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Resumo

No ambiente online, os comentários (do inglês, reviews) de produtos ou serviços direcionam
as compras em sites de e-commerce. Logo, os Sistemas de Recomendação (SR) baseiam-se
no comportamento dos consumidores para gerar recomendações dos itens nos sites de com-
pras. Nesse contexto, este trabalho teve como objetivo o desenvolvimento de um Sistema de
Recomendação, com posterior aplicação em um domínio na web vinculado a uma empresa
de vestuário. Adotou-se aqui uma técnica híbrida de Recomendação baseada em avaliações
do usuário e no conteúdo. O protótipo foi desenvolvido utilizando a linguagem Python e foi
testado com um corpus de 6158 usuários e 3269 itens, tendo obtidos resultados satisfatórios.

Palavras-chave: Sistemas de Recomendação, Filtragem Colaborativa, Comércio Online,
Venda Personalizada
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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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CAPÍTULO 1

Introdução

Com o aumento do acesso às tecnologias pela população, aliado à facilidade de produzir con-
teúdo em massa e disponibilizá-lo em rede para todo o mundo, chegou-se ao problema da
sobrecarga de informação. Não raro, quando procuramos por um termo simples em sites de
busca, a exemplo do Google, milhões e às vezes bilhões de resultados são ofertados. A neces-
sidade de filtrar a pesquisa é inevitável, e quanto mais específica, mais provável de encontrar
os melhores resultados.

A busca de uma solução frente a essa dificuldade impulsionou o desenvolvimento de diver-
sas áreas de pesquisa. A Recuperação da Informação (RI), por exemplo, promove técnicas que
possibilitam a busca e recuperação dessas informações de forma eficiente. O usuário realiza
uma consulta e o sistema de RI retorna o maior número de documentos relevantes, de forma
rápida, que satisfaça os critérios de busca [1].

Entretanto, os Sistemas de Recuperação da Informação (SRI) podem recuperar documentos
que não são do interesse do usuário ou um número elevado de resultados [1]. Outro problema
é a dificuldade que o usuário tem, por vezes, de expressar suas necessidades através de uma
consulta por palavras chave, ou até mesmo de saber com precisão o que deseja buscar [2].

Sistemas de Recomendação (SR) surgiram como uma subárea de pesquisa dos Sistemas de
Filtragem da Informação e evoluiu para se tornar uma área independente. A proposta desse
campo de pesquisa é construir sistemas capazes de identificar as preferências do usuário e, a
partir delas, recuperar itens que sejam do interesse deste. Esses sistemas têm sido intensamente
pesquisados nos últimos anos e difundidos largamente em sites de comércio eletrônico, jogos,
entretenimento, fóruns de discussão e redes sociais [2].

No contexto de lojas online, o objetivo é impulsionar as vendas, mostrando a cada usuário
itens relevantes ao seu perfil e que ainda não foram consumidos por ele. Para sistemas de
comércio modernos, os benefícios de um SR são indispensáveis. Eles permitem aumentar
significativamente o número de compras, o tempo que o usuário despende no sistema e, por
consequência, o número de acessos ao sistema.

Um exemplo bastante significativo é o da Amazon1, que obtém uma grande quantidade de
dados rastreando o usuário em seu website e, assim, fornece ofertas personalizadas em todos
os seus processos de compras. Outro exemplo de igual relevância é o da Netflix2, que não só
garante que a página inicial do cliente tenha conteúdo personalizado relevante, mas que a partir
de recomendações, produz séries com conteúdo baseado em nichos específicos.

Ou seja, qualquer que seja o negócio, integrá-lo a um SR é uma ação positiva para a em-
presa, com resultados tais como a adição de mais um item na venda, aumentando o lucro da

1www.amazon.com
2www.netflix.com
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organização; mas também benéfico para o cliente, simplificando o processo de escolha daquele
consumidor.

O desenvolvimento da área de SR promoveu o surgimento de diversas técnicas para resolver
tais problemas. Dentre elas, a Filtragem Colaborativa (FC) e a Recomendação Baseada no
Conteúdo[2]. A FC baseia-se na ideia de que é possível inferir a preferência de uma pessoa por
um determinado item ou informação comparando-se o seu registro de interesses com o de um
grupo de pessoas que possuem gostos e preferências em comum. Já a Recomendação baseada
no conteúdo faz uso dos metadados dos itens para recomendá-los de acordo com a preferência
dos usuários.

Este estudo analisa os SRs, com o objetivo de implantar e avaliar tais sistemas em uma
aplicação real na web na área do comércio online com o objetivo de aproximar pessoas com
preferencias em comum ou gostos mais individualizados, e recomendar novos produtos de
forma automática. Além disso, fez-se necessário apresentar uma visão geral da área de Sistemas
de Recomendação, mostrando sua evolução e sua importância no contexto atual. Como estudo
de caso, utilizamos um corpus de dados oriundos de uma empresa que atua no comércio de
vestimentas.

O trabalho está dividido em seis capítulos, descritos resumidamente, a seguir. No capítulo
2, serão apresentados os Sistemas de Recomendação e as principais contribuições dessa área de
pesquisa. As principais técnicas serão levantadas juntamente com as três classificações para SR:
Filtragem por Conteúdo; Filtragem Colaborativa e Abordagem Híbrida. O capítulo 3 explicará
de forma objetiva a técnica de Recomendação Baseada em Conteúdo. O capítulo 4 é dedicado
a um estudo mais aprofundado da técnica de Filtragem Colaborativa, mostrando a variedade
de algoritmos propostos de acordo com seus tipos e a diferença entre eles. No capítulo 5, a
metodologia de avaliação e os resultados experimentais serão trazidos à tona. O capítulo 6
coloca a conclusão da realização do protótipo e aponta direcionamentos para trabalhos futuros
finalizando, assim, este estudo.
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Sistemas de Recomendação

Sistemas de recomendação (SR) são ferramentas de software baseados em um conjunto de téc-
nicas que têm como objetivo predizer a probabilidade de um usuário escolher um determinado
item, a partir de suas preferências e restrições. Esse histórico de cada usuário pode ser criado
com base em interações anteriores com um determinado site de vendas online (E-commerce).
Na filtragem colaborativa, por exemplo, o sistema colhe dados de outros usuários com per-
fil semelhante ou até mesmo transações passadas feitas pelo próprio cliente e, assim, torna-se
possível a recomendação de um determinado produto. A partir dessa ótica, permite-se a visua-
lização das variadas aplicações e de como pode ser útil um Sistema de Recomendação.

