo Hibrido

O sexto experimento objetivou comparar qual das duas abordagens de filtragem hibrida
implementadas tinha melhor desempenho, a ponderada (com o valor de o definido no
experimento anterior) ou a que também considerava a heuristica da quantidade de avaliacdes.
Observando a figura 53 e a figura 54, é possivel concluir que a segunda abordagem apresentou
os melhores resultados. Isto € ainda mais perceptivel ao se considerar um usuario novo no
sistema. Supondo que este usuario ndo tenha avaliado ainda nenhum item, ele n&o tera um perfil
montado para o célculo da filtragem baseada em contetdo e ndo haverd como calcular sua
similaridade com outros usuérios para a filtragem colaborativa. Neste exemplo a heuristica da
guantidade de avaliacfes assume o papel principal na recomendacao. 1sso ndo se aplica apenas
a usuarios que ndo avaliaram nenhum item, mas também a usuérios que avaliaram poucos itens.
No caso destes Ultimos, apesar de haver como montar o seu perfil e calcular a similaridade com
0s demais usuarios, as poucas informac@es disponiveis no sistema tornariam a recomendacéo

pobre e pouco confiavel.
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Figura 53 - Experimento 6: MSE dos algoritmos hibridos
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Figura 54 - Experimento 6: Curva ROC dos algoritmos hibridos

5.7 Experimento 7 — Técnica de Filtragem

O dltimo experimento realizado objetivou comparar 0s resultados obtidos com as
técnicas de filtragem baseada em contetdo, colaborativa e hibrida, a fim de verificar se esta
ultima de fato minimizava as principais desvantagens e mantinha as principais vantagens de
suas componentes. Desta vez, além do MSE (figura 55) e da curva ROC (figura 56), foram
utilizadas também as métricas MAE (figura 57) e Precisdo (figura 58). Apos a realizagao desse
experimento, foi possivel perceber que de fato a filtragem hibrida apresenta melhores resultados

(menor MSE, maior AUC, menor MAE e maior precisdo) do que as suas componentes.
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5.8 Experimento 8 — Problema da Superespecializacao

Este experimento objetivou verificar se a técnica de filtragem hibrida resolve o

problema da superespecializacdo apresentado pela técnica de filtragem baseada em conteddo.

Como ja foi visto, este problema consiste em serem recomendados apenas itens similares aos

jaavaliados pelo usuario. A usuaria Jhenifer Lamim avaliou apenas um item no sistema, o livro

“Os Cées nunca deixam de Amar” (figura 59).

-
o Itens

wsio:  Jhenifer Lamim

Técnica: Ftragem hibade
Filtrar por:

Simdlaridade: Pearson Comelation

Categoria
. Autor.
Sinopse:

v Mostrar. Avshados

v  Ordenacho: NotaMada

Perfil do Usuério:

Todos os avaiados

v Crescente
Livros por Pégina: 15

Sua Avaliagio: 500

v | Usuédos Semiaves |

Recomendacdes | | Avaliacho Desemoenho

Os Ces nunca detxam de Amar
Avtesanato ¢ estio de vida
Teresa J. Riyne

Sncose

RS 1226

440

Anterior | Pégina1 | Préximo

Figura 59 — Experimento 8: AvaliacGes

Na filtragem baseada em contetdo Ihe sdo recomendados itens sobre 0 mesmo assunto

(cdes), como pode ser visualizado na figura 60.
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Figura 60 — Experimento 8: Recomendagdo baseada em contetido
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J& a filtragem colaborativa permite a recomendacdo de itens sobre outros assuntos,

considerados novidades para o usuario, como pode ser visto na figura 61.

Feng Shul pa Aot
Ates Sires o frtcpsis
Catas Carpoy

Arsone

Rs 1700

100

] + | Sever |

Atesarato « setho oe vidy
Joevenon Fangn
Sedgee

RS 535

a0

Pagnal

Sepucrs Fars Garter Mamzs Musier B2k Expecd!

| Présmo

oy Fredcien g
wuino Jhenifer Lamim Livos par Pagna 15
Baseado em Comeddo
Calaborstreo ope Qe | Compamcic cos avaliades
Hibnda

Nola Pravista 2 '2857

Nota Prevista: 2 2381

Figura 61 — Experimento 8: Recomendag&o colaborativa

Devido a sua componente colaborativa, este problema foi minimizado na filtragem

hibrida, permitindo assim que sejam recomendadas novidades aos usuarios, o que € importante,

ja que seus interesses podem variar com o tempo (figura 62).
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Figura 62 - Experimento 8: Recomendacdo hibrida
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Uma andlise mais geral, incluindo outros experimentos, permitiu perceber que a
filtragem hibrida também apresenta melhores resultados do que suas componentes diante do
problema do novo usuario ou do novo item. Um usuéario foi considerado novo neste sistema
quando possuisse menos da metade da média do nimero de avaliacBes feitas por todos os
usuérios. De forma similar, um item foi considerado novo no sistema quando possuisse menos
da metade da média do nimero de avaliagdes recebidas por todos os itens.

O problema do novo item foi minimizado ou resolvido pela parte baseada em conteddo
da filtragem hibrida, ja que mesmo que o item ndo tenha recebido avaliacdes ele pode ser
recomendado, caso seus atributos sejam suficientemente semelhantes aos dos itens ja avaliados
pelo usuério. J& o problema do novo usuério ocorre nas duas componentes. Nelas o usuério
precisa ter avaliado pelo menos um item, a fim de utilizar o valor desta avaliacdo (filtragem
colaborativa) ou o contetdo do item avaliado (filtragem baseada em contetido). A filtragem
hibrida com a heuristica de também considerar o nimero de avaliagbes dos itens apresenta
melhores resultados e minimiza este problema, recomendando ao usuario os itens mais
populares do sistema.

