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RESUMO
Particionamento Automatico de Dados Utilizando Variaveis Latentes no Problema
de Filtragem Colaborativa

Raiza Beatriz Silva Santana

Janeiro/2016

Orientador: Filipe Braida do Carmo, M.Sc.

A filtragem colaborativa ¢ uma das abordagens mais conhecidas em sistemas de
recomendacao, ela faz uso da matriz de avaliagoes para a tarefa de prever as notas do
usuarios sobre os itens, e a partir da similaridade entre os usuérios ou itens realiza a
sugestao. Todavia, essas informagcoes geralmente sao esparsas e como, atualmente,
as bases dos sistemas de recomendagao tem dimensoes entre milhares e milhoes
de usuarios e itens, a execugao do algoritmo pode se tornar impraticavel. Este
trabalho baseia-se no particionamento da base de dados, representando as entidades
da recomendacao a partir da extracao dos fatores latentes dos dados originais, e
na utilizacao da matriz de avaliagoes para eliminar a necessidade de conhecimento
a priori sobre o dominio do sistema. Foram propostas algumas técnicas para o
particionamento da base de dados e estas foram comparadas entre si, sendo avaliadas
sob um conjunto de dados reais. O trabalho propds o particionamento dos dados
e a recomendagao de filmes a partir disso, para avaliar como seria a qualidade das
recomendacoes nesse agrupamento. Foi mostrado que os fatores latentes sao efetivos
e representam as entidades dos sistemas de recomendacoes, podendo ser usados como

base para os algoritmos da area.
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ABSTRACT
Particionamento Automatico de Dados Utilizando Variaveis Latentes no Problema
de Filtragem Colaborativa

Raiza Beatriz Silva Santana

Janeiro/2016

Advisor: Filipe Braida do Carmo, M.Sc.

Collaborative filtering is one of the most popular approaches in recommender
systems, it makes use of the array of reviews for the task of predicting the user’s
notes about the items, and from the similarity between users or items carries the

suggestion.

This work is based on the partitioning of the database, representing the entities
of the recommendation from the extraction of latent factors of the original data and
the use of ratings matriz to eliminate the need for knowledge a priori on the field
of the system. have been proposed some techniques for partitioning the database
and these were compared and evaluated under a real data set. have been proposed
some techniques for partitioning the database and these were compared and evaluated
under a real data set. The work proposed the partitioning of data and recommending
films from that, to assess what would be the quality of the recommendations in this
group. It was shown that the latent factors are effective and represent entities of

recommendation systems, can be used as the basis for algorithms area.

11
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

O volume de informagao produzido no mundo tem aumentado progressivamente,
numa velocidade maior do que nossa capacidade de assimila-lo (Turner, 2014). So-
mente em 2015, aproximadamente 2 milhoes e meio de livros foram publicadosE]; a
Wikipedid?], enciclopédia com livre acesso pela web, dispde no momento atual| de

mais de cinco milhoes de artigos escritos em inglés.

O avango das tecnologias de informacdo e comunicagao (TIC) popularizou o
acesso a todo esse conhecimento, ampliando as opgoes de contetidos, produtos e
servicos disponiveis. Em virtude dessa facilidade, encontrar contetdo relevante
tornou-se uma atividade exaustiva, assim como o habito de valer-se de sugestao

de conhecidos, reportagens, artigos, guias de viagem, e outros.

Um sistema de recomendacao desponta como facilitador nessa busca por infor-
magcao util, ja que filtrar toda a web ou procurar um livro interessante em uma loja
online, por exemplo, sdo tarefas por vezes impraticaveis. Em (Kantor, 2011) um sis-
tema de recomendagcao (SR) é definido como um conjunto de técnicas e ferramentas

de software que fornecem sugestoes de itens que sao tteis para um usuario . Existem

Thttp://www.worldometers.info/books/

2www.wikipedia.org

325 de janeiro de 2016



1.1. MOTIVACAO 2

diversas maneiras para se efetuar a recomendacao, utilizar informacgoes do produto
ou servico a ser recomendado (recomendagao baseada em conteiudo) (Adomavicius,

2005)) é uma delas.

Essa area surgiu nos anos 90 e tém sido largamente utilizada por empresas como
N etﬂizﬂ E—ba@ﬂ Googleﬁ e outras grandes varejistas no comércio eletronico (Schafer,
1999). Na Netfliz, por exemplo, a recomendagao é a base da fidelizacao dos seus
clientes onde a indicacao de novos contetdos, de forma personalizada, é uma forma

de garantir a lealdade dos consumidores.

Todavia, existem algumas limita¢oes na aplicacao do algoritmo de recomendacao,
alguns deles sao baseados nas avaliagoes dos itens pelos usuérios, analisando os itens
avaliados em comum entre usuérios ou usuérios comuns entre os itens. Geralmente,
essas avaliagoes sao poucas quando comparadas & quantidade de usuéarios e itens
dentro do sistema (Sarwar, 2002). Esse problema se extende para os novos usudrios
ou itens, pois até eles possuirem um nimero minimo de avaliagoes, nao é possivel

consideré-los na recomendacao (Papagelis, [2005).

Uma outra consideragao importante ¢ que as informagoes sobre os itens e/ou
usuérios nao estao sempre disponiveis nos sitemas de recomendacao (Koren, [2009),

o que impossibilita a execucao dos algoritmos dependentes dessas informacoes.