O desenvolvimento de SRs surgiu da simples observação de que indivíduos cada vez mais
tomam suas decisões a partir de opiniões fornecidas por outros que criam rotinas nas tomadas de
decisões diárias. Esse comportamento é observado, por exemplo, na recomendação de livros,
filmes e outros produtos culturais, entre amigos; o fornecimento de cartas de recomendação
para potenciais empregados em seleções de emprego, ou até mesmo na escolha de um filme
fundamentada em críticas anteriores daqueles que já o assistiram.

Além disso outra motivação é que, no mundo virtual, onde a quantidade de informação está
crescendo exponencialmente, encontrar informação válida é um grande desafio. Outro desafio
maior ainda é fazer com que o usuário sinta confiança nos resultados procurados.

Primeiramente, os Sistemas de Recomendação foram chamados de Sistemas de Filtragem
Colaborativa devido à utilização dessa técnica no primeiro sistema de recomendação Tapestry,
sistema onde os usuários indicavam documentos entre si, o qual foi desenvolvido pela Xerox. O
termo mais genérico, Sistema de Recomendação, foi proposto por [3]. Os autores consideram
o termo mais apropriado porque a recomendação não precisa ser necessariamente produto da
colaboração entre usuários e recomendações sugeridas.

A explosão de implementações de SRs ocorreu por causa do grande sucesso obtido por
gigantes da tecnologia. Alguns exemplos de casos reais incluem as sugestões de produtos feitas
pela Amazon, sugestões de amigos em redes sociais pelo Facebook, Twitter e Linkedin. Além
disso, citamos a recomendação de vídeos no Youtube e notícias no Google News. Toda essa
jornada de desenvolvimento e aperfeiçoamento de sistemas de recomendação abriu precedentes
para outras áreas como saúde, viagens e bancos.

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

• 2
3 dos filmes assistidos no Netflix são oriundos de recomendações.

• 35% das vendas da Amazon são geradas pelo seu sistema de recomendação.

3



2.1 DEFINIÇÃO DE SISTEMAS DE RECOMENDAÇÃO 4

De acordo com um paper elaborado por executivos da Netflix, sistemas de recomendação
propiciam uma economia de 1 bilhão de dólares por ano, fazendo com que sobre mais dinheiro
para a criação de novos conteúdos [3].

Observando a importância de ter o melhor engenho de recomendação, a Netflix colocou
bastante esforço em otimizar seu algoritmo, e em 2009 ofereceu um prêmio de 1 milhão de
reais em uma competição para qualquer grupo de pesquisa que pudesse aumentar a eficiência
do seu algoritmo em 10% [3]. Portanto, a jornada da Netflix e Amazon para oferecer uma
experiência de visualização do conteúdo e compra, respectivamente, mostram o quão poderoso
um sistema desse tipo pode ser.

2.1 Definição de Sistemas de Recomendação

Sistemas de Recomendação, em termos coloquiais, são uma mistura de conjuntos de tecno-
logias e técnicas das áreas de Recuperação da Informação (RI) e Inteligência Artificial (IA),
desenvolvidas para analisar um grande volume de dados, especialmente informações de produ-
tos e informações sobre o usuário, e então prover sugestões relevantes para usuários, para que
eles possam tomar melhores decisões dentre as alternativas disponíveis. Um SR é direcionado
a prover recomendações personalizadas a partir de rastros do usuário, como informações demo-
gráficas, detalhes de uma transação, logs de interação e informação sobre o produto como por
exemplo especificação e feedback dos usuários, ou até mesmo comparação entre os produtos.

Um SR tem, portanto, duas tarefas principais: recomendação e predição. O objetivo da re-
comendação é gerar uma lista com os melhores itens avaliados, enquanto que a tarefa individual
de estimar a avaliação para um único item é conhecida como predição [4].

Em termos técnicos, o problema do sistema de recomendação é desenvolver um modelo
matemático ou uma função objetivo que pode predizer o quanto um usuário vai gostar de de-
terminado item. Para ser mais preciso, precisaremos de definições com notação mais formal,
apresentadas a seguir[5]:

Definição 1. Um item pertence a uma classe de objetos do mesmo tipo, indistinguíveis pelo
usuário, e com pelo menos uma instância.

Definição 2. O usuário é uma pessoa capaz de prover sua própria preferência avaliando um
determinado item.

Além disso, o conjunto de usuários será denotado por U e o conjunto de itens, por I. Temos
também que identificar o conjunto R de avaliações dos usuários, que dependendo do sistema,
pode armazenar valores numéricos, de um a cinco, ou valores categóricos como like (avaliação
positiva) ou dislike (avaliação negativa). É importante também assumir que não mais do que
uma avaliação de um usuário u ∈U pode ser feita para um item i ∈ I. Da mesma forma, Iu
representa o subconjunto de itens que foram avaliados pelo usuário u.

Portanto, o problema consiste em encontrar, para um determinado usuário u ∈U , um novo
item i ∈ I \ Iu pelo qual u mais se interesse. Quando avaliações numéricas são fornecidas, essa
tarefa é frequentemente definida como uma classificação onde a função objetivo é f : U× I→ S
que prediz a avaliação de um usuário u para um novo item i. Esta função é, então, usada para
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recomendar ao usuário atual ua um item i∗ para o qual a avaliação estimada tem o maior valor
(ou seja, que tem mais utilidade para o usuário):

i∗ = max f (ua, j) j∈I\Iu
. (2.1)

2.2 Classificação dos Sistemas de Recomendação

Aggarwal [6] provê uma classificação 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 recomendação, a saber: Recomendação baseada em conteúdo,
Filtragem Colaborativa, Filtragem Demográfica, Recomendação baseada em conhecimento,
Recomendação baseada em comunidade, Recomendação Híbrida. As mais encontradas na
literatura são Recomendação Baseada em conteúdo, Filtragem Colaborativa e Recomendação
Híbrida.

