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Resumo

No ambiente online, os comentarios (do inglé€s, reviews) de produtos ou servigos direcionam
as compras em sites de e-commerce. Logo, os Sistemas de Recomendacdo (SR) baseiam-se
no comportamento dos consumidores para gerar recomendagdes dos itens nos sites de com-
pras. Nesse contexto, este trabalho teve como objetivo o desenvolvimento de um Sistema de
Recomendagdo, com posterior aplicagdo em um dominio na web vinculado a uma empresa
de vestudrio. Adotou-se aqui uma técnica hibrida de Recomendagdo baseada em avalia¢des
do usudrio e no conteddo. O protétipo foi desenvolvido utilizando a linguagem Python e foi
testado com um corpus de 6158 usudrios e 3269 itens, tendo obtidos resultados satisfatérios.

Palavras-chave: Sistemas de Recomendacao, Filtragem Colaborativa, Comércio Online,
Venda Personalizada



Abstract

In the online environment, reviews of products or services direct the purchases in e-commerce
sites. Therefore, the Recommender Systems (RS) are based on the customers’ behavior to
generate recommendations of the items on shopping sites. In this context, this study had the
goal a RS development, with further application in a web domain linked to clothing business.
The approach used was grounded in Colaborative Filtering and Content-based. The prototype
had been developed using the Python language and tested with a corpus of 6158 users and 3269
items.

Keywords: Recommender Systems, Colaboratve Filtering, E-Commerce, Customized Sales
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CAPITULO 1

Introducao

Com o aumento do acesso as tecnologias pela populagdo, aliado a facilidade de produzir con-
teido em massa e disponibilizd-lo em rede para todo o mundo, chegou-se ao problema da
sobrecarga de informacdo. Nao raro, quando procuramos por um termo simples em sites de
busca, a exemplo do Google, milhdes e as vezes bilhdes de resultados sdo ofertados. A neces-
sidade de filtrar a pesquisa € inevitdvel, e quanto mais especifica, mais provavel de encontrar
os melhores resultados.

A busca de uma solugdo frente a essa dificuldade impulsionou o desenvolvimento de diver-
sas areas de pesquisa. A Recuperagao da Informacao (RI), por exemplo, promove técnicas que
possibilitam a busca e recuperagdo dessas informacdes de forma eficiente. O usudrio realiza
uma consulta e o sistema de RI retorna o maior nimero de documentos relevantes, de forma
répida, que satisfaca os critérios de busca [/1]].

Entretanto, os Sistemas de Recuperagdo da Informacao (SRI) podem recuperar documentos
que ndo sao do interesse do usudrio ou um nimero elevado de resultados [1]. Outro problema
€ a dificuldade que o usudrio tem, por vezes, de expressar suas necessidades através de uma
consulta por palavras chave, ou até mesmo de saber com precisdo o que deseja buscar [2]].

Sistemas de Recomendacgdo (SR) surgiram como uma subdrea de pesquisa dos Sistemas de
Filtragem da Informacdo e evoluiu para se tornar uma drea independente. A proposta desse
campo de pesquisa € construir sistemas capazes de identificar as preferéncias do usudrio e, a
partir delas, recuperar itens que sejam do interesse deste. Esses sistemas tém sido intensamente
pesquisados nos ultimos anos e difundidos largamente em sites de comércio eletronico, jogos,
entretenimento, foruns de discussdo e redes sociais [2].

No contexto de lojas online, o objetivo € impulsionar as vendas, mostrando a cada usudrio
itens relevantes ao seu perfil e que ainda ndo foram consumidos por ele. Para sistemas de
comércio modernos, os beneficios de um SR sdo indispensdveis. Eles permitem aumentar
significativamente o nimero de compras, o tempo que o usudrio despende no sistema e, por
consequéncia, o nimero de acessos ao sistema.

Um exemplo bastante significativo € o da Amazorﬂ que obtém uma grande quantidade de
dados rastreando o usudrio em seu website e, assim, fornece ofertas personalizadas em todos
0s seus processos de compras. Outro exemplo de igual relevancia é o da NetﬂixE], que nao sé
garante que a pagina inicial do cliente tenha conteido personalizado relevante, mas que a partir
de recomendacgdes, produz séries com conteido baseado em nichos especificos.

Ou seja, qualquer que seja o negdcio, integra-lo a um SR € uma acdo positiva para a em-
presa, com resultados tais como a adicdo de mais um item na venda, aumentando o lucro da

1WWW. amazon.com
2

www.netflix.com
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organizacio; mas também benéfico para o cliente, simplificando o processo de escolha daquele
consumidor.

O desenvolvimento da drea de SR promoveu o surgimento de diversas técnicas para resolver
tais problemas. Dentre elas, a Filtragem Colaborativa (FC) e a Recomendacdo Baseada no
Conteudo[2]. A FC baseia-se na ideia de que € possivel inferir a preferéncia de uma pessoa por
um determinado item ou informagdo comparando-se o seu registro de interesses com o de um
grupo de pessoas que possuem gostos e preferéncias em comum. J4 a Recomendagdo baseada
no contetido faz uso dos metadados dos itens para recomenda-los de acordo com a preferéncia
dos usuérios.

Este estudo analisa os SRs, com o objetivo de implantar e avaliar tais sistemas em uma
aplicacdo real na web na drea do comércio online com o objetivo de aproximar pessoas com
preferencias em comum ou gostos mais individualizados, e recomendar novos produtos de
forma automética. Além disso, fez-se necessario apresentar uma visao geral da drea de Sistemas
de Recomendag¢do, mostrando sua evolugao e sua importancia no contexto atual. Como estudo
de caso, utilizamos um corpus de dados oriundos de uma empresa que atua no comércio de
vestimentas.

O trabalho esta dividido em seis capitulos, descritos resumidamente, a seguir. No capitulo
2, serdo apresentados os Sistemas de Recomendacao e as principais contribui¢cdes dessa drea de
pesquisa. As principais técnicas serdo levantadas juntamente com as trés classificagdes para SR:
Filtragem por Conteudo; Filtragem Colaborativa e Abordagem Hibrida. O capitulo 3 explicara
de forma objetiva a técnica de Recomendagdo Baseada em Contetdo. O capitulo 4 € dedicado
a um estudo mais aprofundado da técnica de Filtragem Colaborativa, mostrando a variedade
de algoritmos propostos de acordo com seus tipos e a diferenca entre eles. No capitulo 5, a
metodologia de avaliacdo e os resultados experimentais serdo trazidos a tona. O capitulo 6
coloca a conclusdo da realiza¢do do protétipo e aponta direcionamentos para trabalhos futuros
finalizando, assim, este estudo.



CAPITULO 2

Sistemas de Recomendacao

Sistemas de recomendacgdo (SR) sdo ferramentas de software baseados em um conjunto de téc-
nicas que tém como objetivo predizer a probabilidade de um usudrio escolher um determinado
item, a partir de suas preferéncias e restricoes. Esse historico de cada usudrio pode ser criado
com base em interagdes anteriores com um determinado site de vendas online (E-commerce).
Na filtragem colaborativa, por exemplo, o sistema colhe dados de outros usudrios com per-
fil semelhante ou até mesmo transagdes passadas feitas pelo proprio cliente e, assim, torna-se
possivel a recomendagdo de um determinado produto. A partir dessa 6tica, permite-se a visua-
lizagdo das variadas aplicacdes e de como pode ser util um Sistema de Recomendagao.

O desenvolvimento de SRs surgiu da simples observacdo de que individuos cada vez mais
tomam suas decisdes a partir de opinides fornecidas por outros que criam rotinas nas tomadas de
decisdes didrias. Esse comportamento é observado, por exemplo, na recomendacdo de livros,
filmes e outros produtos culturais, entre amigos; o fornecimento de cartas de recomendacao
para potenciais empregados em selecdoes de emprego, ou até mesmo na escolha de um filme
fundamentada em criticas anteriores daqueles que j4 o assistiram.

Além disso outra motivagdo é que, no mundo virtual, onde a quantidade de informacdo estd
crescendo exponencialmente, encontrar informacgdo vélida é um grande desafio. Outro desafio
maior ainda é fazer com que o usudrio sinta confianca nos resultados procurados.

Primeiramente, os Sistemas de Recomendagdo foram chamados de Sistemas de Filtragem
Colaborativa devido a utiliza¢ao dessa técnica no primeiro sistema de recomendacao Tapestry,
sistema onde os usudrios indicavam documentos entre si, o qual foi desenvolvido pela Xerox. O
termo mais genérico, Sistema de Recomendacdo, foi proposto por [3]. Os autores consideram
o termo mais apropriado porque a recomendacio ndo precisa ser necessariamente produto da
colaboracdo entre usudrios e recomendagdes sugeridas.