Esse trabalho tem como objetivo propor uma metodologia que identifique a simi-
laridades nas entidades de recomendacao de forma automatica, sem conhecimento
a priori do sistema, para, entao, utilizar as técnicas de filtragem colaborativa na

obtencao de recomendagoes independentes do dominio.

dwww.netflix.com

Swww.ebay.com

Swww.google.com
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1.2 Objetivos

Os objetivos desse trabalho sao:

e Propor uma metodologia que encontre e agrupe itens similares de maneira

automatica e baseado apenas na matriz de avaliagao;
e Aplicar os algoritmos de filtragem colaborativa a esse agrupamento;

e Comparar os desempenhos encontrados utilizando algumas variagoes entre os

experimentos.

1.3 Organizacao

Esse trabalho se estrutura da seguinte forma:

O capitulo 2 discute conceitos referentes & fundamentagao teodrica do trabalho.

Sao abordados os conceitos mais importantes da area de sistemas de recomendagao.

O capitulo 3 apresenta a proposta do trabalho, que é realizar a recomendacao
independentemente do domino do sistema, além de mostrar trabalhos relacionados

na mesma area de pesquisa.

O capitulo 4 formaliza a metodologia para os experimentos, expondo qual a base
de dados utilizada, as formas de avaliacao, os experimentos realizados e traz uma

analise dos resultados obtidos.
O capitulo 5 expoe as conclusoes, limitagoes, possiveis trabalhos fututos.

Por fim, sao apresentadas as referéncias bibiograficas deste trabalho.



Capitulo 2

Sistemas de Recomendacao

A massa de informacao disponivel na Internet, juntamente com a sua natureza
dindmica e heterogénea, levou a um aumento na dificuldade de se encontrar contetido
que seja relevante. Para (Bawden, 2001)), a sobrecarga informacional - informagao
disponivel e potencialmente tutil - acaba desencadeando um obstaculo para o indi-
viduo que necessita dela, pois se apresenta de forma nao estruturada e volumosa.
Ja (TERRA| [2003) diz que o excesso de informagcao esta associado a perda de con-
trole sobre ela e a inabilidade em uséa-la efetivamente, resultando em ineficiéncia no

trabalho e até em riscos para a satude.

Portanto, o acesso a informacao personalizada se tornou crucial: usuérios preci-
sam de uma estrutura customizada na hora de filtrar grandes quantidades de infor-

macao de acordo com seus interesses e preferéncias.

Os sistemas de recomendacao surgem a partir dessa necessidade, auxiliando os
usuérios a encontrar produtos e servigos relacionados ao seu perfil analisando as
experiéncias anteriores do proprio usuario ou de outros usuarios semelhantes a ele,
evitando assim, uma recomendacao genérica que indica os itens mais consumidos
ou, ainda, indicando um item pouco consumido, mas que se encaixa bem no perfil

de determinado usuério e, no entanto, tém pouca visibilidade dentro do sistema.
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2.1 Fundamentacao Teérica

Podemos definir um sistema de recomendagao (SR) como um conjunto de técnicas
e ferramentas de software que fornecem sugestoes de itens interessantes para um

usuario (Mahmood| 2009).

O inicio do desenvolvimento na area se deu na década de 90, com a criagao do
Tapestry (Goldberg, |1992), que consistia num sistema de recomendagao em listas de
e-mails que permitia aos usuarios avaliar as mensagens recebidas expressando sua
opiniao, possibilitando, assim, que os usuarios filtrassem mensagens considerando
nao apenas seu contetido, mas também opinioes de outras pessoas sobre a mensagem.
Este projeto lancou o conceito de filtragem colaborativa, ja que nele a informagao
era filtrada levando-se em consideracao a relagao do usuério-alvo com os usuarios

semelhantes a ele.

Atualmente, a recomendacao é pega chave em diversas empresas como Amazorﬂ,
YoutubeE], Netflizﬂe Ebayﬂ por exemplo. Em (Linden, 2003), ¢ demonstrado que SR
trazem trés principais beneficios para o comércio eletrénico: o aumento das vendas,

vendas cruzadas e uma maior lealdade dos seus consumidores.

Em (Adomavicius, 2005)), encontramos uma descrigdo formal do problema de
recomendacao como: Seja C' o conjunto de todos os usuarios e S o conjunto de
todos os itens (filmes, musicas, artigos) que podem ser recomendados. O conjunto S
pode se aproximar da casa das centenas ou milhares de itens em algumas aplicagoes,
assim como o conjunto dos usuarios, que pode ser de milhoes, em alguns casos.
Seja u a funcao utilidade que informa a importancia do item s ao usuério c, i.e.,
u : CxS — R, sendo R um conjunto ordenado. Entao, para cada usuario ¢ € C

queremos escolher um item s’ € S que maximize a funcao utilidade:

VceC, s'c=argmazx u(c,s)

1WVVVV.aHlaZOIl.COHl

2www.youtube.com
3www.netflix.com
4

www.ebay.com
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Matrix | Eu, Robo6 | A procura da felicidade | O jogo da imitacgao
Hebert ) %) % 3
Jefferson | 3 3 4 @
Véalber @ 1 %) %)

Tabela 2.1: Fragmento da matriz de notas de um sistema de recomendacao de filmes

Na maioria dos sistemas de recomendacao, a funcao utilidade é representada por
uma nota que indica a relevancia de um item para um usuério e pode variar de
acordo com o sistema. Temos, como exemplo, a Tabela 2.1, que simula as avaliacoes
dos usuérios em relacao aos filmes, onde as notas variam de 1 a 5 e para os itens
que o usuario nao explicitou a preferéncia, é utilizado o simbolo "®@". O problema
principal de um SR é que a funcao utilidade nao esté, necessariamente, definida
para todo o conjunto C'zS, mas somente para um subconjunto deste (Adomavicius,

2005).