2.2.1 Recomendação Baseada em Conteúdo

Como o nome sugere, a Recomendação Baseada em Conteúdo (ou Recomendação Cognitiva)
utiliza descrições (em forma de metadados) sobre os itens para construir um modelo de reco-
mendação. Por exemplo, se você procura sobre League of Legends no Youtube, um SR baseado
em conteúdo iria aprender sua preferência e recomendar outros vídeos relacionados a League
of Legends, e além disso, poderia recomendar outros vídeos relacionados a jogos online. Em
palavras simples, o sistema de recomendação indicaria itens similares àqueles que o usuário
tenha gostado no passado baseado nas informações sobre o item comparado com outros itens
presentes no histórico de preferência do usuário ativo.

Para itens que têm conteúdos na forma de um documento de texto, essa abordagem é bas-
tante utilizada [7]. O perfil do item é representado por um vetor TF-IDF (Term Frequency-
Inverse Document Frequency) [8], técnica oriunda das áreas de Processamento de Linguagem
Natural e Recuperação Informação, que consiste em procurar e quantificar frases de uma, duas
ou três palavras que aparecem múltiplas vezes na descrição de um item e dividir pelo número
de vezes que essas mesmas palavras aparecem em todas as descrições de todos os itens exis-
tentes. Então, os termos que são mais distintos para um determinado item recebem um score
maior, e termos que aparecem com alta frequência 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 ângulos entre os vetores para identificar quais produtos são mais
parecidos entre si. Detalharemos mais sobre essa abordagem no capítulo 3.

2.2.2 Recomendação baseada em Filtragem Colaborativa

Sistemas Baseados em Filtragem Colaborativa são os mais recorrentes em engenhos de re-
comendação. Nessa abordagem, itens são filtrados de um grande conjunto de alternativas a
partir de comparações entre as preferências dos usuários. Observando de outra maneira, se dois
usuários tiveram os mesmos interesses no passado, eles terão os mesmos interesses no futuro.
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Exemplificando, se um usuário A e um usuário B têm a mesma preferência de música, e o
usuário A recentemente escutou Lazy de Deep Purple, o qual o usuário B ainda não escutou,
então a ideia é recomendar essa música ainda não escutada para o usuário B. Entraremos em
detalhes mais profundos sobre essa abordagem, explicando os prós e contras, no capítulo 4.

2.2.3 Recomendação baseada em filtragem híbrida

Sistemas de Recomendação Híbridos são construídos combinando várias abordagens para con-
ceber um sistema mais robusto. Assim, podemos sanar as desvantagens de uma única aborda-
gem com as vantagens de outras. Por exemplo, combinar Filtragem Colaborativa, cujo modelo
falha quando um novo item não tem avaliações suficientes, com um SR baseado em conteúdo,
onde as informações dos itens estão disponíveis, pode gerar recomendações mais acuradas e
eficientes. Por exemplo, se você é um leitor frequente do Google News, o sistema recomenda
novos artigos combinando as notícias mais populares lidas por usuários iguais a você e usando
suas preferências calculadas pelo o que você clica. Como podemos ver, com esse tipo de reco-
mendação híbrida, Filtragem Colaborativa é combinada com a baseada em conteúdo, ao invés
de utilizar apenas uma das abordagens.

2.3 Considerações Finais

Como foi exposto neste capítulo, vimos a motivação da elaboração de Sistemas de Recomen-
dação e quais benefícios eles agregam ao comércio eletrônico, uma vez implementados. Além
disso, também foram abordados o problema de recomendação, suas atividades e notações, de-
finidos formalmente e guiados por fontes científicas válidas.

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

• Recomendação baseada em Conteúdo: Utilizam metadados dos itens disponíveis e veri-
ficam se é do gosto do usuário, recomendando-os, em caso positivo.

• Recomendação baseada em Filtragem Colaborativa: Usam a percepção da inteligência
coletiva como estratégia eficaz para obter as recomendações.

• Recomendação baseada em Filtragem Híbrida: Combinam diferentes abordagens para
fornecer recomendações de maneira mais robusta.
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Recomendação Baseada no Conteúdo

Particularmente neste trabalho, cujo objetivo foi desenvolver um SR baseado em conteúdo, cabe
a nós debruçarmos em profundidade nessa tipologia. Entre os vários paradigmas existentes,
destacamos dois, conforme adiantamos, que são: 1) Filtragem colaborativa e 2) Recomendação
baseada no conteúdo. Nesta, os itens sugeridos levam em conta a atividade do usuário no
passado e não a de usuários com preferências similares.

Nessa abordagem, a análise dos itens previamente visualizados pelo usuário juntamente
com a realizada nos itens disponíveis no sistema guiam o processo de recomendação, 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 Recomendação Baseados no Conteúdo remete às áreas
de Recuperação da Informação e de Aprendizado de Máquina (AM).

3.1 Processo de Filtragem

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

• Estruturação da Informação: O conteúdo é extraído das fontes de informações e represen-
tado de modo a facilitar os passos posteriores. Segundo o autor, o analisador de conteúdo
é o responsável pela representação do conteúdo de um determinado item. Essa represen-
tação estruturada fica armazenada no repositório de Itens Representados por metadados.
Conforme mostra Silva (2014, p.10, tradução nossa), há diversas formas para representar
o conteúdo, como: frases, categorias conceituais e outras, mas a mais comum é a BOW
(Bag of Words, em tradução livre, saco de palavras). Esta abordagem pode ser feita por
n-gram, quando há similaridade no radical dos termos adotados (em diversos graus) ou
de acordo com a localização da palavra.

• Geração do perfil do usuário: Através do componente “Aprendiz do perfil”, os dados
representativos de um determinado usuário, suas preferências e recusas, são coletados
e analisados para a construção do seu perfil. O feedback, seja ele negativo ou positivo,
fica armazenado no repositório, que posteriormente será revisitado na hora de sugerir um
item interessante ao usuário.

• Seleção de itens: A partir do cruzamento de dados das duas etapas anteriores (Conteúdo
dos Itens e Perfil do Usuário), chega-se ao julgamento de relevância binário ou contínuo.
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Por sua vez, esse resultado gerará uma lista ranqueada de itens potencialmente interes-
santes para a recomendação.