A explosdo de implementacdes de SRs ocorreu por causa do grande sucesso obtido por
gigantes da tecnologia. Alguns exemplos de casos reais incluem as sugestdes de produtos feitas
pela Amazon, sugestdes de amigos em redes sociais pelo Facebook, Twitter e Linkedin. Além
disso, citamos a recomenda¢do de videos no Youtube e noticias no Google News. Toda essa
jornada de desenvolvimento e aperfeicoamento de sistemas de recomendacao abriu precedentes
para outras areas como saude, viagens e bancos.

Dada essa complexidade, desafios e a quantidade de esforco tecnolégico, financeiro, pla-
nejamento e de desenvolvimento para se construir um SR, serd que vale a pena investir tanto?
Vamos atentar para alguns fatos:

% dos filmes assistidos no Netflix sdo oriundos de recomendagdes.

* 35% das vendas da Amazon sdo geradas pelo seu sistema de recomendacao.
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De acordo com um paper elaborado por executivos da Netflix, sistemas de recomendagdo
propiciam uma economia de 1 bilhdo de délares por ano, fazendo com que sobre mais dinheiro
para a criagao de novos conteudos [3]].

Observando a importancia de ter o melhor engenho de recomendacgdo, a Netflix colocou
bastante esforco em otimizar seu algoritmo, € em 2009 ofereceu um prémio de 1 milhdo de
reais em uma competicao para qualquer grupo de pesquisa que pudesse aumentar a eficiéncia
do seu algoritmo em 10% [3l]. Portanto, a jornada da Netflix e Amazon para oferecer uma
experiéncia de visualizacdo do conteido e compra, respectivamente, mostram o quao poderoso
um sistema desse tipo pode ser.

2.1 Definicao de Sistemas de Recomendacao

Sistemas de Recomendacdo, em termos coloquiais, sd0 uma mistura de conjuntos de tecno-
logias e técnicas das dreas de Recuperacdo da Informacao (RI) e Inteligéncia Artificial (IA),
desenvolvidas para analisar um grande volume de dados, especialmente informagcdes de produ-
tos e informagdes sobre o usudrio, e entdo prover sugestdes relevantes para usudrios, para que
eles possam tomar melhores decisdes dentre as alternativas disponiveis. Um SR ¢ direcionado
a prover recomendagdes personalizadas a partir de rastros do usudrio, como informagdes demo-
gréaficas, detalhes de uma transacgdo, logs de interag@o e informacao sobre o produto como por
exemplo especificacdo e feedback dos usudrios, ou até mesmo comparagao entre os produtos.

Um SR tem, portanto, duas tarefas principais: recomendacgao e predi¢dao. O objetivo da re-
comendacao € gerar uma lista com os melhores itens avaliados, enquanto que a tarefa individual
de estimar a avaliacdo para um tnico item € conhecida como predicao [4].

Em termos técnicos, o problema do sistema de recomendacdo é desenvolver um modelo
matematico ou uma fungdo objetivo que pode predizer o quanto um usudrio vai gostar de de-
terminado item. Para ser mais preciso, precisaremos de defini¢gdes com notacdo mais formal,
apresentadas a seguir[S]:

Definicao 1. Um item pertence a uma classe de objetos do mesmo tipo, indistinguiveis pelo
usudrio, e com pelo menos uma instancia.

Definicao 2. O usudrio é uma pessoa capaz de prover sua propria preferéncia avaliando um
determinado item.

Além disso, o conjunto de usudrios serd denotado por U e o conjunto de itens, por /. Temos
também que identificar o conjunto R de avaliacdes dos usudrios, que dependendo do sistema,
pode armazenar valores numéricos, de um a cinco, ou valores categdricos como like (avaliacdo
positiva) ou dislike (avaliacio negativa). E importante também assumir que ndo mais do que
uma avaliacdo de um usudrio u € U pode ser feita para um item i € /. Da mesma forma, I,
representa o subconjunto de itens que foram avaliados pelo usudrio u.

Portanto, o problema consiste em encontrar, para um determinado usudrio # € U, um novo
item i €I\ I, pelo qual u mais se interesse. Quando avaliagdes numéricas sdo fornecidas, essa
tarefa € frequentemente definida como uma classificagdo onde a fungdo objetivoé f: U xI — S
que prediz a avaliacdo de um usudrio u para um novo item i. Esta fun¢do é, entdo, usada para
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recomendar ao usudrio atual u, um item i* para o qual a avalia¢do estimada tem o maior valor
(ou seja, que tem mais utilidade para o usudrio):

i = maxf(ua,j)jel\lu. (2.1)

2.2 Classificacao dos Sistemas de Recomendacao

Aggarwal [6] prové uma classificacdo que se tornou bastante popular para se distinguir entre os
tipos de SR e se tornou base para estudos que o sucederam. O autor diferencia seis classes de
sistemas por suas abordagens de recomendacdo, a saber: Recomendag¢do baseada em contetdo,
Filtragem Colaborativa, Filtragem Demografica, Recomenda¢do baseada em conhecimento,
Recomendagdo baseada em comunidade, Recomendacdo Hibrida. As mais encontradas na
literatura sdo Recomendacao Baseada em conteudo, Filtragem Colaborativa e Recomendacgao
Hibrida.

2.2.1 Recomendaciao Baseada em Contetido

Como o nome sugere, a Recomenda¢do Baseada em Contetido (ou Recomendagao Cognitiva)
utiliza descri¢des (em forma de metadados) sobre os itens para construir um modelo de reco-
mendacgdo. Por exemplo, se vocé procura sobre League of Legends no Youtube, um SR baseado
em conteudo iria aprender sua preferéncia e recomendar outros videos relacionados a League
of Legends, e além disso, poderia recomendar outros videos relacionados a jogos online. Em
palavras simples, o sistema de recomendacdo indicaria itens similares aqueles que o usudrio
tenha gostado no passado baseado nas informagdes sobre o item comparado com outros itens
presentes no histdrico de preferéncia do usudrio ativo.

Para itens que tém contetdos na forma de um documento de texto, essa abordagem € bas-
tante utilizada [[7]. O perfil do item € representado por um vetor TF-IDF (Term Frequency-
Inverse Document Frequency) [8]], técnica oriunda das dreas de Processamento de Linguagem
Natural e Recuperacdo Informacao, que consiste em procurar e quantificar frases de uma, duas
ou trés palavras que aparecem multiplas vezes na descri¢dao de um item e dividir pelo niimero
de vezes que essas mesmas palavras aparecem em todas as descri¢des de todos os itens exis-
tentes. Entdo, os termos que sdo mais distintos para um determinado item recebem um score
maior, e termos que aparecem com alta frequéncia em um documento, mas também aparecem
em outros documentos recebem um score menor.

Uma vez que o vetor foi calculado para cada item, usamos uma medida de similaridade
que calcular o cosseno dos angulos entre os vetores para identificar quais produtos sdo mais
parecidos entre si. Detalharemos mais sobre essa abordagem no capitulo 3.

2.2.2 Recomendacao baseada em Filtragem Colaborativa

Sistemas Baseados em Filtragem Colaborativa sdo os mais recorrentes em engenhos de re-
comendacdo. Nessa abordagem, itens s@o filtrados de um grande conjunto de alternativas a
partir de comparagdes entre as preferéncias dos usudrios. Observando de outra maneira, se dois
usudrios tiveram os mesmos interesses no passado, eles terdo os mesmos interesses no futuro.
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Exemplificando, se um usudrio A e um usudrio B t€m a mesma preferéncia de musica, € o
usudrio A recentemente escutou Lazy de Deep Purple, o qual o usudrio B ainda ndo escutou,
entdo a ideia € recomendar essa musica ainda ndo escutada para o usudrio B. Entraremos em
detalhes mais profundos sobre essa abordagem, explicando os prds e contras, no capitulo 4.

2.2.3 Recomendacio baseada em filtragem hibrida

Sistemas de Recomendacao Hibridos sdo construidos combinando varias abordagens para con-
ceber um sistema mais robusto. Assim, podemos sanar as desvantagens de uma Unica aborda-
gem com as vantagens de outras. Por exemplo, combinar Filtragem Colaborativa, cujo modelo
falha quando um novo item ndo tem avaliagdes suficientes, com um SR baseado em contetudo,
onde as informagdes dos itens estdo disponiveis, pode gerar recomendacdes mais acuradas e
eficientes. Por exemplo, se vocé€ € um leitor frequente do Google News, o sistema recomenda
novos artigos combinando as noticias mais populares lidas por usudrios iguais a vocé e usando
suas preferéncias calculadas pelo o que vocé clica. Como podemos ver, com esse tipo de reco-
mendacdo hibrida, Filtragem Colaborativa € combinada com a baseada em conteudo, ao invés
de utilizar apenas uma das abordagens.