Portanto, o propésito do sistema de recomendacao ¢ utilizar técnicas para estimar
os valores nao explicitados pelos usuarios e, assim, oferecer boas recomendagoes
(Adomavicius, [2005)). Essas técnicas podem se basear no contetido dos itens ou nos
usuarios, associando interesses de um usuério aos atributos de um item; ou podem
se apoiar nas notas explicitadas pelos usuérios para filtrar os itens mais relevantes

para um determinado usuario similar ao grupo.

A estimativa desses valores nao explicitados é utilizada para prever quao rele-
vante um item seré para um determinado usuario e gera uma nota estimada de um
item ¢ para um usuario u, caracterizando assim a predi¢ao (Sarwar, 2001). Apods
esse processo, os n itens mais significativos para o usuario u, ou seja, 0s que pos-
suem as maiores notas, sao indicados a ele, caractarizando assim a recomendagao.

E interessante que essa lista nao contenha itens ja avaliados pelo usuario u.

A preferéncia de um usuério por um item que nao esta especificado pode ser
estimada de duas maneiras. A primeira utiliza heuristicas que definem a fungao
utilidade u e empiricamente validam sua performance. A segunda, estima a fungao

utilidade u que minimiza algum critério em especial, como a raiz quadrada da média
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do erro (RMSE) (Adomavicius, 2005)).

Dado que os itens nao avaliados tenham seus valores (notas) calculados, uti-
lizando alguma das abordagens citadas anteriormente, o sistema de recomendagao
selecionara o item que possuir o maior valor entre os estimados, representando maior
relevancia para o usuario. Ou, como segunda opcao, ¢ aceitavel recomendar o con-

junto de n itens de maior valor estimado para um usuério.

Intmeras solugoes de SR foram desenvolvidas e podemos classifica-las de acordo
com sua abordagem e o contetudo utilizados. Em (Burke, 2007)), foi proposta uma
sistemética de cinco diferentes classes, e o trabalho foi estendido por (Ricci, 2011)

adicionando uma nova classe, como mostrado a seguir:

e Baseada em contetido: é realizada uma selecao baseada na analise do contetido
dos itens e nos perfis dos usuarios, onde somente os itens similares ao conjunto

de preferéncias do usuario sao recomendados;

e Filtragem colaborativa: nesta abordagem, os itens a serem recomendados sao
filtrados com base nas avaliagoes feitas por usuarios similares, ou seja, com

gostos e preferéncias parecidas ao usuario alvo;

e Demografica: as informagoes demogréficas do usuério sao usadas para realizar

a recomendagao;

e Baseada em conhecimento: sistemas baseados em conhecimento recomendam
itens que possuem atributos que vao de encontro as necessidades e preferéncias

do usuario, de acordo com o conhecimento do dominio;

e Baseada em comunidade: este tipo se baseia nas preferéncias dos usuéarios
relacionados. A ideia tem como premissa a inclinagdo das pessoas a dar mais
importancia a recomendacgao de amigos do que de pessoas desconhecidas porém

com gostos similares;

e Hibrida: esta abordagem consiste na mistura das técnicas acima. O recomen-
dador hibrido junta as abordagens A e B, aproveita suas vantagens e corrige

as desvantagens de cada uma.
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A seguir sera apresentada a técnica de Filtragem Colaborativa, assim como seus
algoritmos e problemas mais relevantes. Essa abordagem foi escolhida por ser uma
das principais e mais bem conceituadas na area de sistemas de recomendagao como
mostrado em (Massal [2004; Herlocker, 2004; [Schafer, 2007; Sarwar, 2002; [Schafer,

1999), e por isso, seré o foco deste trabalho.

2.2 Filtragem Colaborativa

A esséncia dos sistemas baseados em filtragem colaborativa (Collaborative Fil-
tering - CF') estad na troca de experiéncias entre pessoas que possuem interesses
comuns. Essa abordagem se aproxima da ideia de considerarmos a opiniao de pes-
soas com gostos coincidentes aos nossos na hora de escolher um item, como um filme

ou livro, por exemplo.

Formalmente, podemos dizer que uma fungao utilidade u(c, s) de um um item s
para um usuério ¢ é estimada com base no valor da fungao utilidade u(c;, s) para o
mesmo item s e para os usuarios ¢; € C' que sao similares ao usuario ¢ (Adomavicius,
2005). O conjunto C'x .S, que representa a relagao dos itens e usuarios, ¢ apresentada
em forma de matriz. O principal ponto desta abordagem é identificar os usuarios
¢; que possuem o mesmo perfil de comportamento que o usuario c e explicitaram a
nota para o item s. Supondo que o usuario ¢ tenda para o mesmo comportamento
dos usuérios c¢; similares a este, podemos obter a sua nota para o item s a partir
das notas dadas por c¢;. Por suas caracteristicas a filtragem colaborativa também ¢

conhecida na literatura como abordagem social.

