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RESUMO
Recsys.jl: Um framework de Sistemas de Recomendagao
Hugo Diniz Rebelo
Fevereiro/2016

Orientador: Filipe Braida do Carmo, M.Sc.

Com o advento da globalizacao, comecam a aparecer dificuldade nas escolhas de
produtos e servicos por causa do grande volume dados apresentados. Isso torna o
tema de sistemas de recomendacao extremamente atrativo, mas ao mesmo que o
tema esta no foco de muitos pesquisadores e institui¢oes, ainda existe uma dificul-
dade em encontrar disponivel implementacoes de algoritmos classicos da area para
ser utilizados, isso acaba que uma parte significativa do tempo de pesquisa para
desenvolvimento de novos algoritimos seja utilizado para desenvolvimento de algo

que ja exista.

Este trabalho tem como objetivo contribuir com a pesquisa na area de sistemas
de recomendacao, criando uma ferramenta na qual facilite o uso e o desenvolvimento
de técnicas de recomendagao baseadas em filtragem colaborativa, de forma a torna
a pesquisa de novas técnicas na area de sistema de recomendagao mais agil, sendo
um framework modular e ja tendo algoritimos classicos implementados. Além disso
ele deve ser elaborado de forma que seja facil sua utilizacao de forma que possa ser

utilizado por um professor em sala de aula.
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ABSTRACT
Recsys.jl: Um framework de Sistemas de Recomendagao
Hugo Diniz Rebelo
Fevereiro/2016

Advisor: Filipe Braida do Carmo, M.Sc.

With the advent of globalization, some difficulties starts to show up in choices
of products and services because of the large volume of data presented. This makes
the Recommender Systems topic extremely attractive, but even if this subject is in
focus of many researchers and institutions, we still have difficulties finding available
implementations of classical algorithms in the area, it turns out to consume a signi-
ficant part of the research time developing something that already exists, instead of

develop new algorithms.

This work have objective to contribute to research in recommendation systems,
creating a tool in which facilitates the use and development recommendation tech-
niques in collaborative filtering, in order to make research into new techniques in
recommendation systems more agile , being a modular framework and already ha-
ving implemented algorithms classics. Furthermore it should be developed so that it

1s easy to use so that it can be used by a teacher in the classroom.

11
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

Com o advento da globalizacao, comecam a aparecer dificuldades nas escolhas
de produtos e servicos por causa do grande volumes de dados apresentados. Nos
anos de 2008 e 2009 foram produzidos cerca de 6,3 quintilhoes de bytes todos os dias
e surpreendentemente 90% dos dados do mundo foram criados nos ultimos anos,
decorrente a adesao das grandes empresas a internet e criagao de redes sociais e

dispositivos moveis. [17]

Os sistemas de recomendagao nasceram com o objetivo reduzir esta grande quan-
tidade de informagao, realizando filtragens de itens baseado no perfil de interesses
do usuério. [35] Esses sistemas tém sido utilizados com sucesso para obtencao de
informagoes, produtos ou servicos personalizados, que podem ser ajustados as neces-
sidades especificas de um usuario, possibilitando uma maior eficicia em um processo

de buscas.

Para a criacao desses sistemas de recomendacao é muito interessante que tenha-
mos ferramentas que facilite o desenvolvimento deles, tendo nelas ja implementados
os algoritimos classicos da literatura e que também tenham formas de comparagao
com diversos algoritimos e com diversas métricas afins de ter uma base comparagao

desses algoritimos para uma base de dados qualquer.
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Visto esse cenario que mostra a importancia de sistemas de recomendagao atu-
almente, este trabalho tem como objetivo contribuir com a pesquisa na area de
sistemas de recomendacao, criando uma ferramenta na qual facilita o uso e o de-
senvolvimento de técnicas de recomendacao baseadas em filtragem colaborativa, de
forma a tornar a busca de novas técnicas na area de sistema de recomendacao mais
agil, tendo ja implementado no framework algoritimos classicos da literatura, as
principais métricas de avaliacao, e tendo sua estrutura modular de tal forma que

mudanca de algoritimos nao gere retrabalho.

1.2 Objetivo

Os objetivos priméarios do framework Recsys.jl sao:

e Ser elaborado de forma modulével no qual tenha o maior reaproveitamento de
codigo possivel, fazendo que os modelos ja implementados nao precisem ser

reimplementados.

e A criacao de novos médulos devera ser feita com o minimo de esforgo possivel

para o criador desse modulo.

e O framework precisa ser elaborado de forma que seja facil sua utilizacao de

forma que possa ser utilizado por um professor em sala de aula.

e Precisa ter métodos de avaliacao do modelo, sendo possivel a comparacao de
desempenho com os modelos implementados utilizando datasets classicos da
area e a assim mantendo o foco do pesquisador no desenvolvimento e aprimo-

ramento dos modelos.

1.3 Organizagao do Trabalho

Este trabalho aborda o desenvolvimento do framework Recsys.jl ele foi organi-

zado da seguinte forma:
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ORGANIZACAO DO TRABALHO 3

Capitulo 2: Sera vista toda fundamentagao teérica exigida para o desenvolvi-

mento do trabalho;

Capitulo 3: Sera visto os projetos relacionados a este, a proposta do Recsys.jl,

como ele fol modelado e suas caracteristicas.

Capitulo 4: Teré comparagao do framework Recsys.jl com outros frameworks
tendo como base de comparagao, a forma do desenvolvimento de uma nova

técnica, o uso de uma técnica e o desempenho dessa técnica.

Capitulo 5: Conclusao e trabalhos futuros.



Capitulo 2

Sistema de Recomendacao

Hoje nos vivemos em uma sociedade conectada de forma global e em tempo real,
na qual produzimos informagoes como nunca. Em toda a histoéria da humanidade
foram produzidos pelo menos 32 milhoes de livros, 750 milhoes de artigos, 25 milhoes
de miusicas, 500 milhoes de imagens, 500 mil filmes, 3 milhoes de videos e programas
de TV, e cerca de 100 bilhoes de péaginas na web, sendo que, a maior parte dessa

producao ¢ referente aos ultimos 50 anos de nossa historia[37].

A cada ano cerca de 1,5 bilhoes de Gigabytes de informagoes sao produzidos e
disponibilizados na Internet [2]. Esses valores inviabilizam a avalia¢ao individual de
cada informagao na web. Por causa desse problema, surge na década de 90 a area de
sistemas de recomendacao, e esta tem como motivagao ajudar usuarios a lidar com
uma enorme quantidade de dados, de forma a gerar recomendagoes personalizadas
de contetdo e/ou de servigos. Diversas empresas tém adotado esse tipo de tecnologia

como exemplo, a Amazon' com livros, Netflix? com filmes e a Google?® com noticias

O primeiro Sistema de Recomendacao, O Tapestry foi desenvolvido pela Xerox
Palo Alto no inicio dos anos 90 e tem como objetivo a sele¢do de e-mail [I3]. Os

usudrios criam, através de uma interface, regras (filtros) que relacionam suas prefe-

thttp:/ /www.amazon.com
Zhttp:/ /www.netflix.com
3https://news.google.com



réncias. Através desses filtros os e-mails sao selecionados e somente serao enviados
para aqueles usuérios que estiverem de acordo ao respectivo filtro. Os criadores do
sistema Tapestry, Utilizaram a frase "filtragem colaborativa'"visando designar um
tipo de sistema especifico no qual a filtragem de informacao era realizada com o
auxilio humano, ou seja, pela colaboracao entre os grupos de interessados, mas o
autor [30] preferiu utilizar o termo "sistema de recomendagao"mais geral por duas
razoes. A primeira é que os recomendadores podem nao explicitamente colaborar
com os beneficidrios, e a segunda razao é que as recomendagoes podem sugerir itens

particularmente interessantes, além de indicar aqueles que devem ser filtrados.

Os sistemas de recomendacao auxiliam no aumento da capacidade e eficacia deste
processo de indicacao ja bastante conhecido na relagao social entre seres humanos
[30]. Em um sistema tipico as pessoas fornecem recomendagoes como entradas e o
sistema agrega e direciona para os individuos considerados potenciais interessados
neste tipo de recomendagao. Segundo [7], Eles utilizam técnicas de anélise de dados,
afim auxiliar os usuarios a encontrar itens que eles possam desejar. Isso pode ser
relacionado no dia a dia como um atendente de uma loja, no qual para facilitar a
escolha do cliente e aumentar a as suas vendes, ele realiza um processo natural de
filtragem e recomendacao na loja reduzindo muito a quantidade de produtos a ser
visto pelo cliente, sendo que os produtos selecionados terao maior probabilidade ser

de interesse do cliente.