2.3 Consideracoes Finais

Como foi exposto neste capitulo, vimos a motivac¢do da elaboragdo de Sistemas de Recomen-
dacdo e quais beneficios eles agregam ao comércio eletronico, uma vez implementados. Além
disso, também foram abordados o problema de recomendagdo, suas atividades e notagdes, de-
finidos formalmente e guiados por fontes cientificas vélidas.

Finalmente, foram apresentadas as classificagdes dos SRs, a saber:

* Recomendagdo baseada em Contetddo: Utilizam metadados dos itens disponiveis e veri-
ficam se € do gosto do usudrio, recomendando-o0s, em caso positivo.

* Recomendag¢do baseada em Filtragem Colaborativa: Usam a percep¢do da inteligéncia
coletiva como estratégia eficaz para obter as recomendacoes.

* Recomendacgio baseada em Filtragem Hibrida: Combinam diferentes abordagens para
fornecer recomendacdes de maneira mais robusta.



CAPITULO 3

Recomendacido Baseada no Conteudo

Particularmente neste trabalho, cujo objetivo foi desenvolver um SR baseado em contetido, cabe
a nés debrucarmos em profundidade nessa tipologia. Entre os vdrios paradigmas existentes,
destacamos dois, conforme adiantamos, que sdo: 1) Filtragem colaborativa e 2) Recomendacgao
baseada no conteido. Nesta, os itens sugeridos levam em conta a atividade do usudrio no
passado e ndo a de usudrios com preferéncias similares.

Nessa abordagem, a andlise dos itens previamente visualizados pelo usudrio juntamente
com a realizada nos itens disponiveis no sistema guiam o processo de recomendagdo, conforme
elaborou Pazzani em sua pesquisa (1999, apud Silva, 2014, p.10). Ainda de acordo com Silva
(2014, p.10), a origem dos Métodos de Recomendacio Baseados no Contetido remete as dreas
de Recuperagdo da Informacdo e de Aprendizado de Maquina (AM).

3.1 Processo de Filtragem

Baseado nas leituras de Pasquale Lops et al (2011, p.75, traducd@o nossa) e Silva (2014, p.10-
11), estabelece-se o processo de recomendagao compilado em trés etapas, que foram baseadas
nas classificagdes de [9], [2] e [10], e podem ser estendidas para qualquer SR deste tipo:

* Estruturacdo da Informacdo: O conteudo € extraido das fontes de informacdes e represen-
tado de modo a facilitar os passos posteriores. Segundo o autor, o analisador de conteido
€ o responsavel pela representacdo do contetido de um determinado item. Essa represen-
tacdo estruturada fica armazenada no repositério de Itens Representados por metadados.
Conforme mostra Silva (2014, p.10, traduc@o nossa), hd diversas formas para representar
o conteudo, como: frases, categorias conceituais e outras, mas a mais comum ¢ a BOW
(Bag of Words, em traducdo livre, saco de palavras). Esta abordagem pode ser feita por
n-gram, quando hd similaridade no radical dos termos adotados (em diversos graus) ou
de acordo com a localiza¢do da palavra.

* Geragdo do perfil do usudrio: Através do componente “Aprendiz do perfil”, os dados
representativos de um determinado usudrio, suas preferéncias e recusas, sdo coletados
e analisados para a constru¢do do seu perfil. O feedback, seja ele negativo ou positivo,
fica armazenado no repositorio, que posteriormente serd revisitado na hora de sugerir um
item interessante ao usudrio.

* Selecao de itens: A partir do cruzamento de dados das duas etapas anteriores (Contetddo
dos Itens e Perfil do Usudrio), chega-se ao julgamento de relevancia binario ou continuo.
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Por sua vez, esse resultado gerard uma lista ranqueada de itens potencialmente interes-
santes para a recomendagdo.

3.2 Conhecendo o usuario

Tentar decifrar os gostos dos usudrios — clientes em potencial — € a chave do processo de reco-
mendac¢do. Mencionada na secdo anterior como uma das etapas, faz-se necessdario dedicar mais
algumas linhas a esse aspecto. O feedback mencionado como um dos resultados da segunda
etapa pode ser extraido de forma explicita ou implicita, conforme delineou Pasquale Lops (et
al. 2011, p.76, tradugado nossa). Para obter o feedback explicito do usudrio, ha duas principais
técnicas, segundo os autores:

* Gostar / Nado gostar: através da escala bindria, os itens passam a ser classificados como
relevantes ou irrelevantes;

* Comentdrios textuais: podem ser tteis, mas podem sobrecarregar o usudrio que deve
1é-los e interpreti-los e, entdo, absorvé-los como negativos ou positivos

3.2.1 Calculo de Similaridade

A combinacgdo entre as duas variantes no processo de recomendacdo (Contetido dos Itens e
Perfil do Usudrio) é desenvolvida através de um célculo de similaridade, no qual, quanto mais
préximos forem os itens das preferéncias dos usudrios, mais eficaz serd a recomendacao dos
mesmos. Na literatura sobre o assunto, encontram-se as mais variadas formas de determinar
essa similaridade, sendo as duas mais utilizadas, segundo Silva (2014, p. 12): a Similaridade
Jaccard e a Similaridade Cosseno. Utilizamos esta dltima na concepg¢do do protétipo desenvol-
vido neste trabalho, que pode ser definida por:

“Essa medida € mais utilizada, em uma representacdo BOW, com pesos nos termos
calculados por sua importancia no documento. O método de cdlculo dos pesos é
normalmente dado pela multiplicacdo TF x IDF”, instrui o mesmo autor (2014, p.
13). Sendo TF= Frequéncia do Termo e IDF= Frequéncia Inversa do Documento."

3.3 Beneficios e Limitacoes

Toda e qualquer estratégia de Sistema de Recomendacdo sempre terd seus pros € contras no
mapeamento de usudrios, influenciando no resultado final, que é a recomendacao propriamente
dita. Ainda assim, a abordagem baseada no conteddo foi utilizada no protétipo que apresenta-
mos. Gorakala traz a conhecimento, por exemplo, que 38% dos cliques no Google Noticias sdo
de links recomendados (2016, p.10, tradugdo nossa).

Contudo, ainda que alguns dados corroborem sua eficécia diante de grandes cases no mer-
cado, o modelo também possui suas limitagdes e pode ser aprimorado a cada dia. Elencamos
abaixo duas das principais vantagens percebidas na revisdo bibliogréfica realizada para este
estudo:
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* Transparéncia: Faz-se necessario conhecé-lo individualmente e ndo em comunidade,
como na abordagem de filtragem colaborativa;

* Novo item: Os sistemas de recomendagdo podem indicar um item que ndo foi avaliado
ainda, desde que suas especificidades atendam as preferéncias do usudrio previamente
computadas. Dessa forma, o novo item no catdlogo ndo precisa esperar uma avaliacdo
de outro usudrio, como acontece na abordagem colaborativa, para entrar no escopo de
indicagdes.

Entre os pontos negativos da metodologia, cita-se a ampla variedade na representacdo de
um item, devido a variedades de formas para descriminar um determinado objeto, dificultando
na padronizagdo da busca dos itens semelhantes. Silva [[10] aponta ainda para outras limitacdes,
como o fator de ndo surpreender o usudrio, pelas buscas sempre baseadas nos mesmos termos
e também para as altas dimensionalidades geradas na descricao dos produtos. Essa udltima
problematica pode inviabilizar a aplicacdo do Sistema de Recomendagao.

Para o futuro, ja sdo pesquisadas maneiras de como eliminar as limita¢des dentro do campo
de estudo dos Sistemas de Recomendagdo. Como sugere Gorakala [9], quando chegarmos a
fase futurista desse campo de estudo, os sistemas de recomendagao irdo vigiar os usudrios, le-
vando em conta fatores como localizacdo, horario, estado de espirito, ciclo de sono e outros na
hora de recomendar coisas em tempo real. Enquanto essa realidade ndo se torna efetiva, faz-se
necessdrio trabalhar com as metodologias ja desenvolvidas, no caso deste trabalho, especifica-
mente a que se baseia no contetido para recomendar itens aos usudarios.

3.4 Consideracoes Finais

A recomendacgao baseada no Contetdo se mostrou muito eficaz quando se trata de sugerir itens
de acordo com o gosto individual do usudrio, uma vez que ela utiliza metadados para parea-los
com o perfil do mesmo.