A filtragem colaborativa tem algumas vantagens sobre a baseada em contetudo,
que também é bem popular na area. Nela nao é necessaria a compreensao ou reconhe-
cimento sobre o contetido dos itens. Ja na abordagem baseada em contetudo existe
a necessidade de conhecimento sobre o item, e a recomendacao estéd diretamente
relacionada com a qualidade deste (Linden, 2003)). Outra vantagem é a possibili-
dade de apresentar aos usuarios recomendagcoes inesperadas que nao estavam sendo

pesquisadas de forma ativa, e com isso reprimir o problema de recomendar "mais
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do mesmo", aumentando as recomendagoes serendipity (Ge, 2010). Uma outra con-
tribuicao significativa dos SR de filtragem colaborativa se refere a possibilidade de
formagao de comunidades de usuérios pela identificagao de seus gostos e interestes

similares.

Todavia, existem diversos desafios quando se trabalha com CF. Em geral, os
sistemas de recomendacao possuem uma base grande de produtos e a quantidade de
dados total do sistema quando comparados & matriz usuario-item completa é cerca de
1% (Sarwar, 2001). Por conseguinte, a matriz usuarios-itens se torna extremamente
esparsa, o que reduz a qualidade e o desempenho da recomendacao, ja que estes estao

diretamente relacionados ao tamanho e a esparsidade dos dados (Linden, 2003)).

Outro problema oriundo da esparsidade é o surgimento de um item ou usuéario
novo. Dado a metodologia da filtragem colaborativa, um usuério ou item novo
numa base esparsa dificulta a tarefa de encontrar o conjunto de usuarios similares.
Como consequéncia, o item tem pouca visibilidade até que uma certa quantidade de
usuarios o recomende e um usuério fica impossibilitado de receber recomendagoes
até que ele avalie um certo ntmero de itens. Este problema é conhecido na literatura

como cold-starter (Schein| 2002).

A escalabilidade também é um fator consideravel. Nos algoritmos de vizinhos
mais proximos, por exemplo, os calculos crescem conforme o nimero de itens e
usuarios, exigindo mais recursos computacionais. Com milhoes de usuéarios e itens,
um tipico SR baseado em web executando os algoritmos existentes sofrera sérios

problemas de escalabilidade.

Diversas abordagens foram criadas para minimizar os problemas descritos acima.
Grande parte destas usa técnicas de reducao de dimensionalidade como a decom-
posigao de valores singulares (SVD) ou andlise das principais componentes (PCA)
para lidar com a esparsidade e ainda assim prover boas recomendagoes (Billsus,
1998; [Pelikan), [2001)). A literatura divide os algoritmos de filtragem colaborativa em
duas grandes classes: baseados em memoria e baseados em modelo (Adomavicius,

2005)), que serdao detalhados a seguir.
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2.2.0.1 Memdria

Algoritmos baseados em memoria realizam a recomendacao com base em todos
os itens j& avaliados pelos usuarios. Isto ¢, a avaliagao desconhecida de um item wu, g
para um usuario ¢ e um item s é normalmente calculada agregando-se as preferéncias
de alguns usuarios (os n mais similares) para o mesmo item s (Adomavicius, [2005)).
Em casos mais simples, a agregacao pode ser uma simples média entre as notas, no

entanto a agregacao mais comum é a média ponderada.

A similaridade entre dois usuérios é, basicamente, a distancia medida entre eles e
¢ usada como peso na média ponderada, ou seja, as avaliacoes dos usuarios mais pro-
ximos tém um peso maior do que a de usuarios mais distantes. Um fato importante
sobre a média ponderada é que esta técnica nao considera o fato de que diferentes
usuarios podem usar a escala de avaliacao de formas diferentes. Por exemplo, se
temos uma escala de 1 a 5 para avaliacao de filmes, pode ocorrer de dois usuarios
que gostaram realmente do filme darem notas diferentes para o mesmo. Dado que
sao usuarios diferentes, podem ter formas diferentes de medir a escala de notas. A
média ponderada ajustada tem sido amplamente utilizada para resolver esse pro-
blema. Nesta aproximacao, em vez de usar o valor absoluto das avaliagoes, é usado

o desvio padrao da média das avaliacoes de um determinado usuario.

E possivel separar os usuérios em niveis de similaridade através dessas técnicas,
definindo, por exemplo, o conjunto de n usuarios mais proximos de cada usuario

alvo, simplificando o processo de recomendacao.

Varias estratégias podem ser utilizadas para calcular a similaridade entre dois
usuarios ou itens nos sistemas de recomendacao baseados em filtragem colaborativa.
Na maioria dos casos, a semelhanga entre dois usuério ¢ baseada nos itens que os
dois avaliaram. As duas aproximagoes mais populares sdo correlagao (correlation) e

baseada em cosseno (cosine-based) (Adomavicius, 2005).

A similaridade baseada na correlacao — entre dois usuérios v e v ou entre dois
itens ¢ e j — é medida calculando-se a correlacao de Pearson ou outras similaridades

baseadas em correlagoes. A correlacao de Pearson mede a correlagao estatistica
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(Pearson’s r) entre duas variaveis linearmente dependentes (Resnick, [1994). A cor-

relacao de Pearson entre os usuarios u e v é dada pela seguinte formula:

w. . — > ier(Tui = Tu)(Toi — Ty)
uv T = —
\/Ziel<7"u,i - ru)Q\/Ziel(m,i — Ty)?

onde o somatorio de ¢ € I se refere aos itens que tanto o usuéario u quanto o

(2.1)

usuario v avaliaram e r, é a avaliagao média dos itens co-avaliados do usuario wu.