Apesar de tudo isso, com os testes que foram realizados também percebeu-se que nem
sempre é possivel realizar boas recomendacdes, pois existem alguns problemas inerentes aos
sistemas de recomendacdo. Mesmo melhorando os resultados obtidos por suas componentes, a
filtragem hibrida ainda apresenta mau uso dos recursos computacionais, 0 que compromete o
tempo de resposta e 0 uso de memoria. Estes problemas acontecem porque a velocidade de
resposta e a alocacdo de recursos de memoria sdo varidveis diretamente proporcionais a
quantidade de itens e quantidade de usuarios do sistema. Assim, a medida que o nimero de
itens e de usuarios cresce, aumentam também os problemas de escalabilidade, desempenho e

memoria.
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6. Considerac0bes Finais

O trabalho aqui descrito se propds a estudar e analisar, a partir do desenvolvimento de
um prototipo de um sistema de recomendacdo, algumas técnicas de filtragem hibridas,
juntamente com suas componentes: a filtragem baseada em contetdo e a filtragem colaborativa.
As tecnologias e a estrutura deste prototipo foram definidas apds um intenso trabalho inicial de
pesquisa bibliogréafica e anélise da literatura existente nessa area.

Neste trabalho foram abordadas algumas das principais limitacGes deste tipo de sistema.
Através do estudo e avaliacdo de algumas medidas de desempenho conhecidas na area de
Sistemas de Recomendacdo, foi possivel concluir que a técnica de filtragem hibrida de fato
apresenta melhores resultados do que as suas componentes. 1sso j& era esperado porque estas
componentes sdo, em geral, complementares, de tal forma que os pontos fracos existentes em
uma séo suprimidos pelas vantagens da outra. Porém, um problema geral dessas medidas de
avaliacdo de desempenho, segundo muitos pesquisadores, é que mesmo que sejam feitas
recomendacdes relevantes e que atendam as preferéncias dos usuérios, os sistemas nao Ihes
oferecem novidades, o que tem se percebido ser um importante fator de fidelidade.

Os sistemas de recomendacdo tém obtido progressos significativos nos Gltimos anos,
com muitas técnicas e estratégias de recomendacdo sendo propostas e muitos sistemas
comerciais sendo desenvolvidos. Diversas extensdes tem sido pesquisadas para melhorar 0s
sistemas de recomendacdo, dentre elas a incorporacdo de informacdo contextual, o suporte a
avaliacBes multicritério, a criacdo de recomendacdes mais flexiveis e menos intrusivas, além
da criacdo de métodos que representem melhor o comportamento do usuario e as informac6es
sobre os itens. Entretanto, apesar destes avancos, muitas melhorias ainda sdo necesséarias para
deixa-los mais efetivos. Além de envolver estas extensdes e métodos, em trabalhos futuros
poderiam ser realizados maiores estudos no tocante a melhoria da performance dos algoritmos
de similaridade, previsédo e recomendacédo que foram implementados.

Por fim, analisando-se os objetivos que foram tragados no inicio deste projeto, é possivel

concluir que eles foram satisfatoriamente atingidos.
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Apéndice

Prova por Inducao

A média aritmética entre n nimeros positivos € sempre maior ou igual a média
geométrica destes mesmos numeros. Como a média geométrica corresponde a raiz enésima do
produto entre estes nimeros, temos que o produto total de n niUmeros positivos € maximo

guando a média geométrica deles € maxima, ou seja, quando ela é igual a média aritmética

deles.
GGt T > "/ay.a,....a,
n
Caso base:
n=2
a, + a,

> > Jaq.a;

a, +a, =22 .,/a.a,

a1 - 2 ﬂal.az +a2 2 0
Por produtos notaveis: ( \Ja; — /a;)?> =0
O que é verdade para todo nimero real (x2 = 0)

Hipotese de Inducéo:

Tese de Inducéo:
n=k-1
a;+a; + -+ ag_q S k-1
k—1 -
Fazemos

a;.ap....Ag_q

a1+a2+"'+ak_1_
k—1 B

-1 _
.03 ...a5_1 =(

k
Assim queremos provar que: p = q
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Adicionando o termo q nas médias aritmética e geométrica dos n — 1 termos da tese,
passamos a ter k termos:
a1+a2+'“+ak_1+q

X = 'i/al.az. e Qp_1-q
Como

g“ ' =ay.ay. ..a5_4
Assim:

a1+a2+"'+ak_1+q k —
. = Vgl

a1+a2+"'+ak_1+q>k(_qk

k
a,+a; +--+ag_1+q S
X >
Como:
a+a;+ -+ ag_4
p= k—1
Entdo:

plk—1)=a;+a, ++ap4
Assim:
-1
p(k )+q2q
k
p(k—1)+q=qk
p(k—1) =gk —q
plk—1)=qk—-1)
P=q
Conforme queriamos demonstrar.

Como a média geométrica € maxima quando € igual a média aritmética, o produto total
€ maximo nesse caso:

a1+a2+"'+an

>"aq.a a
= 1-Uz. ...
n n

E sabe-se que isso sO € verdade quando todos 0s ndmeros positivos em questdo séo

iguais. Assim, quanto maior o produto entre os nimeros positivos melhor distribuidos estdo

estes valores, sendo igualmente distribuidos quando o produto € maximo.
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