A capacidade dessa abordagem de representar produtos a partir das suas descri¢des, utili-
zando o método TF-IDF, para gerar um score, assim, mapear com as descri¢cdes das preferéncias
do usudrio mostrou-se bastante simples, facil de implementar e eficaz.

Um dos problemas nessa abordagem € que ela nao gera indicagdes surpreendentes, uma vez
que ela tem o objetivo de fornecer itens semelhantes ao que o usudrio ja aprecia.



CAPITULO 4

Recomendacao baseada em Filtragem
Colaborativa

O termo “filtragem colaborativa” (FC) foi introduzido por Goldberg et al. em 1992, no qual
elaborou que “a filtragem da informacao pode ser mais efetiva quando humanos siao envolvidos
no processo de filtragem. [11]]. O conceito atual de filtragem colaborativa que estd estabelecido
na literatura foi introduzido dois anos depois por Resnick et al [12]]. Sua teoria era que usudrios
gostam do que usudrios com a mesma opinido gostam, onde dois usudrios sdo considerados
com a mesma opinido quando eles atribuem notas semelhantes a itens avaliados por ambos.

Na prética, o algoritmo de FC funciona encontrando um conjunto de usudrios com preferén-
cias e gostos similares a um usudrio alvo. Utilizando esse conjunto menor de usudrios similares,
ele constréi uma lista ordenada de recomendacgdes. Ha varias maneiras de medir a similaridade
entre dois usudrios, que explicaremos detalhadamente mais  frente. E importante ressaltar que
filtragem colaborativa ndo usa atributos ou descri¢des dos itens para recomenda-los, apenas sao
utilizadas preferéncias sobre aquele item.

Em um tipico cendrio de sistemas de FC, existe uma lista de m usudrios U = (uy,up,us, ...,up)
e uma lista de n itens [ = (i1,2,13, ...,1,). Cada usudrio »; possui uma lista de itens I, para os
quais o usudrio tenha expressado suas preferéncias ou gostos. Vale salientar que 1,, C I e que
o conjunto /,; pode ser vazio. Definimos também que existe um usudrio chamado usudrio alvo
para o qual a tarefa de recomendacdo € realizada [4].

O conjunto de dados usudrio-item € representado nos algoritmos de recomendacdo como
uma matriz m X n, A de avaliagdes. Cada entrada A; ; representa a avalia¢do (nota) do i-€simo
usudrio para o j-ésimo item . E importante salientar que todas as avaliacdes disponiveis devem
ser representadas em valores numéricos.

Meétodos de filtragem colaborativa podem ser agrupados basicamente em duas classes, base-
adas em vizinhanga (também conhecidas como baseadas em memoria) e baseados em modelo.
Nos métodos baseados em vizinhanga, toda a matriz de avaliacdes € utilizada para predizer no-
tas para novos itens. Isto pode ser feito de duas maneiras, que sao conhecidas como recomen-
dacdo baseada no usudrio e recomendacdo baseada no item. Esses sistemas usam heuristicas
ou técnicas estatisticas para encontrar um grupo de usudrio, chamados de vizinhos do usudrio
alvo das recomendagdes. Esse processo serd melhor explicado nas secdes posteriores.

Em contraste, os métodos baseados em modelos utilizam as avaliacdes para gerar um mo-
delo preditivo (estatistico). Pesquisas recentes em sistemas de recomendacao mostram que FC
baseada em modelo prediz melhor do que baseada em vizinhanga [[13]]. E sabido também que a
qualidade das predicdes ndo implica, por si s, na satisfagdo do usudrio. [14]]

Um ponto a ser considerado € que a recomendacdo baseada em modelo pode levar a super
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especializacdo, que € facilmente contornada e em muitos sistemas requerida. Uma grande
vantagem da abordagem baseada em memoria € a sua facil implementacdo, possibilitando testar
varias heuristica. Além disso, simplicidade leva a robustez.

4.1 Filtragem baseada em Vizinhanca (Memoria)

Filtragem Colaborativa Baseada em Memoria pode ser dividida em duas etapas (métodos) prin-
cipais: recomendacdo baseada no usudrio e recomendacio baseada no item. A primeira sele-
ciona um usudrio em particular, encontra usudrios que sdo similares a aquele usudrio baseado
na semelhanca das avaliacdes e recomenda itens similares aos quais esses usudrios gostaram.
A recomendac¢io baseada no item escolhe um item, encontra usudrios que também gostaram
daquele item, e recomenda itens similares aos quais esses usudrios preferem. Em resumo:

* Filtragem baseada no usudrio: ““ Usudrios que sao similares a vocé gostam de ...”
* Filtragem baseada no item: “Usudrios que gostam deste item também gostam de ...”

De acordo com [15], hd 5 principais fatores que devem ser levados em conta ao escolher
uma dessas duas abordagens:

* Acurécia: Que depende do ratio entre usudrios e itens. Se temos varios usudrios € nao
muitos itens, a abordagem baseada no item & preferivel (como a Amazon.com faz, por
exemplo).

* Eficiéncia: A complexidade depende também do ratio entre usudrios e itens. Seja a =
R/U eb=R/Ionde R,U,I sdo o nimero de avalia¢des, usudrios e itens. Entdo a comple-
xidade de abordagens baseadas no usudrio é proporcional a a? /I, enquanto que baseadas
no item a b*/U.

* Estabilidade: Temos que levar em conta o que cresce mais rapido, seja o nimero de
usudrios ou o ndmero de itens. Se, por exemplo, o nimero de usudrios € mais estatico,
entdo as abordagens baseadas no usudrio aprendem mais rapido, vice-versa.

* Acaso: E uma métrica de quio surpreendente uma recomendacio é. Em outras palavras,
essa medida informa o montante informacao relevante que € nova para o usudrio em
uma recomendagdo. Portanto, otimizar esse fator em algoritmos baseados no item ¢é
menos preferivel, porque as avaliacdes de um item sdo previstas pelo uso de notas de
itens similares, o que leva a recomendacdes seguras porém menos surpreendentes ou
interessantes.

Em ambos os casos € criada uma matriz usudrio-item a partir de todo o dataset disponi-
vel. Depois de construida, uma outra matriz é gerada, chamada de matriz de similaridade. Os
valores gerados na abordagem baseada no item sdo medidas realizadas observando todos os
usudrios que tenham gostado de itens semelhantes. Para a recomendagdo baseada no usud-
rio, os valores de similaridade sdo gerados observando todos os usudrios avaliam de maneira
semelhante.
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4.1.1 Calculo de similaridade

Na esséncia de algoritmos de filtragem colaborativa hd uma forte suposicao de que usudrios
similares gostam de itens similares. Dessa maneira, surge a questao: como definimos e iden-
tificamos usudrios similares para encontrar possiveis itens que possamos recomendar? Para
resolver essa questdo, nds temos que considerar os dados disponiveis na matriz esparsa de
usudrios-itens, ja que muitos usudrios apenas avaliaram uma pequena quantidade dos itens dis-
poniveis.

No sistema de recomenda¢do do GroupLens, o primeiro sistema automatico, a Correlagao
Pearson foi sugerida como uma boa medida de similaridade [12]. Véarias medidas de simila-
ridade foram sugeridas ao longo do tempo, como Distancia Euclidiana, Coseno, entre outras.
Muito se tem discutido sobre qual é a melhor medida para um sistema de recomendagdo. Ha
autores que dizem que a Correlagdo Pearson € melhor para algoritmos que usam métodos ba-
seados no usudrio [16], enquanto que para baseadas no item a Coseno [17].

4.1.1.1 Correlacao de Pearson

A funcdo de similaridade Pearson é uma das mais conhecidas para algoritmos de filtragem
colaborativa baseada no usudrio. Essa medida representa a similaridade em uma escala de -1
a 1, onde um valor alto e positivo sugere uma alta correlacdo, um alto valor negativo sugere
o inverso, e por ultimo um valor 0 indica nenhuma correlagdo. A equacdo pode ser definida
como:

L (rui = M) - (rvi — W)

i€lyy

Z (rui_uu)z' Z (rvi_.uv)z

iclyy iclyy

s(u, v) =

Onde s(u,v) configura similaridade entre os usudrios u e v, I, retrata o conjunto de items
avaliados por ambos os usudrios u e v,r,; € r,; representam as notas do usudrio u# € v para o
item i, e U, e U, representam, respectivamente, a média do usudrio u e v, entre todos os items
avaliados.