Para a correlagao entre itens, a formula sofre algumas alteracoes:

> wer (Tui = 73) (rug — 75)

\/ZUGU(TUJ' - fi)z\/ZuEU(TUJ - fj)z

w; 5 = (22)

onde o conjunto u € U representa os usudrios que avaliaram ambos os itens 7 e j,
ru; ¢ a avaliacao de um usuario u a um item 7 e 7; ¢ a média das avaliagoes do
item ¢ pelos outros usuarios, conforme pode ser visto na Figura 2.1. Os algoritmos
baseados na correlacao de Pearson compoe uma parte representativa dos algoritmos

de CF e s@o amplamente usados em pesquisas nessa area (Su, [2009).

1 2 i 3 m-1 m
1 R ?
2 R R
1 R R
n-1 ? R
n R R

Figura 2.1: Similaridade entre itens (w; ;) calculada com base nos itens avaliados

pelos usuarios 2, [ e n.

Na similaridade baseada no cosseno, dois usuérios u e v sao tratados como vetores
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(24, x,) num espago m-dimensional. Logo, a similaridade entre estes dois vetores é
dada pelo cosseno do dngulo formado entre eles (Adomavicius, 2005).

'z,

wuy y) — e 2.3
€08(@u ) = T (23)

esse valor pode ser utilizado para expressar a similaridade entre dois usuérios ou
dois itens onde o espago é formado pelas notas co-avaliadas entre dois objetos x, e
Ty, iSt0 &, Syy = {s € S|r,s # @&r, s # @}, onde S, ¢ o conjunto de intercepgao
entre os dois e sim(u,v) varia de |-1,1]. Por exemplo, para os vetores A = {1, y;}
¢ B = {3, 15}, 0 vetor de similaridade do cosseno é:

— —

AeB T1T2 + Y1Y2
1A «]IBIl - Vi +yiv/a3 + 3

cos(A, B) =

Nessa aproximacao, a situacao onde diferentes usuarios usam a escala de avali-
acao de forma diferente nao é tratada. Para ajustar esse valor, a média de notas
do usuario é subtraida de cada par de itens co-avaliados. A similaridade baseada
no cosseno ajustada tem a mesma formula que a correlagao de Pearson. De fato,
a correlacao de Pearson executa a similaridade baseada no cosseno com uma nor-
malizagao das notas do usuario de acordo com seu comportamento (Adomavicius,

2005).

2.2.0.2 Modelo

Diferente dos algoritmos baseados em memoria, que utilizam diretamente as
notas armazenadas para realizar a predicao de uma nota por um usuario u para
um item ¢, os algoritmos baseados em modelo desenvolvem um modelo matematico
para realizar a previsao dos itens. Nessa categoria, os algoritmos fazem aproximacgao
probabilistica e supervisionam o processo calculando o valor esperado de uma nota,

dado as notas reais deste usuario para outros itens (Adomavicius|, 2005)).
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Técnicas de aprendizado de méaquina e mineracao de dados sao utilizadas na
construgao dos modelos a fim de permitir que o sistema aprenda a reconhecer padroes
complexos com base em dados de treino e, entao, realizar predi¢oes inteligentes para
os dados reais dos sistemas de recomendacao (Su, [2009)). Geralmente, os algoritmos
de classificacao podem ser usados como modelos de CF se as notas sao categorizadas,

ou, modelos de regressao e SVD para notas numéricas.

Em (Breese, |1998)), é proposto um modelo probabilistico para calcular as notas

nao explicitadas pelos usuarios:

Tes = E(res) = rX Pr(res =ilreys,s € Se) (2.5)
i=0

Assumindo que a nota é uma variavel aleatéria inteira que varia entre 0 e n,
entao, a expressao tem como objetivo calcular as probabilidades condicionais de
um usuério ¢ dar uma nota para um item s e, com isso, a nota prevista r., sera
a ponderacao das probabilidades com o valor absoluto da nota. Para calcular essa
probabilidade, (Breese, |1998) propoe duas alternativas: o modelo de agrupamento
e redes Bayesianas. No modelo bayesiano, usuarios com o mesmo padrao de notas
sao agrupados em classes (Chen) 1999). Os parametros do modelo sdo estimados

utilizando uma Cadeia de Markov.

Uma limitacao dessa abordagem é que cada usuario pode acabar sendo alocado
em um Unico grupo, enquanto algumas aplicacoes podem se beneficiar da habilidade
de alocar usuarios em varias categorias ao mesmo tempo. Por exemplo, em uma
aplicagao de recomendacao de livros, um usuario pode estar interessado pelo topico
"Programacao"enquanto esta no trabalho mas para lazer pode se interestar por um

assunto totalmente diferente, como "Pesca" (Adomavicius, [2005)).

Outra técnica existente sao os algoritmos baseados em modelos de regressao
(Sul, |2009), que tentam aproximar a nota com base nesses modelos. Seja X =
(X1, Xa, ..., X,,) a variavel aleatoria que representa as notas de um usuario sobre os
itens, seja T uma matriz n x k, sendo R = (Ry, Ry, ..., R,,) a variavel aleatoria que
representa o ruido das escolhas dos usuarios e NV é ¢ x j onde n,,; ¢ a nota do usuario

u para o item 7. O modelo de regressao linear pode ser representado por:
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N=YX+R (2.6)

Existem, na literatura, diversas solugoes para preencher os valores faltantes da
matriz N, isto é, realizar a predicdo das notas faltantes. Em (Canny, 2002), é
proposta a utilizagao de algoritmos de Expectation Mazimization (EM) (Dempster,

1977) para preencher esses valores.