As formas que os sistemas de recomendagao captam informagoes sobre as prefe-
réncias de usuérios para um conjunto de itens sao de forma explicita, isto é quando
o usuéario indica espontaneamente o que lhe interessa, ou implicitamente que nor-
malmente é feito com monitoramento do comportamento dos usudrios (musicas es-

cutada, aplicativos baixados, sites visitados, livros lidos ...) [3].

Segundo [2], podemos formalizar o funcionamento de um sistema de recomen-
dacao como: A partir de um conjunto U de usuario de um determinado sistema e
um conjunto / de itens que podem ser recomendados. Procura-se um item ¢ que
pertence ao conjunto I que méaxime a funcao utilitaria que representa a utilidade

de um item ¢ para o usuério u. Isto pode expressado pela equacao abaixo:



ceC,iel, i.=argmax(c,i) (2.1)

Normalmente a fung¢ao que mede a utilidade é arbitraria, podendo assumir diver-
sas formas. No exemplo dado na Tabela 2] a fungao de utilidade é representada por
uma nota que varia de 1 a 5, sendo 1 nota que representa o menor grau de utilidade

e 5 o maior grau de utilidade.

Matrix | Harry Potter | Peter Pan | Star Wars

Joao ) 3 Z 5
Maria 4 2 2 3
José 2 5 ) 2
Ana 1 3 4 3

Tabela 2.1: Tabela com notas de filmes valendo de 1 a 5 dados por um conjunto de

5 usuérios

Normalmente a fungao de utilidade é definida através de uma nota, e elas sao
definidas somente para um itens previamente avaliado pelo o usuéario, tornando
necessario que o sistema de recomendacgao tenha a capacidade de predizer uma
nota de um usuério para um determinado item para ele poder fazer recomendagoes
apropriadas. Essas predicoes sao feitas com diversos métodos e partir desses métodos
podemos classificar o sistema de recomendacao. Essa recomendagao pode ser divida

em 6 categorias: [31]

e Baseado em Contetido: Utiliza os itens avaliados pelo usuario com o objetivo
de identificar caracteristicas comuns entre eles e assim determinar o conjunto

de interesses ou perfil do usuério.

e Filtragem Colaborativa: Utiliza as avaliagoes de usuérios com gostos similares
ao dele para gerar uma recomendacao. Essa técnica serd utilizada no trabalho

e sera detalhada na proxima sessao.
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e Demografico: Sistema de Recomendacao que utiliza informagoes demogréficas

do perfil do usuario para suas recomendacgoes

e Baseado em Conhecimento: Utiliza a preferéncias dos usuarios e o conheci-

mento sobre o dominio, inferindo as necessidades do usuéario.

e Baseado em Comunidade: Utiliza as informagoes sobre relagdes entre os usua-

rios para as suas recomendagoes.

e Métodos Hibridos: Estes métodos combinam duas ou mais técnicas, a principal
funcao da hibridizacao das técnicas é criar um algoritmo final que contorne as

limitagoes das técnicas individuais.

2.1 Filtragem Colaborativa

2.1.1 Introducao

No inicio de 1990, a filtragem colaborativa comecou a surgir como uma solucao
para lidar com a enorme carga de e-mails que os usuérios recebem, o primeiro sistema
a adotar filtragem colaborativa, o Tapestry era um sistema de filtragem colaborativa
manual, ou seja usuarios precisavam criar queries em uma linguagem especificamente
projetada definindo como o sistema se comportaria, isso acarretava que os usuarios
precisavam conhecer as outras pessoas para saber quem tinha gostos semelhantes
aos seus pois eram eles definiam sua "similaridade"em relagao a um outro usuario
[13]. O primeiro sistema de filtragem colaborativa automéatica foi introduzido pelo
GroupLens [23], 29], com o objetivo de predizer de forma personalizada, o interesse

dos usuarios sobre os artigos postados no Usenet netnews.

A filtragem colaborativa constitui-se em uma das mais populares técnicas de
recomendagao, sendo utilizada em muitos sistemas existentes na internet [33]. A
técnica se baseia na analise de preferéncias comuns em um grupo de pessoas. Es-
ses sistemas tentam predizer o interesse de um determinado usuério usando como
base, as opinides de outras pessoas que compartilham de interesses semelhantes. A

esséncia desta técnica estd na troca de experiéncias entre as pessoas que possuem
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interesses comuns e possuem “gostos” semelhantes.

Recomendado
h » para o User 3
er 1 =

LN\ *
o "

Preferéncia

Figura 2.1: Exemplificacao de uma recomendacao em filtragem colaborativa [15].

Apesar da filtragem colaborativa possuir diversos beneficios sobre a baseada em
contetdo, ela sofre com algumas limitagoes. Um dificil embora comum desafio para
filtragem colaborativa, é o problema de Cold Start, ele ocorre quando nao é possivel
fazer recomendagoes confiaveis devido a uma falta inicial de avaliagoes. Podemos
distinguir trés tipos de problemas de Cold Start: Inicio da utilizacao do Sistema de

Recomendagao, o da adigao de um novo item e de um novo usuério.

O problemas de inicio da utilizacao do Sistema de Recomendacao, refere-se a
uma quantidade nao suficiente de dados (ratings) que permitam que recomendagoes

confiaveis possam ser feitas, ou seja nao se tem avaliacoes feitas por usuéarios.

O problema de um novo item surge devido ao fato de que os novos itens intro-
duzidos em um sistema de recomendacao, geralmente nao tém avaliagoes ja feitas,
portanto, eles nao serao recomendados [26]. Por sua vez, um item que ndo é reco-
mendado passa despercebido por grande parte dos usuérios do sistema e como eles
nao tém conhecimento de aquele item pode ser interessante para ele, ele nao ird
utiliza-lo e avalia-lo. Desta forma, podemos entrar em um ciclo vicioso no qual um
conjunto de itens do sistema de recomendacao sao deixados de fora do processo de

recomendagoes.
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Figura 2.2: O problema do novo Item [24].

O problema de um novo item tem um menor impacto no sistema de recomendagao
em relacao ao problema de quando se inicia o sistema de recomendagao porque
os itens podem ser descobertos através de outros meios, como por exemplo, uma

divulgacao que esse item foi adicionado no sistema.

) &=
s 3 1 @ 2
4 5
2 | 3
s |2

S

hel)e

Figura 2.3: O problema do novo Usuario [24].

O problema do novo usuario é uma das grandes dificuldades enfrentadas pelos

sistemas de recomendacao em funcionamento. Quando os usuarios cadastram-se e
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ainda nao lancaram nenhum voto, eles nao podem receber quaisquer recomendacoes
personalizadas com base na Filtragem Colaborativa. Umas das formas comuns de
resolver o problema do novo usuério ¢ incentivar ele a dar notas a possiveis itens
ja conhecidos por ele ou o sistema utilizar usuarios no qual ja tenham avaliado um

numero minimo de itens.

Um outro desafio que algoritimos de filtragem colaborativa tem que enfrentar é
a esparsidade, que foi definida pelo [4] como a baixa quantidade de avaliagdes em
relacao a quantidade de usuarios e itens. Sistemas de recomendagao comerciais,
mesmo os usudrios ativos utilizam menos de 1%, 2% do total de itens. Um exemplo
disso é a base do Netflix completa contem 100.480.507 avaliacoes de 480.189 usuérios,
referentes a 17.770 filmes. Tal matriz possui cerca de 8,5 bilhoes de células, ou seja

98% dessa matriz ¢ esparsa, isto ¢, s6 2% células realmente contem avaliagoes.

A escalabilidade é um desafio nao s6 dos algoritimos de Filtragem colaborativa
como da maioria do algoritmos de sistema de recomendacao. A escalabilidade que
segundo [4] é um conceito que implica na capacidade de um sistema suportar um
namero cada vez maior de elementos. Na filtragem Colaborativa nés temos graves
problemas de escalabilidade quando o volume de usuarios, itens e avaliagoes sao
muito grandes, pois os sistemas tem quer fazem o célculo da vizinhanga para cada

calculo de predigao, isso pode gerar um tempo de resposta inaceitavel.