Para a recomendacio baseada no usudrio, a férmula é levemente modificada como a seguir:

Y (rui— i) - (ruj — 1)

MEU,'j

Y (rui— mi)?*- )y (ruj—lvlj)2

uclUi; ucli;

s(i, J) =

Onde s(i,j) representa a similaridade entre os itens i € j,U;; representa o conjunto de usua-
rios que avaliaram os itens i € j, € l; € |1; representam, respectivamente, a média das avaliagdes
dos itens i e j, entre todos os usudrios que avaliaram os mesmos.
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4.1.1.2 Distancia Euclidiana

Esta funcdo de similaridade é definida como:

Z (rui_rvi)z

i€lyy

s(u, v) = T
uy

Onde s(u,v) representa a similaridade entre os usudrios u e v, considerando todos os itens
comumente avaliados.
No caso de algoritmos de recomendacdo baseados no item, a férmula se torna:

Y (riw—rju)?

i€U;j
|Uijl

s(i, J) =

Onde s(i,j) representa a similaridade entre os itens i e j, considerando todos usudrios que
avaliaram tais itens.

4.1.1.3 Coseno

Essa funcdo quantifica a similaridade entre dois itens com base no cosseno do dngulo formado
pelos vetores que representam cada um dos itens. A escala usada nestes caso € igual a usada na
Pearson, onde +1 e -1 representam alta (direta e inversa) correlacao, e zero representa nenhuma
correlacdo. Trazendo para o problema de recomendacdo, a equagao se torna:

Z Vyi * T'yi
i€l
s(u,v) = : -
L Lon
i€l i€l

Onde s(u,v) representa a similaridade entre os usudrios u e v, considerando todos os itens
em comum avaliados. No caso de algoritmos baseados no item, temos a seguinte equagao:

Y Fui*Tuj
MEU,'j

s(i, j) =
L rﬁi' )» ’”thj
MGUU MEU,‘j

4.2 Filtragem Baseada em Modelo

Para sanar as limitacdes da abordagem anterior, pesquisadores comecaram a aplicar varios
métodos para aumentar a performance da recomendagdo, como: modelos probabilisticos, de
aprendizagem de maquina (modelos supervisionados e ndo-supervisionados), abordagens uti-
lizando matrizes como Fatoracdo de Matrizes e Decomposi¢do em Valores Singulares [2]. E
em abordagens baseada em modelos, utilizando os dados disponiveis, um modelo é construido
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para que os pesos sejam aprendidos automaticamente. Logo, novas predi¢des sdo geradas uti-
lizando esses pesos e os resultados finais ordenados em uma ordem especifica, gerando assim
recomendacdes relevantes.

Modelos que utilizam fatoracdo de matrizes emergiram como estado da arte nessa classe de
técnicas. Basicamente, fatoragdo de matriz caracteriza ambos usudrios € itens por vetores de
fatores inferidos dos padroes de avaliacOes. Alta correspondéncia entre item e usudrio leva a
uma recomendacdo. Esses métodos se tornaram famosos atualmente porque combinam boa es-
calabilidade com acuriacia. Em adi¢do, eles oferecem mais possibilidades para modelar vérias
situagdes do mundo real [18]]. Outros métodos incluem baseados em cluster [[19]], classificado-
res Bayesianos [20] e baseados em regressao [21]]. Por dltimo e ndo menos importante, existe
um método chamado SlopeOne [22] que consegue conciliar rdpida computacdo com acurd-
cia. Veremos a seguir o método mais utilizado dentro dessa abordagem: a Decomposicdo em
valores singulares.

4.2.1 Decomposicio em valores singulares

Decomposi¢do em valores singulares (SVD, acronimo em inglés) no contexto de sistemas de
recomendacao € usado como um algoritmo de filtragem colaborativa. SVD € uma técnica de
fatoracdo de matriz que é usualmente utilizada para reduzir o nimero de features (proprieda-
des) de um conjunto de dados de N para K, onde K < N. Para o propdsito de recomendagdo, no
entanto, estamos apenas interessados na fatoracdo da matriz mantendo a mesma dimensionali-
dade.

A fatoracdo de matriz € feita utilizando a matriz usudrio-item de avaliacdes. Uma descri¢ao
basica e de alto nivel é que a fatoragao da matriz pode ser pensada como encontrar duas matrizes
cujo o produto € a matriz original.

Cada item € representado por um vetor g;. Similarmente, cada usudrio € representado por
um vetor p,, € o produto escalar desses dois vetores € a avaliacdo esperada.

nota esperada =7 = qiT Pu

Esses vetores possuem os fatores latentes que expdem suas caracteristicas mais importantes.
qi € p, podem ser encontrados de uma maneira que a diferenca quadrética de erro entre o
produto vetorial de ambos e a nota obtida da matriz original ¢ minima.

min(p,q) Y, (rui—ai pu)?
(u,i)eK

Para o modelo ser capaz de generalizar, e ndo ficar super especializado a partir do con-
junto de treino, € introduzido um termo de penalidade para a equagdo de minimizacdo, que €
representado por um fator de regularizagdo lambda multiplicado pela soma dos quadrados das
magnitudes dos vetores de usudrios e itens.

min(p,q) Y, (rui—qi pu)* +2A(lgill* + [l pull)
(u,i)eK

Para ilustrar o quao util € esse fator, devemos imaginar um caso extremo onde uma ava-
liagdo baixa é dada por um usudrio para um item, sendo essa a Unica avalia¢do realizada por
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esse usudrio até o momento. O algoritmo ird minimizar o erro dando a ¢; um valor alto. Em
consequéncia, todas as outras notas desse usudrio para outros itens serdo baixas, o que ¢ intui-
tivamente errado. Adicionando a magnitude dos vetores para a equagdo, dar valores altos ird
minimizar a equacao e tal situacao relatada serd evitada.

Para reduzir o erro entre a nota prevista e o valor real, o algoritmo faz uso de algumas
caracteristicas do dataset. Particularmente, para cada par de usudrio item (u,i) sdo extraidos 3
parametros: p, que € a média das notas para todos os itens, b;, que é a média de notas para item
i menos U e b,, que € a média das notas dadas pelo usudrio u menos y. A nota esperada sera
dada pela equacdo:

Fei =4 pu+ U +bi+b,

A equagdo completa de minimizacdo de erros é:

min(p,q,bi,bu) Y. (ri—af pa— 1 —bi—bu) + A(llgill* + || pull® + b7 +b7)
(ui)eK

4.3 Consideracoes Finais

Focamos em abordagens baseadas em vizinhanga que envolvem vérios cdlculos de similaridade
entre usudrios e produtos. Todo esse esforco se deu no sentido de representar usudrios e itens em
vetores e encontrar as medidas de similaridades e identificar itens semelhantes as preferéncias
do usudrio. O principal objetivo de algoritmos que usam similaridade € calcular o peso das
preferéncias dos usudrios em relagc@o aos itens disponiveis e, entdo, usa-lo para a atividade de
recomendacao.

Essas abordagens foram bem sucedidas durante anos e continuam sendo utilizadas até hoje,
mas elas t€m suas limitagdes. Como os dados t€m de ser carregados no sistema para o cédlculo
de similaridades, abordagens em vizinhanca também sdo conhecidas como filtragem baseadas
em memoria. Essas abordagens sdo muito lentas em cendrios da vida real, quando o montante
de dados € muito grande e todos os dados tém de ser carregados. Outra limitacdo é que os
pesos calculados ndo sdo aprendidos automaticamente, como em aplica¢des de aprendizagem
de méquina.

Por outro lado, abordagens baseadas em modelo tentam simular o preenchimento da ma-
triz de similaridades e adivinhar, por meios de técnicas de aprendizagem de mdaquina e além
de outras, o quanto usudrio ird gostar daquele item. Portanto, tornam-se mais suscetiveis a
dinamicidade de sistemas de comércio online reais em que a volatilidade de surgimento e de-
saparecimento de itens é constante.



CAPITULO 5

Metodologia e Resultados

5.1 Conjunto de Dados

Os testes foram conduzidos sobre um conjunto de dados real, gentilmente cedidos por uma
empresa recifense. Devido a um acordo de confidencialidade ndo podemos revelar seu nome.
O conjunto de dados foi obtido a partir de um E-commerce que realiza vendas de roupas femi-
ninas. A tabela[5.1)mostra as configuragdes originais do conjunto de dados.

Nome #Usudrios | #ltems | Escala das Notas | Esparsidade
reviews.csv 6158 3269 1..5 0.99925

Tabela 5.1 Configuracdes iniciais do conjunto de dados

Um pré-processamento foi feito na base de dados, pois foi notado que pouco usudrios ava-
liavam mais de uma vez, o que prejudicava a acurdcia dos algoritmos, e inviabilizando a com-
paracdo com a literatura atual. Portanto foi considerado apenas usudrios que realizaram mais
que sete avaliacdes. A tabela[5.2) mostra a configuragdo do conjunto pds-processamento.