Em (Funkl 2015)), foi proposta uma simplifica¢do do modelo de regressao e a utili-
zagao da técnica de Decomposi¢ao em Varidveis Singulares (SVD) para a construgao
do modelo. Essa proposta incentivou o surgimento de uma classe de algoritmos ba-
seados em modelo que utiliza o conceito de fatores latentes (Berry, [1995) para a

construcao do modelo de recomendagao.

Os fatores latentes tentam descrever um objeto em fatores, prezando pelos que
mais agregam informagao ao mesmo. No caso dos itens, os fatores latentes po-
dem definir o quanto ele corresponde a uma determinada categoria, por exemplo,
o quanto um filme se encaixa no género agao ou comédia. Ja para o usuario, elas
podem definir qual caracteristica de um item faz a sua avaliagao ser melhor ou pior
(Funk, [2015)). Exemplificando, o filme Matrix pode ser descrito como (a¢ao=1.5;
ficgao-cientifica=2), considerando uma escala de 0 a 2, e o usuario Hebert é descrito
como (agao=1.2; ficgao-cientifica=1.5). Combinando os dois, é possivel descobrir
que Hebert gostara do filme Matrix com 1.5 x 1.2+ 2 x 1.5 = 4.8, considerando uma

escala de 1 a b.

Uma outra forma de decompor a matriz em fatores latentes é a Analise dos
Componentes Principais (PCA — Principal Component Analysis) visto em (Kim,
2005, |Gupta, 1999; |Goldberg, |2001)). Este método é associado & idéia de redugao
de massa de dados, com menor perda possivel da informagao (Varella, 2008). O
PCA é uma técnica estatistica que transforma um conjunto de variaveis em outro
de mesma dimensao. No conjunto final, cada variavel é independente em relacao as
outras e o método de extracao faz com que estas retenham o maximo de informacao

em relagao a variacao contida nos dados originais.
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O conjunto final é ordenado de acordo com a variagao que representa nos dados,
ou seja, a variagao capturada pelo primeiro componente é maior que a quantidade
de variagao no segundo, e assim por diante. Dessa forma, a dimensao ¢ reduzida

ao desconsiderar os componentes que pouco contribuem para a varia¢ao (Dodoricol,

2014).

O método pode ser utilizado no agrupamento de individuos de acordo com sua
variacao, ou seja, seu comportamento dentro da populagao. Os individuos sao agru-
pados dada a similaridade das suas variancias (Varella, 2008)). Isso pode ser aplicado
a matriz usuario-item, analisando o padrao de avaliacao dos usuarios e agrupando

os mais similares, ou entao, aplicando essa analise aos itens.

Uma limitacao do PCA é que ele supoe que os dados sao uma combinacao linear
e que foram elaborados a partir de uma distribuicao estatistica Gaussiana. Caso
essas suposi¢oes nao sejam verdadeiras, nao ha garantias do funcionamento efetivo

da técnica (Dodorico, 2014).

No trabalho é utilizada a técnica de Decomposi¢ao em Valores Singulares para
iniciar o modelo onde a matriz de notas m x n é decomposta em PSQ”, sendo que
Pémxmn,Q énxnesS éamatriz singular m x n. Com essa fatoragao, para cada
usuério ¢ existird um vetor p. € R* e para cada item s existira um vetor ¢, € R*
correspondente aos fatores latentes de cada um. Assim, a nota de um usuario para
um item pode ser aproximada com a multiplicacao dos fatores de cada um, como

exemplificado anteriormente:
Tes = quc (27)

E possivel manter k colunas das matrizes P, S e Q para obter uma matriz original

aproximada, como exemplificado abaixo, na Figura 2.2.
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Il

(a)

(b)

Figura 2.2: (a) - Decomposi¢ao SVD. (b) - Decomposi¢ao aproximada

A esparsidade da matriz de notas é o maior desafio na realizagao da fatoracao
(Adomavicius, 2005). A solugao proposta por (Funk, 2015) utilizou a realizac¢ao de
um processo de aprendizado apos a decomposicao. Com o objetivo de minimizar o
erro quadratico da soma, o algoritmo gradiente descendente foi usado para garantir
a convergéncia do modelo. O trabalho propoe a utilizagao da constante com o valor

de 0.02 para regularizar a funcao.

min(ge,p.) Y (res — 4L pe)® + A lgs|* + [[pel ) (2.8)
(c,8)€X

O algoritmo do gradiente descendente ird analisar todas as avaliagoes 7., dos

dados de treino e para cada uma ira calcular o erro em relagao a nota prevista

r .. A cada avaliacdo dos dados de treino, os pardmetros ¢, e p. serao corigidos

c,s
com relagao ao erro e.s. No trabalho foi proposta a utilizacao da constante 7 com

intuito de controlar a taxa de aprendizado e o valor definido para ~ foi 0.001.