Esses desafios podem afetar de maneiras distinta os algoritmos baseados em
filtragem colaborativa por causa das diferentes formas desses algoritimos. Esses
algoritmos podem ser agrupados em duas classes gerais:[I] algoritmos baseados em
memoria e os algoritmos baseados em modelo, eles serao explicados detalhadamente

nas proximas secoes.

2.1.2 Baseado em Memoria

Algoritimos baseados em memoria ou K Vizinhos mais proximos( K-Nearest Neigh-
bors) ou simplesmente K-NN é um algoritimo que permite realizar previsoes de va-

lores baseando em valores passados de K elementos mais similares dando um peso
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a sua similaridade [2]. O sucesso deste método depende, entre outros fatores, da
escolha dos pesos que cada vizinho contribuird para a predigao das avaliagoes des-
conhecidas, esse peso ¢ dado a partir de um calculo de quao similar ¢ o vizinho de
um determinado elemento, esse calculo de similaridade seré explicado nas préoximas

secoes.

1 2 J K N1 N

1 R R e

2 - iy

\\
\ Similaridade Item-ltem calculada
vendo somente os itens co-

v R R avaliados
M-1 R R

M R

Figura 2.4: Exemplo de itens que foram avaliados em comum [32].

Existem duas formas de realizar a predicao usando algoritimos baseados em
memoria, essas formas alteram como o agrupamento é realizado. A primeira forma
¢é recomendagao baseadas no usuério, essa forma tenta prever uma preferéncia do
usuario u para um item i utilizando a preferéncia de n usuarios similares.

> wey stmilaridade(w’, w) Ny,

1 stmilaridade(u,
Zu eV )

A predigao P,; ,tal que u é usuario alvo e i é o item alvo é dado por uma media
ponderada entre o somatorio de similaridade(u,u’), onde u é usuario alvo e u' é

vizinho € k vizinhos mais préoximos do usuario alvo, multiplicado pela preferencia

Nu’i

A segunda é a recomendagao baseado no item, essa forma tenta prever qual sera
a preferéncia de um item i para usuario u a partir de n itens similares.

Y ey similaridade (i, 1) Ny,

P, =
Y ey Similaridade (i, 0)

(2.3)
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icdo P, ) o alvo 16 o i vo & :
A predicao P;, ,tal que u é usuario alvo e i é o item alvo é dado por uma media
ponderada entre o somatorio de similaridade Similaridade(i, '), onde u é item alvo
e i’ é vizinho € k vizinhos mais proximos do item alvo, multiplicado pela preferencia

Ni/u

2.1.2.1 Calculo de similaridade

O principal fator na recomendacao por vizinhos mais préximos é a similaridade.
Ela é a responsavel pela selecao dos vizinhos mais confidveis que serao utilizados
para a previsao e além de fornecer o grau de importancia desses vizinhos, ou seja
a avaliagao de um vizinho mais confidvel ira valer mais que a avaliagao dos outros
vizinhos. Devido a esses fatores, a escolha do método de similaridade impacta

diretamente na precisao e no desempenho do algoritmo de recomendagao [31] .

A Similaridade utilizando o cosseno, se baseia na representacao de objetos y e ¢/

na forma de vetores e a partir disso a similaridade seria o angulo formado por eles:

to,l
Yy
cos(y,y) = ———— (2.4)
[yl 1l

Outra técnica comumente utilizada para o calculo de similaridade é a Correlagao
de Pearson, a origem desse coeficiente remonta o trabalho de karl Pearson e Francis
Galton [9]. Segundo [12] correlagao ¢ "uma medida de associac¢ao bivariada (forca)
do grau de relacionamento entre duas variaveis". Sua representacao pode ser vista
na formula sendo que ¥y, ¥’ sdo os vetores dos elementos a serem comparados e

7 que é a media desses elementos.

correlacaoPearson(y,y') = i (2.5)

2.1.3 Baseado em Modelo

Diferente da filtragem colaborativa baseada em memoria que utiliza diretamente
as notas dadas pelos usuarios para realizar a predi¢ao de uma nota por um usuario

u para o item i, a filtragem colaborativa baseado em modelo tenta criar um modelo
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matematico para predicao. Técnicas de aprendizado de méaquina ou algoritmos de
mineragao de dados normalmente sao utilizados para a criacao de um modelo que
consiga identificar os padroes existentes e traduza em um modelo que simule o

comportamento dos usuarios.

A recomendagao baseada em modelo tem sido pesquisada para tentar resolver
alguns problemas decorrentes da filtragem colaborativa, como o problema de espar-
sidade. Do ponto de vista probabilistico, a tarefa de filtragem colaborativa pode
ser visto como o célculo do valor esperado de um voto, dado o que sabemos sobre o
usuario [5]. Para o usuério ativo, queremos prever votos em itens ainda nao obser-
vadas. Se assumirmos que os votos sao um valor inteiro com um intervalo para 0 a

m, temos:
Pui = Zj * P(Uuavi = j|UUa7 k> ke [ua)) (26)

em que a expressao € a probabilidade de que o usuério ativo tera um valor para o
item j dados as notas tuteis anteriormente observados. Dois modelos probabilisticos

alternativos para filtragem colaborativa sao os modelos de Bayesiano e regressao.

Um modelo Bayesiano é utilizado para agrupar os usuarios em grupos que com-
partilham a mesma distribui¢ao de notas. Os parametros do modelo sao estimados
utilizando a Cadeia de Markov. Recentemente, foram propostos alguns trabalhos
envolvendo métodos probabilisticos mais sofisticados, como Processo de Decisao

Markoviano (PDM) e Analise Seméantica Latente Probabilistica [18].

Ja os algoritmos baseados em modelos de regressao [30], eles tentam aproximar
a nota utilizando este tipo de modelo. Considerando que X = (X1, X, ..., X,,) s@o
varidveis que representam as preferéncias de um usuério sobre determinados itens.
Sendo A é uma matriz u x k, N = (N7, No, N3, ...N,,) é uma variavel qualquer que
representa o ruido das escolhas dos usuérios e R é n *x ¢ onde R,; é a nota de um
usuario u para um item i. Podemos representar o modelo de regressao na Equagao
abaixo.

R=AxX+N (2.7)
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2.1.3.1 Modelo de Regressao usando SVD

Decomposi¢ao por valor singular (Singular Value Decomposition) comumente
chamada de SVD é uma técnica algébrica de fatoracao de matrizes. O SVD analisa

a matriz em busca de correlagoes e agrupa os dados correlacionados [28§] .

O autor [10] utilizou o SVD para propor uma simplifica¢cdo do modelo de regres-
sao e a utilizagao do SVD para constru¢ao do modelo. Com isso, surgiu uma classe
de algoritmos baseada em modelos que utiliza o conceito de variaveis latentes para

a construgao de um modelo para recomendagao |38, [10].

Modelos que utilizam os fatores latentes sao abordagens que tentam explicar a
preferéncia de um item para um usuério caracterizando os mesmos em fatores. Um
exemplo disso é no caso de um sistema de recomendacao de filmes, nés podemos
interpretar os valores latentes de um filme o tao proximo ele é de uma determinada

categoria. J& no caso do usuario seria a preferéncia deste sobre estas categorias.

No trabalho do autor [10], eles utiliza a técnica de Decomposigao em Valores
Singulares para a inicializagao do modelo, com a intencao de gerar K fatores latentes.
Com a fatoracao temos que para cada usuario u existe um vetor p, e para cada item
i existe um vetor ¢; que corresponde os fatores latentes de cada um. Nesse trabalho
ele assume que a nota de um usuario u para um item i pode ser aproximada pela

multiplicagao dos fatores de cada um.