3.2 Conhecendo o usuário

Tentar decifrar os gostos dos usuários – clientes em potencial – é a chave do processo de reco-
mendação. Mencionada na seção anterior como uma das etapas, faz-se necessário dedicar mais
algumas linhas a esse aspecto. O feedback mencionado como um dos resultados da segunda
etapa pode ser extraído de forma explícita ou implícita, conforme delineou Pasquale Lops (et
al. 2011, p.76, tradução nossa). Para obter o feedback explícito do usuário, há duas principais
técnicas, segundo os autores:

• Gostar / Não gostar: através da escala binária, os itens passam a ser classificados como
relevantes ou irrelevantes;

• Comentários textuais: podem ser úteis, mas podem sobrecarregar o usuário que deve
lê-los e interpretá-los e, então, absorvê-los como negativos ou positivos

3.2.1 Cálculo de Similaridade

A combinação entre as duas variantes no processo de recomendação (Conteúdo dos Itens e
Perfil do Usuário) é desenvolvida através de um cálculo de similaridade, no qual, quanto mais
próximos forem os itens das preferências dos usuários, mais eficaz será a recomendação 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 última na concepção do protótipo desenvol-
vido neste trabalho, que pode ser definida por:

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

3.3 Benefícios e Limitações

Toda e qualquer estratégia de Sistema de Recomendação sempre terá seus prós e contras no
mapeamento de usuários, influenciando no resultado final, que é a recomendação propriamente
dita. Ainda assim, a abordagem baseada no conteúdo foi utilizada no protótipo que apresenta-
mos. Gorakala traz a conhecimento, por exemplo, que 38% dos cliques no Google Notícias são
de links recomendados (2016, p.10, tradução nossa).

Contudo, ainda que alguns dados corroborem sua eficácia diante de grandes cases no mer-
cado, o modelo também possui suas limitações e pode ser aprimorado a cada dia. Elencamos
abaixo duas das principais vantagens percebidas na revisão bibliográfica realizada para este
estudo:
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• Transparência: Faz-se necessário conhecê-lo individualmente e não em comunidade,
como na abordagem de filtragem colaborativa;

• Novo item: Os sistemas de recomendação podem indicar um item que não foi avaliado
ainda, desde que suas especificidades atendam às preferências do usuário previamente
computadas. Dessa forma, o novo item no catálogo não precisa esperar uma avaliação
de outro usuário, como acontece na abordagem colaborativa, para entrar no escopo de
indicações.

Entre os pontos negativos da metodologia, cita-se a ampla variedade na representação de
um item, devido à variedades de formas para descriminar um determinado objeto, dificultando
na padronização da busca dos itens semelhantes. Silva [10] aponta ainda para outras limitações,
como o fator de não surpreender o usuário, pelas buscas sempre baseadas nos mesmos termos
e também para as altas dimensionalidades geradas na descrição dos produtos. Essa última
problemática pode inviabilizar a aplicação do Sistema de Recomendação.

Para o futuro, já são pesquisadas maneiras de como eliminar as limitações dentro do campo
de estudo dos Sistemas de Recomendação. Como sugere Gorakala [9], quando chegarmos à
fase futurista desse campo de estudo, os sistemas de recomendação irão vigiar os usuários, le-
vando em conta fatores como localização, horário, estado de espírito, ciclo de sono e outros na
hora de recomendar coisas em tempo real. Enquanto essa realidade não se torna efetiva, faz-se
necessário trabalhar com as metodologias já desenvolvidas, no caso deste trabalho, especifica-
mente a que se baseia no conteúdo para recomendar itens aos usuários.

3.4 Considerações Finais

A recomendação baseada no Conteúdo se mostrou muito eficaz quando se trata de sugerir itens
de acordo com o gosto individual do usuário, uma vez que ela utiliza metadados para pareá-los
com o perfil do mesmo.

A capacidade dessa abordagem de representar produtos a partir das suas descrições, utili-
zando o método TF-IDF, para gerar um score, assim, mapear com as descrições das preferências
do usuário mostrou-se bastante simples, fácil de implementar e eficaz.

Um dos problemas nessa abordagem é que ela não gera indicações surpreendentes, uma vez
que ela tem o objetivo de fornecer itens semelhantes ao que o usuário já aprecia.



CAPÍTULO 4

Recomendação baseada em Filtragem
Colaborativa

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

Na prática, o algoritmo de FC funciona encontrando um conjunto de usuários com preferên-
cias e gostos similares a um usuário alvo. Utilizando esse conjunto menor de usuários similares,
ele constrói uma lista ordenada de recomendações. Há várias maneiras de medir a similaridade
entre dois usuários, que explicaremos detalhadamente mais à frente. É importante ressaltar que
filtragem colaborativa não usa atributos ou descrições dos itens para recomendá-los, apenas são
utilizadas preferências sobre aquele item.

Em um típico cenário de sistemas de FC, existe uma lista de m usuários U =(u1,u2,u3, ...,um)
e uma lista de n itens I = (i1, i2, i3, ..., in). Cada usuário ui possui uma lista de itens Iui , para os
quais o usuário tenha expressado suas preferências ou gostos. Vale salientar que Iui ⊆ I e que
o conjunto Iui pode ser vazio. Definimos também que existe um usuário chamado usuário alvo
para o qual a tarefa de recomendação é realizada [4].

O conjunto de dados usuário-item é representado nos algoritmos de recomendação como
uma matriz m×n, A de avaliações. Cada entrada Ai, j representa a avaliação (nota) do i-ésimo
usuário para o j-ésimo item . É importante salientar que todas as avaliações disponíveis devem
ser representadas em valores numéricos.

Métodos de filtragem colaborativa podem ser agrupados basicamente em duas classes, base-
adas em vizinhança (também conhecidas como baseadas em memória) e baseados em modelo.
Nos métodos baseados em vizinhança, toda a matriz de avaliações é utilizada para predizer no-
tas para novos itens. Isto pode ser feito de duas maneiras, que são conhecidas como recomen-
dação baseada no usuário e recomendação baseada no item. Esses sistemas usam heurísticas
ou técnicas estatísticas para encontrar um grupo de usuário, chamados de vizinhos do usuário
alvo das recomendações. Esse processo será melhor explicado nas seções posteriores.

Em contraste, os métodos baseados em modelos utilizam as avaliações para gerar um mo-
delo preditivo (estatístico). Pesquisas recentes em sistemas de recomendação mostram que FC
baseada em modelo prediz melhor do que baseada em vizinhança [13]. É sabido também que a
qualidade das predições não implica, por si só, na satisfação do usuário. [14]

Um ponto a ser considerado é que a recomendação baseada em modelo pode levar à super
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especialização, que é facilmente contornada e em muitos sistemas requerida. Uma grande
vantagem da abordagem baseada em memória é a sua fácil implementação, possibilitando testar
várias heurística. Além disso, simplicidade leva a robustez.