€cs = TCS — quc (29)
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ds — qs + /7 X (ecspc - AQS> (210)

Pe < Pe + 7 X <€qus - )\pc) (211)

Em muitos SR é possivel notar que um item e um usuario possuem uma tendéncia
(bias) independente de qualquer itera¢do, ou seja, um item que possui uma nota
alta tendera a manter essa nota para os demais usuarios. Portanto, o objetivo nao
¢é expressar a nota como uma simples interagao dos fatores latentes do usuéario e do
item, como visto na equacao 2.7, pois parte da nota é tendéncia do usuario e do item
sobre a média global naquele sistema de recomendagao e a outra parte é dada pelos
fatores latentes. Pode-se afirmar, entao, que uma nota r., detém uma tendéncia b

associada tanto ao item quanto ao usuario em relacao & média global a.

bes = v + b, + by (2.12)

Aplicando a tendéncia ao calculo da nota baseado na decomposicao de valores
singulares temos:

Tes = O+ bc + bs + quc (213)

Acrescentando os novos parématros (b., bs) ao modelo de aprendizado temos:

min(bx, G«, Ps) Z (Tcs_O‘_bc_bs_qu0)2+/\<a+bc+bs+||QS||2+||pC||2) (2.14)
(c,)eX

Adotando o conceito de tendéncia no método proposto por Funk em (Funk]

2015)), que utiliza o gradiente descendente como funcdo objetivo, temos:

bs < bs + 7 X (€cspe — A\by) (2.15)
be <= be + 7 X (€cspe — Abe) (2.16)
s < qs + 7 X (ecsPe — AGs) (2.17)
Pe = Pe+ 7 X (€csqs — Ape) (2.18)

Algumas extensoes desse modelo foram propostas na literatura (Paterek, 2007}
Ricci, 2011). Em todas elas, estende-se o modelo adicionando novos pardmetros
ou criando novos conceitos, como tempo ou contexto, e com isso adicionam mais

informacao ao modelo para que as previsoes sejam mais assertivas.



Capitulo 3

Proposta

Os sistemas de recomendacao tém como objetivo principal resolver o problema
de encontrar itens relevantes para um usuario (Adomavicius, 2005). Podemos citar
como exemplo a Amazon] uma empresa norte americana de comércio eletronico
que desenvolveu seu proprio sistema de recomendacao, personalizando totalmente
a experiéncia de compra para cada consumidor. A empresa sugere, por exemplo,
livros de programacao a um engenheiro de software e brinquedos a uma mae recente

(Linden 2003).

O problema de recomendagao pode ter inimeras configuragoes e existem diversas
técnicas para resolvé-lo (Kantor, 2011)), no entanto, a maioria delas é extremamente
custosa. Na filtragem colaborativa, por exemplo, a quantidade de analises a ser
realizada ¢ da ordem de O(MN) no pior caso, onde M ¢ o ntmero de usudrios
e N é o numero de itens, ja que é necessario analisar N itens para cada um dos
M usuérios. Como citado em (Sarwar} [2001) a matriz usuarios-itens geralmente é
esparsa. Isso faz com que o algoritmo tenda a realizar (M + N) analises. O que em
bases grandes — com milhoes de itens e usuarios — continua sendo problemético em

relagdo & performance e a escala (Linden, [2003]).

E possivel ilustrar o problema de lidar com uma grande quantidade de dados

com a seguinte situacgao hipotética, que na verdade ¢ bem comum em lojas virtuais

1www.amazon.com
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de médio a grande porte. Imagine uma loja de livros que possui 10.000 titulos
diferentes & venda e que, nessa loja, existam dados de venda desses livros para
1.000 clientes. Entao, temos uma matriz esparsa de 1.000 x 10.000 para examinar.
Se os livros forem descritos com 10 atributos como género, data de lancamento,
numero de paginas, entre outros, essa matriz tera 10 dimensoes, o que fard com que

a quantidade de célculos a serem feitos seja 1.000 x 10.000 elevado a 10.

A situacao descrita acima, que é o exemplo de um caso simples, mostra como
o processo de recomendacio pode ser custoso. Para o caso da Amazon [}, onde o
niamero de clientes e de itens é na casa dos milhoes (Linden, [2003), a recomendagao
tradicional se torna impraticavel e outras alternativas precisam ser consideradas

para que recomendacoes de qualidade continuem sendo geradas em tempo aceitavel.

Neste capitulo sao apresentados os desafios e algumas solugoes existentes para
se trabalhar com matrizes de alta dimensionalidade. Sao expostos alguns trabalhos
relacionados, o problema a ser resolvido é definido e a solucao proposta é detalhada,

passo a passo.

3.1 Trabalhos Relacionados

Reduzir a dimensionalidade da base de dados em um SR é uma opcgao para
contornar o problema de performance e escalabidade (Sarwar, 2000). Na literatura,
existem varias abordagens utilizando essa ideia. O sistema Grundy (Rich, 1979)) é
um dos primeiros a mostrar que descrever usuarios através de esteriotipos baseados
em algumas de suas caracteristicas melhora a exatidao das recomendacoes. Esse
trabalho incentivou varios outros (Burke, |2002; Balabanovic, 1998; Hooda, 2014;
Victor, 2011)) a buscarem formas de modelar usuarios e itens a fim de aumentar a

acuracia das recomendacoes.

A modelagem, ou reducao, de itens ou usuérios pode ser feita através da de-
composi¢ao em fatores latentes, como mostrado em (Funk, 2015). Estratégias de

agrupamento ou anélise dos componentes principais (PCA) também podem ser uti-

2www.amazon.com
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lizadas (Goldberg) 2001)).

Uma das técnicas mais populares na filtragem colaborativa é a abordagem ba-
seada nos k vizinhos mais proximos (k-Nearest Neighbor ou k-NN). Esse método
identifica pares de itens ou usuarios que tendem a ter um comportamento similar,
para entao descobrir relagoes implicitas entre os usuarios e itens (Bell, [2007). Este

método ¢é intuitivo e cada uma das recomendagoes geradas é facilmente explicada.