T
Tui = q; * Pu

Nota aproximada apos a decomposigao por valores singulares (2.8)

O maior desafio é que a matriz de notas é esparsa e com isso existem diversos valores
faltantes na realizacao da decomposi¢ao. Uma forma de superar esse desafio é apos
a decomposicao, a realiza¢ao de um procedimento de aprendizado. No trabalho [10]
foi utilizado o algoritmo do gradiente descendente, com o objetivo de minimizar

o erro quadrético da soma. Simon Funk propos-se a utilizagao da constante \ a
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regularizacao da funcao.

min 3" (ru; — ¢" P + Alladl + ]l

qi,P
isPu ()

Erro da soma quadratico utilizando o modelo sugerido por Simon Funk (2.9)

O algoritmo do gradiente descendente ira percorrer todas as avaliagoes do conjunto
de treinamento e para cada uma, ele ira calcular o erro em relagao a nota prevista .
Para cada avaliagao do conjunto de treinamento seré feita a correcao dos parametros

¢; € Py A0 erTo e,;. A variavel v foi utilizada para controlar a taxa de aprendizado.
Coui = Tyl — q;f x P,
@i < ¢i +Y(ewiPu — Ai)
Pu 4= Pu+ V(€uiti — Apu)

Algoritimo para a convergéncia do modelo proposto pelo Simon Funk (2.10)

2.1.3.2 Improved Regularized SVD

Improved Regularized SVD é uma versao Modelo de Regressao usando SVD, que
segundo o [27] foi adicionado no Modelo de Regressao usando SVD dois pesos para
a Nota aproximada, o parametro ¢; para cada usuério e o parametro d; para cada

filme.

Os parametros ¢; e d; sao calculados simultaneamente com os parametros g; e p,
e eles sao calculados utilizando a variavel v, o erro e,;, a constante A e o parametro
media__global que é nota media do dataset utilizado.
Tui = dj + ¢ + ¢ *pu
¢; < qi +v(ewi — A(¢i + d;j — media__global))
d; < pu + v(ewi — A(¢; + d;j — media__global))

Nota aproximada para o Improved Reqularized SVD e calculo dos parametros ¢;

ed; (2.11)



Capitulo 3

Recsys.jl

3.1 Motivagao

Com a propagagcao do e-commerce em geral, os sistemas de recomendagao tornaram-
se um tema extremamente atrativo. Através de algoritmos facilmente integraveis a
aplicagoes web, eles agregam valor ao negocio online, promovendo itens de consumo
direcionados a um publico alvo. Mas ao mesmo tempo, nos temos dificuldade em
encontrar disponivel implementacoes dos algoritmos classicos da literatura, fazendo
que pesquisadores precisem implementar esses algoritmos para utilizd-los em suas
pesquisas, isso acaba que uma parte significativa do tempo de pesquisa acabe sendo

utilizado para desenvolvimento de algo que ja exista.

Com o ideal de um framework que pudesse ser modulavel para facilitar o reuso,
tornando a pesquisa de novas técnicas mais agil e que o cédigo gerado no desenvolvi-
mento nessas técnicas tivessem um alta legibilidade, o desenvolvimento do framework
foi primeiramente focado na modelagem, e como deveria ser o desenvolvimento das

técnicas no framework.

A partir disso foi pesquisado uma linguagem que melhor se encaixava com o
projeto sendo que deveria ser uma linguagem com desempenho alto, com um nivel
relativamente alto de abstragao e mais proximo possivel da linguagem humana.

Utilizando esses critérios, foi escolhida a linguagem Julia, uma linguagem cientifica
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com um nivel alto abstragao, linguagem muito préxima da linguagem humana e com

desempenho comparéavel a linguagens de mais baixo nivel como o C.

3.2 Trabalhos Relacionados

3.2.1 MyMediaLite

MyMediaLite! ¢ uma biblioteca rapida e escalavel de sistema de recomendacao.

Ele aborda dois cenérios comuns em filtragem colaborativa: previsao e ranking. [11]

A biblioteca oferece algoritmos no estado da arte para essas duas tarefas. A API
também contém métodos para atualizagoes em tempo real de carga e armazenamento
dos modelos de recomendacao ja treinados. MyMediaLite é open-source, distribuido

nos termos da GNU General Public License (GPL) e foi desenvolvida em C. [I1]

3.2.2 Lenskit

LensKit? ¢ uma plataforma extensivel para pesquisas sistemas de recomendacao,
com ele é possivel a experimentacao de novas técnicas, utilizando diversas métricas
de avaliacao e conjuntos de dados comparando com algoritmos existentes sem ne-
cessidade de reimplementar-los. Uma plataforma extensivel para pesquisas sistemas

de recomendacao.

Modularidade do LensKit é particularmente notavel para a comunidade de pes-
quisa. Suas implementagoes de algoritmos sao projetados de modo que os compo-
nentes individuais (Ex: fung¢oes de similaridade) podem ser substituidos sempre que
razoavel, permitindo melhorias incrementais. Sua plataforma de avaliacao também
fornece um ambiente consistente para avaliar algoritmos de recomendac¢ao de uma

maneira incremental. [§]

LensKit fornece implementacoes dos principais algoritmos filtragem colaborati-

vas. As vantagens do Lenskit sao:

thttp: //www.mymedialite.net /
2http:/ /lenskit.org/
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e a pesquisa de experiéncia do usuério pode ser incorporada a algoritmos exis-

tentes para novos ambientes com um minimo de codificagao

e LensKit é escrito em Java, por isso, é acessivel a uma ampla gama de progra-
madores e de facil utilizacao em muitos ambientes, e podendo ter algoritimos

escritos em Groovy, facilitando o uso e a validacao da biblioteca.

3.2.3 Mahout

Apache Mahout?® é um projeto open source da Apache Software Foundation, com
o objetivo principal de criar algoritmos de aprendizado de maquina escalaveis sob
a licenca Apache. O Mahout contém implementagoes de clustering, categorizagao,
CF e programacao evolutiva. Além disso, ele usa a biblioteca Apache Hadoop para

permitir Mahout escalar na nuvem. [19]

O projeto Mahout foi criado por varias pessoas envolvidas na comunidade Apache
Lucene, com um interesse no aprendizado de méaquinas e um desejo de ter imple-
mentacoes escalaveis de algoritmos de aprendizado de maquina para agrupamento e

categorizagdo, com uma otima documentagao. [19]
O projeto Mahout tem como objetivos:
e Construido e mantido pela a comunidade de usuéarios e colaboradores de modo

a que o codigo é desenvolvido por colaborador em particular, uma empresa ou

universidade.

e Concentra-se no mundo real, o projeto é desenvolvido focando casos de uso

pratico.

e Sempre fornecer documentacao de qualidade e exemplos.

3http://mahout.apache.org/
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3.2.4 LibRec

LibRec? ¢ software Java licenciado sob GPL 2 (versao 1.7 ou superior necessario).
Ele facilita o estudo dos dois problemas classicos de sistemas de recomendacao, ou
seja, previsao e ranking de itens. O LibRec consiste em trés componentes principais,

ou seja, interfaces genéricas, datasets e algoritmos de recomendagcao. [11]

e uma plataforma para que outros possam contribuir mais cédigos-fonte de ou-

tros algoritmos como uma biblioteca de cédigo aberto.

e Multi-plataforma: como um software Java, LibRec pode ser facilmente imple-

mentado e executado em qualquer plataforma.

e Para se alterar as configuracoes do LibRec é preciso somente utilizar o a ar-

quivo de configuracao: librec.conf.

e LibRec fornece um conjunto de interfaces de recomendacao bem desenhados

pelo qual novos algoritmos podem ser facilmente implementadas.

3.2.5 Conclusao

O MyMediaLite e o Mahout Taste, como visto anteriormente tem o foco ferra-
mentas é aplicar os algoritmos béasicos em grande bases de dados ou em um sistema
em producao. Eles acabam nao sao adequados tanto no contexto de pesquisa quanto
na educacao. Ja o Lenskit e LibRec, eles sao frameworks modulares voltado para
ensino e pesquisa, tendo objetivos proximos ao do Recsys.jl, apesar deles terem sido
implementados em Java, que apesar de ser uma linguagem bem desenvolvida com
boa adocgao, ela nao tem foco cientifico. Cientistas em geral preferem utilizar lin-
guagens dinamicas de alto nivel para o desenvolvimento de seus algoritimos, por

exemplo MATLAB, Octave, R, Julia.