Nome #Usudrios | #Items | Escala das Notas | Esparsidade
reviews7.csv 70 661 1.5 0.95893

Tabela 5.2 Configuracdes pés processamento do conjunto de dados

5.2 Meétricas de avaliacao

Ha varias métricas listadas na literatura como: Raiz do Erro Médio Quadratico (Root Mean
Square Error) [RMSE], Erro Médio Absoluto (Mean Absolute Error) MAE, Erro Médio Abso-
luto Normalizado (Normalized Mean Absolute Error) NMAE, que sdo métricas estatisticas de
acurédcia. Além delas, ha métricas de classificacdo, que medem a frequéncia com que o sistema
de recomendacdo fez recomendacgdes corretas ou incorretas. Dentre essas métricas podemos
citar a medida F (F-Mesure), precisao (Precision) e cobertura (Recall) e curva ROC (Recei-
ver Operating Characteristic). Cada métrica utilizada depende do propdsito do algoritmo e do
objetivo da medicao [23]].
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O procedimento de avaliar desempenho de sistemas de recomendacao usando métricas es-
tatisticas apresenta algumas vantagens como: facil computagdo e propriedades estatisticas di-
retas. Portanto, neste estudo uma das métricas que vamos considerar, é a métrica estatistica
mais usada, MAE, pois ela € menos sensivel a exemplos dispares nos dados (outliers) do que
RMSE por exemplo, e sua interpretagao € direta [24].

Erro médio absoluto é uma métrica usada para computar a média de todos os valores ab-
solutos das diferengas entre a nota real da avaliacdo e a prevista. Quanto mais baixo o MAE
melhor a acurdcia. Computar o MAE € obtido pela aplicacao direta da equagido a seguir:

1 n
MAE = — Y | —r|
iz

Como métricas de classificac@o, foram utilizadas nesse estudo precisdo e cobertura(Precision
and Recall) que sdo medidas de avaliacdo cléssicas originadas na drea de RI, porém adaptadas
para a drea de recomendacao.

Para utilizar essa métrica, a primeira coisa a ser feita é converter as avaliacdes numéricas
em bindrias (recomendar ou ndo recomendar, por exemplo). Itens cuja predi¢cdo for recomendar
serdo mostrados ao usudrio e os restantes escondidos. Cada item desses pode ser relevante ou
irrelevante para o usudrio. NGs entdo temos quatro possiveis resultados para os itens recomen-
dados e escondidos, como mostrado na tabela[5.3]

Recomendado | Nao Recomendado Total
Relevante RR RN R =RR + RN
Naio Relevante FP NN IR = FP + NN
Total REC=RR +FP | NREC=RN +NN | N=R + IR =REC + NREC

Tabela 5.3 Possiveis resultados para os itens recomendados e escondidos

Portanto, precisao € a fracdo de todos os itens recomendados que sdo relevantes, no caso:

RR  RR
RR+FP REC
E cobertura € a fracdo de todos os itens relevantes que sdo recomendados, ou seja:

precisao =

RR RR
cobertura = ——— = —
RR + RN R

Em sua derivagcdo mais util dessa métrica € precisdo e cobertura em K, que é a propor¢ao
de itens recomendados no conjunto de top-K itens que sdo relevantes. A interpretacdo dessas
métricas € a seguinte: suponha que a precis@do em 10 numa recomendagdo de top-10 itens é
80%. Isso significa que 80% das recomendacdes do sistema sao relevantes ao usudrio. Portanto
matematicamente:

# de itens recomendados em K que sdo relevantes

recisao @K = -
p # de itens recomendados em K
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Suponha agora que a cobertura em 10 encontrada foi de 40% na recomendacao top-10. Isso
signifca que 40% do nimero total de itens relevantes aparecem nos resultados da recomendacao
top-10. Portanto, de maneira formal:

# de itens recomendados em K que sdo relevantes
cobertura@K =

# total de itens relevantes

5.3 Procedimento Experimental

Para a realizacdo dos experimentos foi utilizada a biblioteca Surprise Lib, que € uma framework
de avaliacdo e construcao de sistemas de recomendacgdo. Informacdes mais detalhadas sobre o
proposito e utilizagdo pode ser encontrada em http://surpriselib.com/. As razdes para a escolha
da Surprise Lib foram as seguintes:

* Algoritmos relevantes ja implementados e baseados em fontes cientificas validas

* Parametros dos algoritmos sdo faceis de modificar para alterar a performance dos mes-
mos

* Documentagdo intuitiva

* F4cil de manipular conjunto de dados

Além disso, para testar o desempenho futuro e estimar o erro de previsdo, temos que cor-
retamente particionar o conjunto de dados original em subconjuntos de treinamento e teste. O
conjunto de teste deve ser diferente e independente do conjunto de treinamento a fim de obter
uma estimativa confidvel do verdadeiro erro. Em [4], Sarwar et al, experimentaram, diferentes
proporcoes de divisdao dos dados variando de 20% para testes até 90% em incrementos de 10%.
Seguindo esses resultados o primeiro passo foi dividir 80% dos dados para treinamento e 20%
para testes de forma aleatdria em relagdo aos usudrios (pois no estudo citado essa foi a divisao
ideal encontrada).

Os testes foram realizados de maneira offline [25] que € quando os experimentos sdo feitos
utilizando dados pré-coletados. Dessa maneira podemos simular o comportamento dos usua-
rios que interagem com o sistema de recomendacdo. Experimentos offlines sdo atrativos pois
ndo requerem interacdo com um usudrio real e nos permite, testar uma gama de algoritmos
disponiveis a um custo baixo.

Portanto, o principal objetivo de testes offline € filtrar as abordagens inapropriadas [23]],
deixando assim um pequeno conjunto de candidatos que seguem para uma proxima fase, por
exemplo, refinamento de pardmetros.

O teste da abordagem baseada em contetiido foi feita de maneira manual, e os perfis do
usudrio para serem pareados com os metadados dos itens foram gerados artificialmente. Os
clusters formados a partir da representacdo dos produtos pelo score do TF-IDF eram corretos,
uma vez que ndo ha métodos simples e diretos de validar a formagdo de clusters. Portanto, os
resultados ndo serdo discutidos nem mostrados na se¢ao[5.4]
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5.4 Resultados da experimentacao

Os experimentos propostos investigam a qualidade e desempenho dos sistemas de recomen-
dacdo propostos. Foram realizadas diversas comparacdes sobre as varidveis de estudo e os
resultados sdo mostrados a seguir:

5.4.1 Efeitos da similaridade

Foram implementados trés algoritmos diferentes de similaridade: cosseno, correlacdo e MSD.
Os testes foram conduzidos em um sistema de recomendacdo baseado em memdria com as
duas abordagens citadas no secaof.1] A tabela[5.4/mostra que o algoritmo baseado no item que
utiliza a similaridade msd apresentou a melhor acurdcia em relag@o a outras técnicas, enquanto
que o cosseno obteve o pior desempenho em ambas as abordagens. Por essa razao a abordagem
baseada em memoria e no item utilizando a similaridade msd foi escolhida para a proxima fase,
a saber, comparar com uma abordagem baseada em modelo.

COSSENO | PEARSON | MSD
Baseado no usuario 0.7044 0.6744 0.6788
Baseado no item 0.7136 0.6720 0.6648

Tabela 5.4 Célculo do MAE Médio para cada similaridade e abordagem

5.4.2 Comparativo da acuricia entre abordagens

Um experimento comparativo foi realizado para determinar como as abordagens se comporta-
vam em relacdo a acurdcia dado as caracteristicas do conjunto de dados. Para tal, utilizamos a
abordagem baseada em memoria com a funcdo de similaridade msd e o algoritmo baseado em
modelo, Decomposi¢do em Valores Singulares , citada na se¢do[d.2.1]

Nas figuras [5.1] e [5.2] temos uma por¢do do conjunto de predigdes realizadas por ambas as
abordagens ja citadas, onde:

« uid: E o indice do usudrio

« iid: E o indice do item

« rui: E a nota real dada pelo usudrio

« est: E a nota estimada pela abordagem

e err: E o erro absoluto entre a nota estimada e a nota real

Perceba que ambos os algoritmos foram testados com o mesmo conjunto de dados, portanto
apresentam os mesmos indices de usudrio e item.
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uid iid rui est err

0 c81eb60468aff456cd070df07e1859d  f501d2693c06f905f4c210b495748a79 2.0 4.138470 2.138470
1 851451fef163d0865a5d4e7c92d6d3b2 2dabi68636e6540704cb179d615084faf 4.0 4.593409 0.593408
2 5bSbaael7db9dEediad1896c693c3908 45a9¢c220aa008c10a0e581/44c0627ed 5.0 4454811 0545189
3 5bB5936fbbi8413870dB6aT27 316961 5990653da56b4075bif360efec523631 4.0 4463161 0463161