4.1 Filtragem baseada em Vizinhança (Memória)

Filtragem Colaborativa Baseada em Memória pode ser dividida em duas etapas (métodos) prin-
cipais: recomendação baseada no usuário e recomendação baseada no item. A primeira sele-
ciona um usuário em particular, encontra usuários que são similares a aquele usuário baseado
na semelhança das avaliações e recomenda itens similares aos quais esses usuários gostaram.
A recomendação baseada no item escolhe um item, encontra usuários que também gostaram
daquele item, e recomenda itens similares aos quais esses usuários preferem. Em resumo:

• Filtragem baseada no usuário: “ Usuários que são similares a você gostam de . . . ”

• Filtragem baseada no item: “Usuários que gostam deste item também gostam de . . . ”

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

• Acurácia: Que depende do ratio entre usuários e itens. Se temos vários usuários e não
muitos itens, a abordagem baseada no item é preferível (como a Amazon.com faz, por
exemplo).

• Eficiência: A complexidade depende também do ratio entre usuários e itens. Seja a =
R/U e b=R/I onde R,U, I são o número de avaliações, usuários e itens. Então a comple-
xidade de abordagens baseadas no usuário é proporcional a a2/I, enquanto que baseadas
no item a b2/U .

• Estabilidade: Temos que levar em conta o que cresce mais rápido, seja o número de
usuários ou o número de itens. Se, por exemplo, o número de usuários é mais estático,
então as abordagens baseadas no usuário aprendem mais rápido, vice-versa.

• Acaso: É uma métrica de quão surpreendente uma recomendação é. Em outras palavras,
essa medida informa o montante informação relevante que é nova para o usuário em
uma recomendação. Portanto, otimizar esse fator em algoritmos baseados no item é
menos preferível, porque as avaliações de um item são previstas pelo uso de notas de
itens similares, o que leva a recomendações seguras porém menos surpreendentes ou
interessantes.

Em ambos os casos é criada uma matriz usuário-item a partir de todo o dataset disponí-
vel. Depois de construída, uma outra matriz é gerada, chamada de matriz de similaridade. Os
valores gerados na abordagem baseada no item são medidas realizadas observando todos os
usuários que tenham gostado de itens semelhantes. Para a recomendação baseada no usuá-
rio, os valores de similaridade são gerados observando todos os usuários avaliam de maneira
semelhante.
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4.1.1 Cálculo de similaridade

Na essência de algoritmos de filtragem colaborativa há uma forte suposição de que usuários
similares gostam de itens similares. Dessa maneira, surge a questão: como definimos e iden-
tificamos usuários similares para encontrar possíveis itens que possamos recomendar? Para
resolver essa questão, nós temos que considerar os dados disponíveis na matriz esparsa de
usuários-itens, já que muitos usuários apenas avaliaram uma pequena quantidade dos itens dis-
poníveis.

No sistema de recomendação do GroupLens, o primeiro sistema automático, a Correlação
Pearson foi sugerida como uma boa medida de similaridade [12]. Várias medidas de simila-
ridade foram sugeridas ao longo do tempo, como Distância Euclidiana, Coseno, entre outras.
Muito se tem discutido sobre qual é a melhor medida para um sistema de recomendação. Há
autores que dizem que a Correlação Pearson é melhor para algoritmos que usam métodos ba-
seados no usuário [16], enquanto que para baseadas no item a Coseno [17].

4.1.1.1 Correlação de Pearson

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

s(u, v) =
∑

i∈Iuv

(rui−µu) · (rvi−µv)√
∑

i∈Iuv

(rui−µu)2 ·
√

∑
i∈Iuv

(rvi−µv)2

Onde s(u,v) configura similaridade entre os usuários u e v, Iuv retrata o conjunto de items
avaliados por ambos os usuários u e v,rui e rvi representam as notas do usuário u e v para o
item i, e µu e µv representam, respectivamente, a média do usuário u e v, entre todos os items
avaliados.

Para a recomendação baseada no usuário, a fórmula é levemente modificada como a seguir:

s(i, j) =
∑

u∈Ui j

(rui−µi) · (ru j−µ j)√
∑

u∈Ui j

(rui−µi)2 ·
√

∑
u∈Ui j

(ru j−µ j)2

Onde s(i,j) representa a similaridade entre os itens i e j,Ui j representa o conjunto de usuá-
rios que avaliaram os itens i e j, e µi e µ j representam, respectivamente, a média das avaliações
dos itens i e j, entre todos os usuários que avaliaram os mesmos.
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4.1.1.2 Distância Euclidiana

Esta função de similaridade é definida como:

s(u, v) =

√√√√ ∑
i∈Iuv

(rui− rvi)2

|Iuv|

Onde s(u,v) representa a similaridade entre os usuários u e v, considerando todos os itens
comumente avaliados.

No caso de algoritmos de recomendação baseados no item, a fórmula se torna:

s(i, j) =

√√√√ ∑
i∈Ui j

(riu− r ju)2

|Ui j|

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

4.1.1.3 Coseno

Essa função quantifica a similaridade entre dois itens com base no cosseno do ângulo formado
pelos vetores que representam cada um dos itens. A escala usada nestes caso é igual à usada na
Pearson, onde +1 e -1 representam alta (direta e inversa) correlação, e zero representa nenhuma
correlação. Trazendo para o problema de recomendação, a equação se torna:

s(u,v) =
∑

i∈Iuv

rui · rvi√
∑

i∈Iuv

r2
ui ·

√
∑

i∈Iuv

r2
vi

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

s(i, j) =
∑

u∈Ui j

rui · ru j√
∑

u∈Ui j

r2
ui ·

√
∑

u∈Ui j

r2
u j

4.2 Filtragem Baseada em Modelo

Para sanar as limitações da abordagem anterior, pesquisadores começaram a aplicar vários
métodos para aumentar a performance da recomendação, como: modelos probabilísticos, de
aprendizagem de máquina (modelos supervisionados e não-supervisionados), abordagens uti-
lizando matrizes como Fatoração de Matrizes e Decomposição em Valores Singulares [2]. E
em abordagens baseada em modelos, utilizando os dados disponíveis, um modelo é construído
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para que os pesos sejam aprendidos automaticamente. Logo, novas predições são geradas uti-
lizando esses pesos e os resultados finais ordenados em uma ordem específica, gerando assim
recomendações relevantes.