4http:/ /www.librec.net/
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3.3 Linguagem Julia

Computacao cientifica tem requerido, tradicionalmente, alta performance em-
bora muitas das vezes codigos para essa area tem sido desenvolvidos utilizando
linguagens de alto-nivel que normalmente tem um performance inferior a uma lin-
guagem mais baixo nivel. Foi partir dessa lacuna que foi iniciado a Ideia do Desen-

volvimento da Linguagem Julia.

Julia teve a sua primeira versao (0.1) lancada em fevereiro de 2012 e tem como
seus principais desenvolvedores o Jeff Bezanson, Stefan Karpinski, Viral Shah, e Alan
Edelman. Esse projeto foi desenvolvido Instituto de Tecnologia de Massachusetts

(MIT). [34] Hoje Julia esta na versao 0.42. [6]

Segundos os desenvolvedores Jeff Bezanson, Stefan Karpinski, Viral Shah eles
queriam uma linguagem que fosse open source, com uma licenga liberal. Queriam a
velocidade do C com o dinamismo do Ruby. Eles queriam uma linguagem que tivesse
macros de verdade como o Lisp, mas com nota¢ao matematica 6bvia e familiar como
o Matlab. Eles queriam algo tao ttil para a programacao em geral como o Python,
tao facil para estatistica como o R, tdo natural para o processamento de string
como o Perl e tao poderoso para a algebra linear como o Matlab. Algo que seja bem

simples de aprender. Eles queriam que fosse seja interativa e facilmente compilada.

21]

3.3.1 Caracteristicas do Julia

Julia foi desenvolvida sobre a licenca MIT, que é uma licenga que da ao usuéario
o uso gratuito do software, o uso para fins comerciais, sua distribuicao e a sua modi-
ficacao, vocé pode conceder uma sublicenga para modificar e distribuir o software a
terceiros nao incluidos nessa licenga. O software é fornecido sem nenhuma garantia

sendo entao autor nao responsabilizada por uma eventual perda ou dano. [20]

Para aumentar a produtividade dos programadores e a portabilidade, cadé vez
mais sao criadas linguagens de programacao de alto nivel. Suas caracteristicas prin-

cipais sao que seu codigo é mais elaborado, contemplando operagoes mais complexas
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e mais proximas da “légica humana”, o Julia foi desenvolvido utilizando essas carac-

teristicas de uma linguagem de alto nivel.

A sintaxe de Julia é muito préoxima a do Matlab e consequentemente facilita o
aprendizado dos programadores que ja utilizam linguagens matematicas. Enquanto
Matlab é bem eficiente para experimentacoes e exploracoes de algebra linear, ele pos-
sui limitagoes para diversas tarefas computacionais fora deste campo relativamente
pequeno. Julia mantem a facilidade e expressividade do Matlab para computacao
numérica de alto nivel, mas ultrapassa as limitacoes comparadas a uma linguagem

de programagao de proposito geral. [25]

3.4 O Projeto Recsys.jl

3.4.1 Modelagem

Para o desenvolvimento do projeto Recsys de forma simples desenvolvimento e
entendimento, foram definidos um conjunto interfaces abstratas para que a partir
delas possam ser implementados algoritmos das diversas funcionalidades. Essas

interfaces sao a Model, Experiment e Dataset.

<<interface==> <<interface==
Dataset Experiment

+ users : int .
+ items : int[[]] + run() : Object[]

+ size : int[]
+ preferences : int[]

+ getMatrix() : int[I[]

<<interface==
Model

i

<<interface==
CFModel

+ predict{userltem : int[1[1) : predictions:int[ ][]

Figura 3.1: Diagrama Exibindo as interfaces do projeto



3.4. O PROJETO RECSYS.JL 22

3.4.1.1 Model

A interface Model, tem o papel de ser a interface da classe na qual se implementa
o algoritimo de sistema de recomendacao. A interface Model criada especificamente
para filtragem colaborativa foi chamada de CFModel, essa interface possui a funcao
predict, na qual gera as predigoes e as retorna. O método predict tem como entrada
os usudrios e itens que desejam fazer a predicao, essa entrada esta na forma de uma
matriz na qual a primeira coluna é definida para os usuario e a segunda para os

itens.

Codigo 3.1: Exemplo de criagao de um CFModel
type NewModel <: CFModel

predict::Function

function NewModel(data::Dataset)
this = new()

this.predict = function(data::Array)
return zeros(size(data)[1])
end

return this
end
end

3.4.1.2  FExperiment

A interface Experiment, como préprio nome ja diz, ela faz o papel de ser o
experimento, é a interface das classes que implementam uma forma validagao do
Model utilizando um Dataset qualquer. O método run da interface tem por obje-
tivo a execucao do experimento retornando os resultados das métricas utilizadas no
experimento.

Codigo 3.2: Exemplo de criagao de um Experimentl
type ExperimentExample <:Experiment

run::Function

function ExperimentExample(dataset::Dataset = Dataset())
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this = new ()
this.run = function()

return zeros(10)
end

return this
end

end

3.4.1.3 Dataset

A interface Dataset tem o papel de representar a base de dados, ela recupera os
dados e se preciso formata os dados para que possa ser utilizada no experimento.
ela tem uma funcao na qual retorna uma matriz onde as colunas sao: usuario, item,
nota. Os atributos do dataset sao array de usuérios, array de itens, array de notas

e um array com tamanho dos array de usuarios, itens e notas.
Codigo 3.3: Exemplo de criagao de um Dataset

type Dataset
users::Int32
items:: Int32
size::Int32
preferences::Array

getMatrix::Function

function Dataset(filename::String)
this = new ()

this.file = readtable(filename, separator = "\t’, header = false)
names!(this.file, [user, :item, :rating, :time|)

this.users = maximum(this.file|:user])

this.items = maximum(this.file[:item]|)

this.size = size(this.file)[1]

this.preferences = sort(unique(this.file|:rating]));

this.getMatrix = function()
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return createMatrix(this);
end

return this
end

3.4.2 Caracteristica do Desenvolvimento

O framework Recsys.jl foi desenvolvido embasado nas interfaces citadas na secao
anterior, a partir de cada interface surgiram implementacgoes de diferentes tipos que
serao detalhados nessa sessao, também serao detalhadas outras caracteristicas do

projeto como as métricas de avaliacao .

Dataset ‘

Interfaces ‘ Model ‘ ‘ Experiment ‘ ‘
Algoritimos
Estrutura de Dados (Algon’limos de Recomendacao \ (Algor\’timos de Validacao Cruzadq
K-NN K-Fold
Regularized SVD Holdout

Matriz Esparsa
Vetor Esparso
Matriz Densa

Vetor Denso

Improved Regularized SVD

Figura 3.2: Elementos do Recsys.jl

3.4.2.1 Tipos desenvolvidos a partir do Experiment

A partir da experiment, foi implementada duas técnicas de validacao cruzada,
que é um forma de avaliar a capacidade de generalizagao de um modelo, a partir de
um conjunto de dados. As formas mais simples consistem no particionamento do

conjunto de dados em duas subamostras. [22] Essas duas técnicas sao:
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e K Fold: Consiste em dividir aleatoriamente o conjunto de dados em k sub-
conjuntos mutuamente exclusivos e de tamanho igual(um subconjunto sera
chamado de fold). Entao, o fold é utilizado para a validacdo e os k - 1 folds
restantes serao utilizados na calibracao do modelo. Esse procedimento deve ser
repetido k vezes até que todos os folds tenham sido utilizados para a validagao.

22]

e HoldOut: Consiste em particionar os dados em dois subconjuntos, mutua-
mente exclusivos, de forma que um sera usado para o treinamento e o outro

para a validagdo do modelo. [22]

O método KFold tem como entrada do Construtor o numero de Folds e o dataset
que sera utilizado. Caso nao seja passado os valores para o Dataset e o numero de
folds, ele assumira o valor folds = 8 e utilizarda um Dataset do Movielens de 100K

avaliagoes que serd melhor detalhado na secao [4.2.1]

O método Holdout tem como entrada do Construtor qual a porcentagem que
seré utilizada para treino e qual Dataset sera utilizado. Caso nao seja passado os
valores para o Dataset e o numero da porcentagem, ele assumira o valor 0.8 para a

porcentagem e utilizard um Dataset do Movielens de 100K.