4 6395d30218015a535e973¢c2a974ef185 ¢12437a105d67a1e5fc09627346e2b48 5.0 4406408 0593592

Figura 5.1 Parte da lista de predicdes obtidas pelo algoritmo de Decomposi¢do em Valores Singulares

uid iid rui est err

1] cB1eb60468aff456cd070df0721859d  f501d2693c06f90514c210b495748a79 2.0 4304668 2.304668
1 651451fef163d0865a5d4e7cO2d6d3b2 2dabf66638e6540704cb179d61584faf 4.0 4304666 0.304668
2 5b9baael7db9dEediad1&96c693c39068 45a9c220aa008ci10ale581144c0627e9 5.0 4304666 0695332
3 5b85936fbbbf8413870d86a727316986f 5990653da56b407Ebf360efccb2383f 4.0 4304668 0304668

4 6395d30218015a535e973c2a974ef185 ¢12437a105d67a1e5fc09827346e2b49 5.0 4.083333 0.916667

Figura 5.2 Parte da lista de predicdes obtidas pelo algoritmo baseado em vizinhanca

As estimativas mostraram-se bastante acuradas como podemos ver nas figuras[5.3]e[5.4]

uid iid  rui est err

16 bbB875e248ad05309dal3Bebeevc23edbl  47af7ica91dd663217384faded58cBab 5.0 5.000000 0.000000
159 2129baefdbcicl 11ic683e70e46e0567  751d5152Bafebebi7fe95deceded32ba 5.0 5.000000 0.000000
34 c81eb60468aff456cd070dff07e1859d dB8030afe156ad4ded29b42167a7bb26eb 4.0 3.997715 0.002285
19 5f4f537738a86f28d1b17d293fe55760 c7clevBedcOd26cc1158a8735d548eaa 4.0 4012874 0.012874
a7 710474d415b8c047af09ffa1f4cfd352 bB536aaeadb484dd753dfEbab1641dey 4.0 4.025631 0.025631
133 345ff7ced635a08866e7i4ad65aa5492 6d9014db7e6634621274d1396bc3e372 4.0 4.030364 0.030364
55 4702cavbcalab6d54774136d70e27ebec  7573348471188c6304b54ec6b0182965 5.0 4.945249 0.054751
18  4702ca7bcalaBbd54774138d70e27ebe 75733484711 88c6304b84ec6b016a965 50 4945249 0.054751
186 4702ca7bcala66d54774138d70e27ebe  7573348471188c6304b84ec6b0182965 5.0 4945249 0.054751

10 719df4c754271532d0edcd3ababa56c3c  0c836be97564457619340687cf51b3ba 4.0 3930902 0.069098

Figura 5.3 As dez melhores predi¢des do algoritmo baseado em vizinhanga

Porém algumas vezes sdo bem dispares da realidade como pode ser vistos nas figuras[5.5]e
5.6, que mostram as dez piores estimativas de cada abordagem.
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uid iid rui est err

48 d3201df577e2b485907ci8f372be83d  64af19031c075bb2383a391531f053f6 4.0 3.364008 0.635992
18 4702ca7bcalabBd54774138d70e27ebe  7573348471188c6304b84ectb018a965 5.0 4.945249 0.054751
159  e©129baefd5c7cl1fic6BIe70e46e0567  751d5152Bafe5e6f7fed5deceded32ba 5.0 5.000000 0.000000
93  450290e06862810/6fc53d7fc01acs  2456b9cd2668fa69e3c7ecdbi51866bf 5.0 4.362399 0.637601
96 daSdbodd1779202d57655¢13775b1325  bb6961095e9abdel aac2af24easdBic52 5.0 4.849187 0.150813
83 a7eed5871dBe059019cidef 25db7fc  01b6397866c09d84f3dcB9dB07aa1004 50 4834555 0.165445
186 4702ca7bcalafbd54774138d70e27ebe 7573348471 68c6304b84echb018a965 5.0 4.945240 0.054751
19 5f41537738aB6f28d1b17d203fe55780 c7c3e78e3c0d26cc1156a8735d548eaa 4.0 4.012874 0.012874
102  e129baefd5c7cl 1fic6BIe70e46e0567 dI76M0a7aZec232ce4143426a181bd0a 5.0 4729254 0.270746
72 71lel66c300657M2d3e7i601b0ea770  4d42d215010c1c13f23402a35645d6a7 4.0 4.346685 0.346855

Figura 5.4 As dez melhores predi¢des do algoritmo baseado em modelo

uid fid rui est err

0  cB1eb6046Baff456cd0700/0721658d  f501d2693c061005M4c210b495748a78 2.0 4.304668 2304668
85 5b9baae07dbld6ediad1896c693c3908  6h6769619560f3cBei0785/500832631 2.0 4.304668 2.304668
16  f6314f0b9c0ad5235541636f7c3ab9es 23d79697ad3ch13f5d6a710256591024 2.0 4.304668 2.304668
173 7b5bB8b40B72d3146481ca0i222340b9  dO76/@a7aZes232ce4143426a181bd0a 5.0 2.000000 3.000000
194  20839icBb6c28357a060e4086e77b0f4  62306523b3c77c077b293610d6ab91%5 1.0 4304668 3.304668
27  741b8e45febelcd5e246d9di24179a4  58155fc7f528a19b0fc3598b65047280 1.0 4.304668 3.304668
169  d3201df577e2b485807¢ci01372be83d  2c60e40b399dc55d8b7556c6b500918a 1.0 4.304668 3.304668
165 aBe2dB0a2B9¢137acBeladlalabd6ds7  cB47f2a6f34276b30c2Baf729766bddd 1.0 4.304668 3.304668
113 aBe2dB0a289¢137acBe1ad0afabd6ds7  96e76cc874cibdocl9bBEbiaddeesds 1.0 4304668 3.304668
78 a7ee956871dfBe059019cfdef1 25db7ic  ab3Be9193c5603752556a0a238ed5080 1.0 4.304668 3.304668

Figura 5.5 As dez piores predicdes do algoritmo baseado em vizinhanca
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uid fid rui est err

133 72381581cc164fecc1 5877e066315d49 a625f802fe81b6b562c3106c163307d5 1.0 3.076598 2.07859&
Q c81eb60468aff456cd070dff07e1859d 1501d2693c06f905/4c210b495746a79 2.0 4138470 2138470
145 741bBed5febelcd5e2i46d9di24179a4 ff12592a08c792faad71d3d2dcd0fed 2.0 4155450 2.155450
85 5b9baae07db9dEediad1&96c693c3008 6b676981956913c8ef07E5f5008326831 2.0 4418309 2.418309
165 afBe2d80a28%e137acBelad0a%abd6dyy cB4712a6134278b30c2B8af729766bddd 1.0 3.516420 2516420
113 afBe2d80a28%e137acBelad0alabd6day 96e76cc974ciTbdec09b86bfad3eeeds 1.0 3.516420 2516420
169 d3201di577e2b485907cfOf3f72be83d  2c60e40b399dc55d8b755ecEb5d09i8a 1.0 3817673 28617673
27 741bBed5febelcd5e2i46d9di24179a4 58155fc7f526a19b9fc3599b65047290 1.0 4.155450 3.155450
194 20839fc8b6c28387a060e4096e77b9f4  62306523b3c77c077b2038f0d6aba1f5 1.0 4.645029 3.645029

78 a7ee05871dfBc059019cidef1 25db7ic  ab36e0193¢5e03752556a0a238ed5080 1.0 4602867 3692867
Figura 5.6 As dez piores predi¢des do algoritmo baseado em modelo

Além disso, podemos perceber que os algoritmos tem diferentes comportamentos em suas
estimativas como pode ser observado na figura [5.8] por exemplo, um dos comportamentos
esperados € que os algoritmos baseados em vizinhanga tenha suas estimativas frequentes con-
centradas ao redor da média das avaliacdes e que o SVD acerte valores mais presentes nas
extremidades. Além disso, a figura[5.7| mostra as estimativas do SVD para os dez piores resul-
tados da abordagem em comparagao.

uid iid rui est err

0 cB1eb60468aff456cd070dff07e1859d 1501d2693c06f90514c210b495748a79 2.0 4138470 2.138470
85 5bSbaael7db9déediad1896c693c3908 6b676981956913cBef078515006832831 2.0 4418309 2418309
16 f631410b9c0ad5235541636f7c3a69e5 23d79697ad3c613/5d6a710258591024 2.0 3.354191 1.354191
173 7b5SbB8b40872d3f46481calf222340b9 d976M9a7a2ee232ce414342621681bd0a 5.0 4.085931 0914069
194  20839fcBbBc28387a060e4096e77b014  62306523b3c77c077b293810d6ab91i5 1.0 4645029 3.645029