Modelos que utilizam fatoração de matrizes emergiram como estado da arte nessa classe de
técnicas. Basicamente, fatoração de matriz caracteriza ambos usuários e itens por vetores de
fatores inferidos dos padrões de avaliações. Alta correspondência entre item e usuário leva a
uma recomendação. Esses métodos se tornaram famosos atualmente porque combinam boa es-
calabilidade com acurácia. Em adição, eles oferecem mais possibilidades para modelar várias
situações do mundo real [18]. Outros métodos incluem baseados em cluster [19], classificado-
res Bayesianos [20] e baseados em regressão [21]. Por último e não menos importante, existe
um método chamado SlopeOne [22] que consegue conciliar rápida computação com acurá-
cia. Veremos a seguir o método mais utilizado dentro dessa abordagem: a Decomposição em
valores singulares.

4.2.1 Decomposição em valores singulares

Decomposição em valores singulares (SVD, acrônimo em inglês) no contexto de sistemas de
recomendação é usado como um algoritmo de filtragem colaborativa. SVD é uma técnica de
fatoração de matriz que é usualmente utilizada para reduzir o número de features (proprieda-
des) de um conjunto de dados de N para K, onde K < N. Para o propósito de recomendação, no
entanto, estamos apenas interessados na fatoração da matriz mantendo a mesma dimensionali-
dade.

A fatoração de matriz é feita utilizando a matriz usuário-item de avaliações. Uma descrição
básica e de alto nível é que a fatoração da matriz pode ser pensada como encontrar duas matrizes
cujo o produto é a matriz original.

Cada item é representado por um vetor qi. Similarmente, cada usuário é representado por
um vetor pu, e o produto escalar desses dois vetores é a avaliação esperada.

nota esperada = r̆ = qT
i pu

Esses vetores possuem os fatores latentes que expõem suas características mais importantes.
qi e pu podem ser encontrados de uma maneira que a diferença quadrática de erro entre o
produto vetorial de ambos e a nota obtida da matriz original é mínima.

min(p,q) ∑
(u,i)∈K

(rui−qT
i pu)

2

Para o modelo ser capaz de generalizar, e não ficar super especializado a partir do con-
junto de treino, é introduzido um termo de penalidade para a equação de minimização, que é
representado por um fator de regularização lambda multiplicado pela soma dos quadrados das
magnitudes dos vetores de usuários e itens.

min(p,q) ∑
(u,i)∈K

(rui−qT
i pu)

2 +λ (‖qi‖2 +‖pu‖2)

Para ilustrar o quão útil é esse fator, devemos imaginar um caso extremo onde uma ava-
liação baixa é dada por um usuário para um item, sendo essa a única avaliação realizada por
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esse usuário até o momento. O algoritmo irá minimizar o erro dando a qi um valor alto. Em
consequência, todas as outras notas desse usuário para outros itens serão baixas, o que é intui-
tivamente errado. Adicionando a magnitude dos vetores para a equação, dar valores altos irá
minimizar a equação e tal situação relatada será evitada.

Para reduzir o erro entre a nota prevista e o valor real, o algoritmo faz uso de algumas
características do dataset. Particularmente, para cada par de usuário item (u,i) são extraídos 3
parâmetros: µ, que é a média das notas para todos os itens, bi, que é a média de notas para item
i menos µ e bu, que é a média das notas dadas pelo usuário u menos µ . A nota esperada será
dada pela equação:

˘rui = qT
i pu +µ +bi +bu

A equação completa de minimização de erros é:

min(p,q,bi,bu) ∑
(u,i)∈K

(rui−qT
i p2

u−µ−bi−bu)+λ (‖qi‖2 +‖pu‖2 +b2
i +b2

u)

4.3 Considerações Finais

Focamos em abordagens baseadas em vizinhança que envolvem vários cálculos de similaridade
entre usuários e produtos. Todo esse esforço se deu no sentido de representar usuários e itens em
vetores e encontrar as medidas de similaridades e identificar itens semelhantes às preferências
do usuário. O principal objetivo de algoritmos que usam similaridade é calcular o peso das
preferências dos usuários em relação aos itens disponíveis e, então, usá-lo para a atividade de
recomendação.

Essas abordagens foram bem sucedidas durante anos e continuam sendo utilizadas até hoje,
mas elas têm suas limitações. Como os dados têm de ser carregados no sistema para o cálculo
de similaridades, abordagens em vizinhança também são conhecidas como filtragem baseadas
em memória. Essas abordagens são muito lentas em cenários da vida real, quando o montante
de dados é muito grande e todos os dados têm de ser carregados. Outra limitação é que os
pesos calculados não são aprendidos automaticamente, como em aplicações de aprendizagem
de máquina.

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 máquina e além
de outras, o quanto usuário irá gostar daquele item. Portanto, tornam-se mais suscetíveis à
dinamicidade de sistemas de comércio online reais em que a volatilidade de surgimento e de-
saparecimento de itens é constante.



CAPÍTULO 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 não 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 configurações originais do conjunto de dados.

Nome #Usuários #Items Escala das Notas Esparsidade
reviews.csv 6158 3269 1..5 0.99925

Tabela 5.1 Configurações iniciais do conjunto de dados

Um pré-processamento foi feito na base de dados, pois foi notado que pouco usuários ava-
liavam mais de uma vez, o que prejudicava a acurácia dos algoritmos, e inviabilizando a com-
paração com a literatura atual. Portanto foi considerado apenas usuários que realizaram mais
que sete avaliações. A tabela 5.2 mostra a configuração do conjunto pós-processamento.