3.4.2.2 CFModel — K-Nearest Neighbor

Foi implementado a partir da interface CFModel, a técnica de Filtragem co-
laborativa em memoria K-NN, que tem como entrada no método do construtor o
Dataset, o tipo do KNN (se ele é baseado no item ou no usuério), o valor do K e
a qual método sera utilizado para o calculo da similaridade. Caso nao seja passado
os valores para o tipo do KNN, K e o método de similaridade, o método ira utilizar

n

os valores ": user"para o tipo do KNN, 12 para o K e cosine para o método de

similaridade.

O KNN utiliza um outro tipo chamado de Similaridade, um tipo responséavel pela
criacao da matriz de similaridade, no qual o construtor tem na entrada, o dataset, a

quantidade de elementos do qual serd a matriz de similaridade (usuario ou item) e a
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métrica utilizada para o calculo de similaridade, essa métrica é um método que tem
por entrada dois arrays cada um com as notas dadas dos respectivos usuarios dados
para os respectivos itens. Foram implementados as métricas Correlagao de Pearson

e Calculo de Similiaridade por Cosseno chamadas de pearsonCorrelation e cosine.

3.4.2.3 CFModel — Técnicas Baseadas em Modelo

Foi implementado a técnica de Filtragem colaborativa em Modelo de Regressao
usando SVD e a Improved Regularized SVD, as técnica foram chamadas respectiva-

mente de RegularizedSV D e ImprovedRegularizedSV D.

Essas técnicas tem como entrada no método construtor o Dataset, o K que é o nu-
mero de features, v que é taxa de aprendizagem, A\ que é a constante de regularizagao
da funcao e o § é o coeficiente de erro. Caso nao seja passado os valores na chamada
da funcao, os valores que sao assumidos por padrao para o RegularizedSV D sao:
K =10~ = 0.001 A =0.02 § = 0.1. Ja para o ImprovedRegularizedSV D sao:
K =10~v=0.016 A = 0.05 6 = 0.001

3.4.2.4 Meétricas de avaliagao de erro

Para avaliar eficiéncia de modelos desenvolvidos, foram implementada algumas
métricas que criam um resumo das diferengas entre os valores reais (observados) e
os valores previstos. Os métodos implementados foram o MAE e o RMSE. Esses
métodos tem como pardmetros de entrada um array referente ao valores reais e
um array referente aos valores obtidos pelo método de predigao do modelo a ser

avaliado.

Mean Absolute Error (Erro absoluto médio) é uma das mais populares métricas
de avaliacao de sistemas de recomendagao. [16] A técnica do calculo do MAE envolve
basicamente comparar a nota real com a nota da predi¢ao assim obtendo a diferenca
entre elas (essa diferenga sera chamada de erro). A partir dos erros obtidos na

comparagao das notas reais com as notas da predi¢ao se faz uma media desses erros

obtendo o indice do MAE.



3.4. O PROJETO RECSYS.JL 27

> |notaReal — notaPrevistal

MAFE =
quantidadeN ota

(3.1)

Root Mean Square Error (Erro médio quadrado), assim como o MAE ele utiliza
erro das notas reais para a predicao, a diferenca do MAE para RMSE é a magnitude
do erro, o RMSE penaliza o maior discrepancia entre o valor real e o valor predito.
A técnica do calculo do RMSE envolve basicamente obter os erros na comparagao
das notas reais com as notas da predigao, elevar esse erro ao quadrado obter media

e tirar raiz quadrada da media. [3]

RMSE = \/Z (notaReal — notaPrevista)® /quantidadeN ota (3.2)



Capitulo 4

Experimentos

4.1 Introducao

Nas proximas secoes serao detalhados, os experimentos em relagao ao desenvol-

vimento e uso de abordagens utilizando o framework Recsys.jl.

4.1.1 Uso do Recsys.jl

Para uma analise quanto a legibilidade de um codigo implementado no Recsys.jl
utilizando uma abordagem ja desenvolvida, foi feito nesta secao um comparativo
com o desenvolvimento do coédigo para a execucao do KFold com o algoritimo de

filtragem colaborativa em memoria (K-NN) baseado em Usuério.

No Recsys.jl foi preciso passar os parametros do K-NN pela entradas construtores
dos objetos: Dataset e KFold. No Dataset é preciso passar o endereco do arquivo a

ser utilizado no Dataset, no K-Fold foi preciso passar o K, e o objeto Dataset.

Além da passagem de parametros, foi implementado uma fungao que cria o objeto
KNN nessa funcao foi utilizada o Construtor do KNN com o parametro da entrada
funcao dataset, e o parametro de qual tipo do KNN a ser utilizado, o valor do K
e tipo de similaridade a ser utilizada. Para a execucao do experimento foi preciso

passar a funcao de criacao do KNN e qual fold a ser executado.
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Codigo 4.1: Codigo do Recsys.jl
using Recsys

dataset = Recsys.Dataset("datasets/user.data")
experiment = Recsys.KFold(10,dataset)

function model(data)
return Recsys. KNN(data,:user,12 ,Recsys.unionCosine);
end

result = experiment.run(model, 1)

Fazendo um comparativo, no lenskit é preciso implementar script em Groovy [A]
podendo também ser implementado em Java, que a partir do método bind, se passa
as classes da abordagem e de seus parametros que desejam ser utilizados. Essa forma
de passagem requer um conhecimento prévio de como o projeto foi desenvolvido pois
é preciso saber a forma que se utiliza os parametros do método bind para a passagem
da configuracao desejada, podendo deixar o codigo longo e com um problema de

legibilidade mesmo sendo escrito em Groovy, que é uma linguagem mas alto nivel.

Na biblioteca Librec ja tem implementado o método KFold. Para o uso do
método KFold e K-NN é somente preciso defini-los no arquivo de configuragao li-
brec.conf |[B| . A ideia do LibRec é ter um arquivo de configuracao para escolha da
abordagem a passagem dos parametros necessarios da mesma. Isso torna o codigo
simples de ser entendido, pois retira do coédigo de sua aplicacao as configuracoes do

LibRec.

A facilidade que o Recsys.jl teve em relagao ao fato do codigo ser legivel e simples
é porque ele foi implementado linguagem Julia que é de altissimo nivel, proporcio-
nando o coédigo do Recsys.jl curto e simples na hora de definir os parametros para
execucao da abordagem escolhida, como as outras bibliotecas tem seus cédigo escri-
tos em Java, eles escolheram duas formas de tornar o cédigo mais simples: Utilizando
uma linguagem script para execucao da biblioteca que foi o caso do Lenskit, que
utilizou o Groovy para tornar a escrita de cédigos mais simples e mesmo assim a
passagem de parametro para abordagem escolhida é feita por chamada de uma fun-
¢ao, podendo se utilizada varias vezes, tornando o arquivo longo e dificil de ser lido,

ou a utilizacdo de um arquivo de configuracao no qual foi o caso do Librec.



4.1. INTRODUCAO 30

4.1.2 Desenvolvimento de uma nova Abordagem

Para saber dificuldade em relagao do desenvolvimento de novas técnicas para o
Recsys,jl em relagao as bibliotecas Lenskit e LibRec, nesta secao avaliaremos quais

sao os passos basicos para o desenvolvimento de uma nova abordagem.

Para o desenvolvimento de uma técnica de recomendacao no Recsys.jl é preciso
desenvolver a partir do Model, caso seja uma técnica de Filtragem colaborativa o

CFModel e implementar o seu construtor e o método predict(data).

Ja para desenvolver no libRec, é preciso implementar uma classe com a inter-
face mais adequada para a técnica a ser desenvolvida e partir dela implementar os
métodos: InitModel(), BuildModel(), implementar o predict(int u, int j, boolean
delimited), e adicionar o sua nova técnica no método getReccomender da classe

LibRec.java. [14]

O desenvolvimento na biblioteca Lenskit, é preciso seguindo o conjunto de in-
terfaces e classes abstratas do projeto, implementar os métodos dessas classes. Que
devido a alta complexidade do projeto faz entendimento desse conjunto de interfaces

e classes abstratos serem muito custosos.