27 741bBe45febe0cdbe2f46d9df24179a4 56155fc7f526a19091c3599065047290 1.0 4.155450 3.155450
169 d3201df577e2b485907cfOf3f72be83d 2c60e40b399dch5dBb755ec6b5d09f8a 1.0 3617673 2.817673
165 afe2dB0a289e137acieladlalabd6da7 cB4712a6f34278b30c28al729766bdd4 1.0 3516420 2.516420
113 afe2dB0a289e137acielad0alabd6d97 96e76cc974ci7bdec09bB6bfad3eee3d 1.0 3516420 2.516420

78 a7eed5871diBc059019cidel125db7ic  ab3Be9193c5e03752556a0a238ed5080 1.0 4692867 3.692867

Figura 5.7 Resultado da abordagem em modelo sobre as 10 piores predi¢des do algoritmo baseado em
vizinhanga
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Figura 5.8 Comportamento das estimativas dos algoritmos

Outro questionamento que também foi respondido nesse estudo comparativo foi: qual des-
sas abordagens apresenta melhor acuricia quando poucos itens sdo avaliados? (Problema de
partida a frio)

Erro Médio
SVD | 0.72295216075562396
KNN | 0.81478792842429204

Tabela 5.5 Erro médio para o problema de partida a frio

5.5 Experimentos de Qualidade

Com a finalidade de comparar a qualidade das recomendacdes entre sistemas baseados em
modelo e memoria, novos experimentos comparativos foram realizados. O objetivo foi medir
os valores de precisdo e cobertura em K para cada uma das abordagens.

O primeiro passo foi adaptar essas métricas para drea de sistemas de recomendacgdo. Por-
tanto, assumimos que qualquer valor das avaliacdes reais do usudrio acima de 3.5 corresponde
a um item relevante e qualquer uma avaliacido abaixo disso € irrelevante. Um item relevante
corresponde a um bom item para se recomendar.

O limiar de 3.5 foi escolhido devido a distribui¢do das notas, porém hd técnicas mais avan-
cadas de determinar esse limiar.
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5.5.1 Sensibilidade ao variar o tamanho do conjunto de treinamento

A variac@o no tamanho do conjunto de treinamento foi alcan¢ada variando o k em uma vali-
dacdo cruazada k-fold. O quanto o k cresce o tamanho do conjunto de treinamento também

aumenta. O resultado é mostrado nas tabelas el3.7l

k Fold | Precisao@10 | Cobertura@10
2 0.83229 0.96979
4 0.84944 0.97748
6 0.84885 0.98009
8 0.85274 0.98093
10 0.85950 0.98416

Tabela 5.6 Precisdo e Cobertura para abordagem em vizinhanga

k Fold | Precisao@10 | Cobertura@ 10
2 0.89504 0.85257
4 0.91559 0.86170
6 0.92265 0.88029
8 0.92580 0.88716
10 0.93841 0.89297

Tabela 5.7 Precisao e Cobertura para abordagem em modelo

5.5.2 Sensibilidade ao variar o tamanho do conjunto de itens recomendados

Por ultimo, foi investigado o efeito de se mudar o tamanho da lista de recomendacdo (ou seja,
o K da precisdo e cobertura). Intuitivamente, quanto maior o K maior a cobertura. Como
mostrado na tabela [5.8] o valor da precisdao@1 ¢ aproximadamente 0.70 e a precisio@3 &
aproximadamente 0.98, o que significa que para a maioria dos casos, recomendacdes corretas
aparecem cedo nas listas de recomendagdes.

K | Abordagem em Modelo | Abordagem em Vizinhanga
10 0.98447 0.98262
7 0.98440 0.98235
5 0.98435 0.98239
3 0.98430 0.98023
1 0.70111 0.70806

Tabela 5.8 Métrica de cobertura para abordagens em modelo e vizinhanca variando-se o K (tamanho
da lista de recomendacdo
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5.6 Consideracoes finais

Para abordagens baseadas em conteido percebemos que ela € bastante util quando aliada a
uma outra abordagem de recomendacdo, devido a sua dificil testabilidade e por causa que essa
abordagem nao gera recomendacdes que surpreendam o usudrio, apenas recomendacdes do
mesmo contetido do produto em questao ou do mesmo gosto do usudrio.

Para algoritmos de filtragem colaborativa os resultados experimentais obtidos nesse estudo
sdo consistentes com os resultados de outras pesquisas. Pode-se observar, primeiramente, que a
similaridade tem grande impacto no grau de exatiddo das estimativas para algoritmos baseados
em memoria. Além disso deve-se escolher sabiamente entre abordagem baseada em usudrio ou
no item a depender da propor¢do de usudrios e itens na base do sistema.

Do outro lado, as abordagens baseadas em modelos tentam preencher essa matriz de simi-
laridade de outra maneira. Eles atacam a tarefa de "adivinhar"o quanto o usudrio ird gostar
daquele item, o que € ttil para casos de adversidade como o problema da partida a frio. Para
isso eles utilizam diversas técnicas como a decomposi¢do em fatores singulares ou aprendiza-
gem de miquina.

As diferencas entre os dois tipos de abordagens a cerca da qualidade das recomendagdes,
acurécia e detalhes de implementagdo mostram que os sistemas baseados modelo se mostram
mais interessantes uma vez que itens emergem muito rapidamente, e também desaparecem
rapidamente, portanto faz sentido que o sistema desenvolva uma maneira esperta de detectar
quando um novo produto € relevante para o usudrio ao invés de ter uma medida fixa como uma
similaridade.

Portanto um sistema de recomendagdo que engloba a abordagem baseada em contetido so-
mada a um algoritmo de filtragem colaborativa baseada em modelo sdo capazes de resolver os
dois maiores desafios da drea de SR: produzir recomendacdes de qualidade com alto desempe-
nho e escalabilidade.
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Conclusao e trabalhos futuros

Sistema de Recomendagdo € uma tecnologia poderosa cada vez mais indispensavel as empresas
que desejam potencializar seus negdcios promovendo experiéncias, de compra e marketing, por
exemplo, diferenciadas para seus clientes. Ao mesmo tempo, ela ajuda a solucionar o problema
de excesso de informacao filtrando proativamente conteido que seja relevante para as pessoas
que interagem com essa tecnologia. Vimos que a grande variedade de aplicagdes possiveis, que
varia de recomendacdo de produtos em sites de e-commerce a de recomendagdo de piadas e
rotas de ciclismo, além da riqueza intelectual promovida pelas pesquisas, aquecem a drea e a
torna interessante.

Os sistemas de recomendagdo colaborativos vistos no presente estudo, diferentemente dos
sistemas de filtragem por conteido que se baseiam nas caracteristicas dos itens que se deseja
recomendar, usam a percepcao da inteligéncia coletiva como estratégia eficaz para obter re-
comendacdo. Observamos que os sistemas colaborativos baseados em modelo, em sdo mais
preparados para suportar a crescente demanda de dados garantindo ao mesmo tempo alta qua-
lidade das recomendacdes e alto desempenho.

Embora as métricas de desempenho estudadas sejam largamente utilizadas para avaliar a
precisdo e qualidade dos sistemas de recomendacdo, € preciso investigar outras outros métodos
e critérios. Sugerir a um cliente de supermercado que ele compre pao sé porque ele faz isso to-
das as vezes que vai ao supermercado ndo € de grande valia embora essa abordagem certamente
demostraria uma alta acurécia [26]. E esperado que as recomendacdes tenham certo nivel de
novidade, surpresa, descoberta e métricas especificas para avaliar tais critérios [206].

Diante do exposto, considera-se que os sistemas apresentados sdo factiveis e adequados
para implementacdo do sistema de recomendacdo de vestudrio. A razdo € a sua simplicidade,
escalabilidade e qualidade nas predi¢cdes mesmo em base de dados espargas.

Porém, um dos maiores desafios de sistemas de recomenda¢cao no mundo comercial é que
usudrios raramente avaliam produtos e poucas vezes sdo encorajados para isso. Portanto, em
trabalhos futuros pretende-se investigar como informag¢des indiretas[27]], técnica conhecida
como feedback implicito (as quais ndo sio fornecidas diretamente pelo usudrio) dos usudrios
como quanto tempo ele passou em determinada pagina do site, quais links ele clicou, quais tags
ele pesquisou, quais produtos ele colocou na sua lista de compras, podem ajudar a melhorar a
qualidade da recomendacdo.
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