Nome #Usuários #Items Escala das Notas Esparsidade
reviews7.csv 70 661 1..5 0.95893

Tabela 5.2 Configurações pós processamento do conjunto de dados

5.2 Métricas de avaliação

Há várias métricas listadas na literatura como: Raiz do Erro Médio Quadrático (Root Mean
Square Error) [RMSE], Erro Médio Absoluto (Mean Absolute Error) MAE, Erro Médio Abso-
luto Normalizado (Normalized Mean Absolute Error) NMAE, que são métricas estatísticas de
acurácia. Além delas, há métricas de classificação, que medem a frequência com que o sistema
de recomendação fez recomendações corretas ou incorretas. Dentre essas métricas podemos
citar a medida F (F-Mesure), precisão (Precision) e cobertura (Recall) e curva ROC (Recei-
ver Operating Characteristic). Cada métrica utilizada depende do propósito do algoritmo e do
objetivo da medição [23].
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O procedimento de avaliar desempenho de sistemas de recomendação usando métricas es-
tatísticas apresenta algumas vantagens como: fácil computação e propriedades estatísticas di-
retas. Portanto, neste estudo uma das métricas que vamos considerar, é a métrica estatística
mais usada, MAE, pois ela é menos sensível a exemplos díspares nos dados (outliers) do que
RMSE por exemplo, e sua interpretação é direta [24].

Erro médio absoluto é uma métrica usada para computar a média de todos os valores ab-
solutos das diferenças entre a nota real da avaliação e a prevista. Quanto mais baixo o MAE
melhor a acurácia. Computar o MAE é obtido pela aplicação direta da equação a seguir:

MAE =
1
n

n

∑
i=1
|r̆i− ri|

Como métricas de classificação, foram utilizadas nesse estudo precisão e cobertura(Precision
and Recall) que são medidas de avaliação clássicas originadas na área de RI, porém adaptadas
para a área de recomendação.

Para utilizar essa métrica, a primeira coisa a ser feita é converter as avaliações numéricas
em binárias (recomendar ou não recomendar, por exemplo). Itens cuja predição for recomendar
serão mostrados ao usuário e os restantes escondidos. Cada item desses pode ser relevante ou
irrelevante para o usuário. Nós então temos quatro possíveis resultados para os itens recomen-
dados e escondidos, como mostrado na tabela 5.3

Recomendado Não Recomendado Total
Relevante RR RN R = RR + RN

Não Relevante FP NN IR = FP + NN
Total REC = RR + FP NREC = RN + NN N = R + IR = REC + NREC

Tabela 5.3 Possíveis resultados para os itens recomendados e escondidos

Portanto, precisão é a fração de todos os itens recomendados que são relevantes, no caso:

precisao =
RR

RR+FP
=

RR
REC

E cobertura é a fração de todos os itens relevantes que são recomendados, ou seja:

cobertura =
RR

RR+RN
=

RR
R

Em sua derivação mais útil dessa métrica é precisão e cobertura em K, que é a proporção
de itens recomendados no conjunto de top-K itens que são relevantes. A interpretação dessas
métricas é a seguinte: suponha que a precisão em 10 numa recomendação de top-10 itens é
80%. Isso significa que 80% das recomendações do sistema são relevantes ao usuário. Portanto
matematicamente:

precisao@K =
# de itens recomendados em K que são relevantes

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

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

# total de itens relevantes

5.3 Procedimento Experimental

Para a realização dos experimentos foi utilizada a biblioteca Surprise Lib, que é uma framework
de avaliação e construção de sistemas de recomendação. Informações mais detalhadas sobre o
propósito e utilização pode ser encontrada em http://surpriselib.com/. As razões para a escolha
da Surprise Lib foram as seguintes:

• Algoritmos relevantes já implementados e baseados em fontes científicas válidas

• Parâmetros dos algoritmos são fáceis de modificar para alterar a performance dos mes-
mos

• Documentação intuitiva

• Fácil de manipular conjunto de dados

Além disso, para testar o desempenho futuro e estimar o erro de previsão, 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 confiável do verdadeiro erro. Em [4], Sarwar et al, experimentaram, diferentes
proporções de divisão 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 aleatória em relação aos usuários (pois no estudo citado essa foi a divisão
ideal encontrada).

Os testes foram realizados de maneira offline [25] que é quando os experimentos são feitos
utilizando dados pré-coletados. Dessa maneira podemos simular o comportamento dos usuá-
rios que interagem com o sistema de recomendação. Experimentos offlines são atrativos pois
não requerem interação com um usuário real e nos permite, testar uma gama de algoritmos
disponíveis a um custo baixo.

Portanto, o principal objetivo de testes offline é filtrar as abordagens inapropriadas [25],
deixando assim um pequeno conjunto de candidatos que seguem para uma próxima fase, por
exemplo, refinamento de parâmetros.

O teste da abordagem baseada em conteúdo foi feita de maneira manual, e os perfis do
usuário para serem pareados com os metadados dos itens foram gerados artificialmente. Os
clusters formados a partir da representação dos produtos pelo score do TF-IDF eram corretos,
uma vez que não há métodos simples e diretos de validar a formação de clusters. Portanto, os
resultados não serão discutidos nem mostrados na seção 5.4
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5.4 Resultados da experimentação

Os experimentos propostos investigam a qualidade e desempenho dos sistemas de recomen-
dação propostos. Foram realizadas diversas comparações sobre as variáveis de estudo e os
resultados são mostrados a seguir:

5.4.1 Efeitos da similaridade

Foram implementados três algoritmos diferentes de similaridade: cosseno, correlação e MSD.
Os testes foram conduzidos em um sistema de recomendação baseado em memória com as
duas abordagens citadas no seção 4.1. A tabela 5.4 mostra que o algoritmo baseado no item que
utiliza a similaridade msd apresentou a melhor acurácia em relação a outras técnicas, enquanto
que o cosseno obteve o pior desempenho em ambas as abordagens. Por essa razão a abordagem
baseada em memória e no item utilizando a similaridade msd foi escolhida para a próxima fase,
à saber, comparar com uma abordagem baseada em modelo.

COSSENO PEARSON MSD
Baseado no usuário 0.7044 0.6744 0.6788

Baseado no item 0.7136 0.6720 0.6648

Tabela 5.4 Cálculo do MAE Médio para cada similaridade e abordagem

5.4.2 Comparativo da acurácia entre abordagens

Um experimento comparativo foi realizado para determinar como as abordagens se comporta-
vam em relação a acurácia dado as características do conjunto de dados. Para tal, utilizamos a
abordagem baseada em memória com a função de similaridade msd e o algoritmo baseado em
modelo, Decomposição em Valores Singulares , citada na seção 4.2.1.