A estrutura simples do Recsys.jl € um grande facilitador em relacao ao Lenskit,
pois apesar dos dois apresentarem uma boa modularidade, mas alta complexidade
do projeto gerada por uma grande quantidade de interfaces e classes abstratas geram
uma dificuldade no entendimento. Ja em relagao a biblioteca LibRec, ela tem uma
menor modularidade em relagao ao Recsys.jl pois a cada técnica que é desenvolvida,
¢é preciso uma alteracao no ntcleo da biblioteca para que essa técnica ao ser lida
do arquivo de configuracao possa ser executada. Isso pode tornar o cédigo menos
expansivel ja que toda nova técnica tem que ser colocada no ntucleo da ferramenta,
que apesar ser um codigo aberto, sua alteracao se mantendo a mesma ferramenta é
de responsabilidade dos desenvolvedores da ferramenta. Algo que no Recsys.jl nao

é preciso, ja que o seu niicleo nao precisa ser alterado.
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4.2 Desempenho do Recsys.jl

4.2.1 Metodologia utilizada

A metodologia utilizada para a avaliagao de desempenho do Recsys.jl sera levada
em conta tempo de execucao, as métricas de avaliagdo de erros MAE e RMSE, e
as métricas de avaliacao da capacidade de generalizagao de um modelo KFold e

Holdout.

4.2.1.1 Métricas de Avaliagao

Com o objetivo de validar o experimento,é necessario utilizar métricas que possi-
bilitem a comparagao das diversas abordagens de recomendacao desenvolvidas (Cada
abordagem dessas podem ser chamadas também de modelo). Dentre as diversas mé-
tricas de acuracia foram escolhidas duas métricas, A MAE (Mean Absolute Error)

e a RMSE (Root-mean-square deviation).

4.2.1.2  Métricas de Avaliacao da capacidade de generalizacao de um modelo

Umas das principais forma de avaliacao da capacidade de generalizagao de um
modelo para o problema de predigao(filtragem colaborativa é um problema de pre-
di¢do), nos temos como conceito da validagdo cruzada o particionamento do con-
junto de dados em subconjuntos mutualmente exclusivos, utilizando um ou mais
subconjuntos para dados de treinamento e o restante dos subconjuntos para vali-
dacao(teste). Usaremos as técnicas de validagao cruzada K-Fold e Holdout que ja

foram explicadas nas se¢oes anteriores.

4.2.1.8 Dataset

O Datasets utlizado para os testes foi do Movielens(coletado e disponibilizado
pelo GroupLens Research). Esse dataset contém 100.000 classificagbes anonimas de

aproximadamente 1682 filmes, feitos por 943 usuarios do MovieLens.
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Figura 4.1: Quantidade de avaliagao por Item.
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Figura 4.2: Quantidade de avaliagao por usuario.
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Figura 4.3: Quantidade de avaliacoes.

4.2.1.4 Ambiente do Fxperimento

Para a execugao dos experimentos foi utilizado uma maquina virtual no Google
Cloud Computing, sendo a configuracao: 2.5 GHz Intel Xeon E5 v2, 13Gb de ram,
10Gb (Nao contando com S.0), Sistema operacional Ubuntu 14.04 e foi utilizado a

versao (.42 da linguagem Julia.

4.2.2 Resultados de técnicas implementadas

Nesta secao sera apresentado resultado de algumas combinagoes de modelos e
forma de experimentacao, com a intencao de mostrar desempenho das técnicas im-

plementadas no Recsys.jl.

4.2.2.1 Holdout e K-NN

Foi executado o Holdout com o modelo K-NN com as seguintes configuracoes.
Holdout com 80% dos dados para treinamento e 20% para validacao, K-NN tem o

K com valor 12.

MAE ‘ RMSE ‘ Tempo de Execugao
0.746363 ‘ 0.950648 ‘ 234.385 mS

Tabela 4.1: Tabela com Resultados para o experimento Holdout K-NN
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4.2.2.2 K-Fold e K-NN

Foi executado o K-Fold com o modelo K-NN com as seguintes configuragoes.

K-Fold com 8 folds e 0 K-NN tem o K com valor 12.

Fold MAE RMSE | Tempo de Execucao
11 0.735019 | 0.936529 234.671 mS
2] 0.752900 | 0.951468 235.124 mS
3| 0.747038 | 0.952080 233.753 mS
4| 0.748136 | 0.953544 236.112 mS
5| 0.743947 | 0.948593 234.383 mS
6 | 0.746639 | 0.952362 234.456 mS
7| 0.745055 | 0.950646 233.959 mS
8 | 0.742887 | 0.946615 233.796 mS

Tabela 4.2: Tabela com Resultados para o experimento K-Fold K-NN

4.2.2.8 Holdout e RegularizedSVD

Foi executado o Holdout com o modelo RegularizedSVD com as seguintes con-
figuragoes. Holdout com 80% dos dados para treinamento e 20% para validacao e

RegularizedSVD com features = 10, v = 0.001, A = 0.02,0 = 0.1.

MAE ‘ RMSE ‘ Tempo de Execugao
0.768125 ‘ 0.988429 ‘ 15.0287 mS

Tabela 4.3: Tabela com Resultados para o experimento Holdout RegularizedSVD

4.2.2.4 K-Fold e RegularizedSVD

Foi executado o K-Fold com o modelo RegularizedSVD com as seguintes confi-
guragoes. K-Fold com 8 folds e RegularizedSVD com features = 10, v = 0.001, A =
0.02,0 =0.1.
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Fold MAE RMSE | Tempo de Execucao
11 0.760914 | 0.980468 13.222 mS
2| 0.776480 | 0.997854 13.149 mS
31 0.772720 | 0.998646 13.281 mS
4 | 0.769560 | 0.995159 12.880 mS
5 0.765369 | 0.982843 13.227 mS
6 | 0.771531 | 0.992858 13.374 mS
71 0.767542 | 0.985521 13.351 mS
8 | 0.766910 | 0.986407 13.360 mS

Tabela 4.4: Tabela com Resultados para o experimento K-Fold RegularizedSVD

4.2.2.5 K-Fold e ImprovedReqularizedSVD

Foi executado o K-Fold com o modelo K-NN com as seguintes configuracoes.

K-Fold com 8 folds e ImprovedRegularizedSVD com features = 10, v = 0.001, A =

0.02,6 =0.1.

Fold MAE RMSE | Tempo de Execucao
11 0.767156 | 0.965291 3.3135 mS
2] 0.754223 | 0.952121 3.1739 mS
3 | 0.761080 | 0.953661 3.2632 mS
4| 0.763481 | 0.963351 3.2095 mS
5| 0.763433 | 0.959835 3.2577 mS
6 | 0.754120 | 0.954599 3.1670 mS
7| 0.765583 | 0.964671 3.2632 mS
8 | 0.752482 | 0.949011 3.2142 mS

Tabela 4.5: Tabela com Resultados para o experimento K-Fold ImprovedRegulari-

zedSVD
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4.2.2.6 Holdout e ImprovedRegularizedSVD

Foi executado o Holdout com o modelo ImprovedRegularizedSVD com as seguin-
tes configuragoes. Holdout com 80% dos dados para treinamento e 20% para vali-

dacao e ImprovedRegularizedSVD com features = 10, v = 0.001, A = 0.02, = 0.1.

MAE ‘ RMSE ‘ Tempo de Execugao
0.765144 ‘ 0.961643 ‘ 4.96484 mS

Tabela 4.6: Tabela com Resultados para o experimento Holdout ImprovedRegulari-

zedSVD

4.2.2.7 K-Fold e ReqularizedSVD em relacao a outras bibliotecas

Foi executado o K-Fold com o modelo RegularizedSVD com as seguintes confi-
guragoes. K-Fold com 8 folds e RegularizedSVD com features = 10, v = 0.001, A\ =
0.02,6 = 0.1.

Biblioteca MAE RMSE | Tempo de Execucao
LibRec | 0,72152500 | 0,91201900 4.349 mS
Recsys.jl | 0.76887825 | 0.98996875 13.230 mS
Lenskit | 0.75023949 | 0.91654641 9.519 mS

Tabela 4.7: Tabela com Resultados para o experimento K-Fold Regularized para

Recsys, LibRec e Lenskit

4.2.2.8 K-Fold e K-NN em relagao a outras bibliotecas

Foi executado o K-Fold com o modelo K-NN com as seguintes configuracoes.

K-Fold com 8 folds e o K-NN tem o K com valor 12.