Nas figuras 5.1 e 5.2 temos uma porção do conjunto de predições realizadas por ambas as
abordagens já citadas, onde:

• uid: É o índice do usuário

• iid: É o índice do item

• rui: É a nota real dada pelo usuário

• est: É a nota estimada pela abordagem

• err: É 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 índices de usuário e item.
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Figura 5.1 Parte da lista de predições obtidas pelo algoritmo de Decomposição em Valores Singulares

Figura 5.2 Parte da lista de predições obtidas pelo algoritmo baseado em vizinhança

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

Figura 5.3 As dez melhores predições do algoritmo baseado em vizinhança

Porém algumas vezes são bem díspares 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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Figura 5.4 As dez melhores predições do algoritmo baseado em modelo

Figura 5.5 As dez piores predições do algoritmo baseado em vizinhança
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Figura 5.6 As dez piores predições 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 é que os algoritmos baseados em vizinhança tenha suas estimativas frequentes con-
centradas ao redor da média das avaliações 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 comparação.

Figura 5.7 Resultado da abordagem em modelo sobre as 10 piores predições do algoritmo baseado em
vizinhança
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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 acurácia quando poucos itens são 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 recomendações entre sistemas baseados em
modelo e memória, novos experimentos comparativos foram realizados. O objetivo foi medir
os valores de precisão e cobertura em K para cada uma das abordagens.

O primeiro passo foi adaptar essas métricas para área de sistemas de recomendação. Por-
tanto, assumimos que qualquer valor das avaliações reais do usuário acima de 3.5 corresponde
a um item relevante e qualquer uma avaliação abaixo disso é irrelevante. Um item relevante
corresponde a um bom item para se recomendar.

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

A variação no tamanho do conjunto de treinamento foi alcançada variando o k em uma vali-
dação cruazada k-fold. O quanto o k cresce o tamanho do conjunto de treinamento também
aumenta. O resultado é mostrado nas tabelas 5.6 e 5.7.

k Fold Precisão@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 Precisão e Cobertura para abordagem em vizinhança

k Fold Precisão@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 Precisão e Cobertura para abordagem em modelo

5.5.2 Sensibilidade ao variar o tamanho do conjunto de itens recomendados

Por último, foi investigado o efeito de se mudar o tamanho da lista de recomendação (ou seja,
o K da precisão e cobertura). Intuitivamente, quanto maior o K maior a cobertura. Como
mostrado na tabela 5.8, o valor da precisão@1 é aproximadamente 0.70 e a precisão@3 é
aproximadamente 0.98, o que significa que para a maioria dos casos, recomendações corretas
aparecem cedo nas listas de recomendações.

K Abordagem em Modelo Abordagem em Vizinhança
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 vizinhança variando-se o K (tamanho
da lista de recomendação
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5.6 Considerações finais

Para abordagens baseadas em conteúdo percebemos que ela é bastante útil quando aliada a
uma outra abordagem de recomendação, devido a sua difícil testabilidade e por causa que essa
abordagem não gera recomendações que surpreendam o usuário, apenas recomendações do
mesmo conteúdo do produto em questão ou do mesmo gosto do usuário.

Para algoritmos de filtragem colaborativa os resultados experimentais obtidos nesse estudo
são consistentes com os resultados de outras pesquisas. Pode-se observar, primeiramente, que a
similaridade tem grande impacto no grau de exatidão das estimativas para algoritmos baseados
em memória. Além disso deve-se escolher sabiamente entre abordagem baseada em usuário ou
no item a depender da proporção de usuários 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 usuário irá gostar
daquele item, o que é útil para casos de adversidade como o problema da partida a frio. Para
isso eles utilizam diversas técnicas como a decomposição em fatores singulares ou aprendiza-
gem de máquina.

As diferenças entre os dois tipos de abordagens à cerca da qualidade das recomendações,
acurácia e detalhes de implementação 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 é relevante para o usuário ao invés de ter uma medida fixa como uma
similaridade.

Portanto um sistema de recomendação que engloba a abordagem baseada em conteúdo so-
mada a um algoritmo de filtragem colaborativa baseada em modelo são capazes de resolver os
dois maiores desafios da área de SR: produzir recomendações de qualidade com alto desempe-
nho e escalabilidade.
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Conclusão e trabalhos futuros

Sistema de Recomendação é uma tecnologia poderosa cada vez mais indispensável às empresas
que desejam potencializar seus negócios promovendo experiências, de compra e marketing, por
exemplo, diferenciadas para seus clientes. Ao mesmo tempo, ela ajuda a solucionar o problema
de excesso de informação filtrando proativamente conteúdo que seja relevante para as pessoas
que interagem com essa tecnologia. Vimos que a grande variedade de aplicações possíveis, que
varia de recomendação de produtos em sites de e-commerce à de recomendação de piadas e
rotas de ciclismo, além da riqueza intelectual promovida pelas pesquisas, aquecem a área e a
torna interessante.

Os sistemas de recomendação colaborativos vistos no presente estudo, diferentemente dos
sistemas de filtragem por conteúdo que se baseiam nas características dos itens que se deseja
recomendar, usam a percepção da inteligência coletiva como estratégia eficaz para obter re-
comendação. Observamos que os sistemas colaborativos baseados em modelo, em são mais
preparados para suportar a crescente demanda de dados garantindo ao mesmo tempo alta qua-
lidade das recomendações e alto desempenho.

Embora as métricas de desempenho estudadas sejam largamente utilizadas para avaliar a
precisão e qualidade dos sistemas de recomendação, é preciso investigar outras outros métodos
e critérios. Sugerir a um cliente de supermercado que ele compre pão só porque ele faz isso to-
das as vezes que vai ao supermercado não é de grande valia embora essa abordagem certamente
demostraria uma alta acurácia [26]. É esperado que as recomendações tenham certo nível de
novidade, surpresa, descoberta e métricas específicas para avaliar tais critérios [26].

Diante do exposto, considera-se que os sistemas apresentados são factíveis e adequados
para implementação do sistema de recomendação de vestuário. A razão é a sua simplicidade,
escalabilidade e qualidade nas predições mesmo em base de dados esparças.

Porém, um dos maiores desafios de sistemas de recomendação no mundo comercial é que
usuários raramente avaliam produtos e poucas vezes são encorajados para isso. Portanto, em
trabalhos futuros pretende-se investigar como informações indiretas[27], técnica conhecida
como feedback implícito (as quais não são fornecidas diretamente pelo usuário) dos usuários
como quanto tempo ele passou em determinada página 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 recomendação.
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