4.3. ANALISE DOS RESULTADOS 37

Biblioteca MAE RMSE | Tempo de Execucao
LibRec | 0,75996700 | 0,97011400 3.452 mS
Recsys.jl | 0.74653087 | 0.94897963 234.531 mS
Lenskit | 0.74139667 | 0.94632211 2.182 mS

Tabela 4.8: Tabela com Resultados para o experimento K-Fold K-NN para Recsys,
LibRec e Lenskit

4.3 Andalise dos Resultados

A forma como o Recsys.jl foi modelado permitindo uma altissima modularizagao
do codigo e a linguagem Julia ser de altissimo nivel, possibilitou o framework ter uma
alta legibilidade das técnicas desenvolvidas com a ferramenta, sem a necessidade de
um arquivo de configuracao que reduz significativamente sua modularidade ou uma
complexa estrutura framework, dificultando o entendimento do mesmo tornando

mais complexo desenvolvimento de novas técnicas.

Em relacao a acuracia das técnicas desenvolvidas no Recsys.jl, foi utilizado
como critério de avaliacao as métricas MAE e RMSE. As técnicas desenvolvidas
no Recsys.jl apresentaram um bom desempenho comparadas ao do Lenskit e a do
Librec. Um outro comparativo foi em relacao ao tempo de execugao, no qual foi
executados os diferentes framework em um tunico ambiente, neste comparativo o

Recsys.jl se mostrou um desempenho um pouco abaixo em relagao ao Lenskit e

LibRec.

Apesar de desempenho em relagao ao tempo de execucao ser abaixo das outras
ferramentas, o Recsys.jl teve um ganho consideravel em relacao a facilidade dos de-
senvolvimentos de novas técnicas com sua simples modelagem, tendo o seus objetivos

primarios alcangado.
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Conclusoes

5.1 Consideragoes acerca do Trabalho

Este trabalho propds um framework que fosse elaborado de forma modulével, com
o objetivo de quando for implementado uma nova abordagem, os codigos utilizados
nessa nova abordagem e que ja tenham sido implementados em outra abordagem,
nao precisem ser reimplementados. Este framework precisava também ser elaborado
de forma que fosse simples a sua utilizacao no ensino e pesquisa, sendo possivel sua

utilizacao por um professor em sala de aula.

Para tornar Recsys Modulavel, foi desenvolvido as interfaces Model, Experiment
e Dataset. Essas interfaces dividiram em 3 objetos a forma que se desenvolve a
técnica e se avalia a em um determinado cenario com uma determinada base de
dados. A Interface Model foi desenvolvida com o objetivo de ser o local aonde sera
desenvolvida a técnica, a interface Experiment é de qual forma ela sera avaliada e a

interface Dataset qual a base de dados sera utilizada.

Para o framework ser elaborado de forma simples de forma ser possivel a sua
utilizagao no ensino em sala de aula, foi utilizado uma modelagem simples e escolhi
do a linguagem Julia para seu desenvolvimento, uma linguagem de altissimo nivel

que torna o codigo muito simples de ser lido e curto.
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5.2 Limitacoes e trabalhos futuros

Experimentos mostram que apesar de bons resultados, o desempenho em relacao
ao tempo pode ser melhorado, uma forma de ser feito isso, é a paralelizacao das
técnicas desenvolvidas ja que a ferramenta como o LibRec, ja utiliza técnicas ja

paralelizadas.

O desenvolvimento deste trabalho foi feito utilizando a versao 0.3 da Linguagem
Julia, mas a linguagem Julia lancou recentemente a versao 0.4 e com ela veio algumas
mudancas em métodos utilizados pela ferramenta, sendo preciso a alteracao nos

métodos que foram marcados como deprecated e que sao utilizados pelo Recsys.

O Desenvolvimento de outras abordagens para o Recsys.jl, sendo um framework
muito novo em relagao aos outros, Recsys.jl ainda possui uma quantidade muito

baixa de abordagens implementadas.
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Apéndice A
Codigo do Lenskit para K-NN

Codigo A.1: Codigo do Lenskit

import org.grouplens.lenskit.iterative.x

import org.grouplens.lenskit.knn.item.x

import org.grouplens.lenskit.mf.funksvd.x

import org.grouplens.lenskit.transform.normalize.*

trainTest {
dataset crossfold("ml—100k") {
source csvfile("ml—100k/u.data") {

delimiter "\t"

domain {
minimum 1.0
maximum 8.0
precision 1.0

}
}
}

algorithm("TtemItem") {
bind ItemScorer to ItemItemScorer
bind UserVectorNormalizer to BaselineSubtractingUser VectorNormalizer
within (UserVectorNormalizer) {
bind (BaselineScorer, ItemScorer) to ItemMeanRatingltemScorer
}

}

metric MAEPredictMetric
metric RMSEPredictMetric

output "eval—results.csv"



Apéndice B
Codigo do LibRec para K-NN

Codigo B.1: Codigo do LibRec — Codigo Java
package librec.main;

import librec.util.FilelO;
import librec.util.Logs;

public class LibRecKFold
{

public static void main(String|| args) {

try {
new LibRecKFold().execute(args);

} catch (Exception e) {
e.printStackTrace();
}

}

public void execute(String[] args) throws Exception

{
// config logger
String dirPath = FilelO.makeDirPath("demo");
Logs.config(dirPath + "log4j.xml", true);

/| set the folder path for configuration files
String configDirPath = FileIO.makeDirPath(dirPath, "config");

String configFile = "UserKNNKFOLD.conf";

long tempolnicio = System.currentTimeMillis();
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// run algorithm

LibRec librec = new LibRec();
librec.setConfigFiles(configDirPath + configFile);
librec.execute(args);

long tempoFinal = System.currentTimeMillis();
Long tempoTotal = tempoFinal—tempolnicio;
System.out.println(tempoTotal);

Codigo B.2: Codigo do LibRec — Arquivo de configuragao

dataset.ratings.lins=. /demo/Datasets/movielens/user.data
ratings.setup=—columns 0 1 2 —threshold —1
recommender=UserKNN

evaluation.setup=cv —k 5 —p off ——rand—seed 1 ——test—view all
item.ranking=off —topN —1 —ignore —1

similarity=PCC

num.shrinkage=—1

num.neighbors=12

output.setup=on —dir ./demo/Results/



Apéndice C

Codigo para Gerar os experimentos

Codigo C.1: Codigo para Gerar os experimentos .

using Recsys

dataset100K = Recsys.Dataset (string(Pkg.dir("Recsys"), " /datasets/user.data"))
expHoldout100k = Recsys.HoldOut(0.8,dataset 100K)
expKfold100k = Recsys.KFold(8,dataset100K)

function createModelRegularedSVD(data)
return Recsys.RegularedSVD(data);
end

function createModellmprovedRegularedSVD(data)
return Recsys.ImprovedRegularedSVD(data);
end

function createModelKNN(data)
return Recsys. KNN(data,:user,12,Recsys.pearsonCorrelation);
end

function testAll()
println("100K Recsys.HoldOut Recsys.RegularedSVD")
result = expHoldout100k.run(createModelRegularedSVD)
file = open("100KHoldOutRegularedSVD.result","w")
write(file,string(result))
close(file)

println("100k Recsys.KFold Recsys.RegularedSVD")
result = expKfold100k.runAll(createModelRegularedSVD)
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file = open("100KKFoldRegularedSVD.result","w")
write(file,string(result))
close(file)

println("100K Recsys.HoldOut Recsys.ImprovedRegularedSVD")
result = expHoldout100k.run(createModellmprovedRegularedSVD)
file = open("100KHoldOutImprovedRegularedSVD.result","w")

write(file,string(result))
close(file)

println("100k Recsys.KFold Recsys.ImprovedRegularedSVD")
result = expKfold100k.runAll(createModellmprovedRegularedSVD)
file = open("100KKFoldImprovedRegularedSVD.result","w")

write(file,string(result))
close(file)

println("100K Recsys.HoldOut Recsys. KNN")
result = expHoldout100k.run(createModelKNN)
file = open("100KHoldOutKNN.result","w")
write(file,string(result))

close(file)

println("100k Recsys.KFold Recsys. KNN")
result = expKfold100k.runAll(createModelKNN)
file = open("100KKFoldKNN.result","w")
write(file,string(result))

close(file)

end

testAll()
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