A técnica de cluster (agrupamento) tem o mesmo objetivo da técnica do k-NN:
agrupar itens ou usuarios com comportamento semelhante. Uma vez que a base de
dados é agrupada, a recomendagcao pode ser feita pela média de opiniao dos usuérios
de um grupo. Essa técnica pode produzir recomendagoes menos personalizadas e,
consequentemente, com uma acuracia menor que o algoritmo dos £ vizinhos mais
proximos. Porém, quando o agrupamento esta completo, a performance do algoritmo

é 6tima, ja que o tamanho de cada grupo a ser analizado ¢ menor (Bell, |2007)).

Em (Sarwar, 2002), sdo unidas as técnicas de cluster e k-NN, explicado na Fi-
gura 3.1. Com base na similaridade entre os usuarios sao criados clusters e, para
cada usuario u, os usuérios pertencentes ao cluster em que ele esta inserido sao
considerados sua vizinhanga. O trabalho utiliza a matriz usuarios-itens para gerar

uma matriz que possui somente dados dos usuérios.

Conjunto de dados completo
(baseado na similaridade entre
usuarios)

Conjunto de dados apés a
aplicag&o do algoritmo de
clusterizacéo

o
o
OOoooo
© &)
e
e) e o
© %)
o) S)
O O

Usuério ativo

O cluster de usuarios &
usado como vizinhanga

Figura 3.1: Formacao de vizinhanga a partir dos clusters. (Sarwar, [2002)

Nesse trabalho os dados de treinos sao divididos de tal forma que a intersecao en-

tre dois clusters é vazia. Formalmente, o dataset A é particionado em A;, As, ..., A,
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onde A;NA; =¢paral <i,j<peAUAU..UA, = A Entao, a vizinhanga

de um usuério u é definida como o cluster a qual esse usuario pertence.

Apos a definicao da vizinhanga, o método classico da filtragem colaborativa é
utilizado para gerar as recomendagoes. O algoritmo de clusterizagao utilizado é uma
adaptacao do k-means chamado bisecting k-means. O trabalho mostra que a técnica
produz recomendagoes com qualidade comparavel a filtragem colaborativa bésica e

melhora significantemente a performance.

Qualidade da recomendagao: Cluster vs. CF
085 T T T

0.8 2

MAE

0.75 | 8

20 40 60 80 100
Nuamero de clusters —— Cluster CF

O algoritmo k-means original, que ¢ um dos mais simples métodos de aprendi-
zado de maquina nao-supervisionado, também é uma alternativa para a reducao de
dimensionalidade da base. O método propoe uma forma facil de classificar os dados
a partir de um nimero k de classes definidas previamente. O objetivo desse algo-
ritmo é minimizar uma func¢ao objetivo como a raiz quadrada do erro, por exemplo.
Em (Kularbphettong), [2014), essa técnica é combinada com a filtragem colaborativa.

A formula Euclidiana mostrada a seguir:

F=3 D |z = ¢l (3.1)

j=1 i=1

¢ usada para medir a distancia entre um ponto 29 e o centro da classe c;,

)

indicando a distancia dos elementos da base aos centros dos suas respectivas classes.
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O trabalho agrupa os 150 usuérios da base em 3 grupos, baseados nos dados
informados pelo usuéario para a construgao de seu perfil, como idade e género. O k-
means foi utilizado para agrupar os usuérios conforme sua similaridade e a filtragem
colaborativa produziu resultados com base nas notas explicitadas pelos mesmos. Os
resultados do trabalho mostram que essa aproximacao gerou, com sucesso, recomen-

dagoes que iam de acordo com as preferéncias dos usuérios.

Analisando os trabalhos relevantes, é notavel que um conhecimento extra, além
das avaliacoes, sobre usuarios ou itens, é essencial para a maior parte das técnicas
de reducao da dimensionalidade dos dados. Muitas delas utilizam informagoes como
idade e género dos usuarios ou, entao, algumas caracteristicas dos itens para agrupar
os mesmos. No entanto, em alguns sistemas de recomendacao como de videos ou
noticias, por exemplo, pode ser dificil obter essas informagoes, o que impossibilitaria

a execucao desses algoritmos.

Um modelo independente do dominio do sistema de recomendacao seria uma
boa maneira de solucionar esse problema. Agrupar usuarios ou itens similares, de
forma a reduzir a quantidade de anéalises a serem feitas na recomendacao, somente
com base em suas avaliacOes, seria um avanco consideravel. Além da reducao de
custos, ja que serao analisados somente os fatores que influenciam a avaliacao de um
usuario v a um item ¢, contra todos as variaveis disponiveis, esse modelo poderia ser
aplicado em qualquer sistema de recomendacao, ja que todos possuem uma matriz

usuarios-itens.

3.2 Definicao do Problema

2

Como discutido, o objetivo é propor uma metodologia de particionamento da
base de dados que mantenha a precisao das recomendacoes. A caracteristica crucial
dessa metodologia é agrupar itens ou usuarios, similares simplesmente com base nos
dados da matriz de avaliacoes, desconsiderando qualquer informacgao externa sobre

eles.

A motivacao principal dessa proposta é que, atualmente, é impraticavel executar
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as recomendagoes para toda uma base usuarios-itens em tempo real, dada a dimensao
da mesma. Além disso, informagoes sobre o dominio do sistema nao sao facilmente

obtidas em todos os sistemas de recomendagao.

No contexto dos sistemas de recomendagao, temos um conjunto U de usuarios
e I de itens. Cada usuario u pode explicitar sua preferéncia para um subconjunto
de itens 7' através de uma nota r. Esta nota é definida dentro de um conjunto
de preferéncia R, que demonstra o interesse do usuério u para cada item desse

subconjunto.

Usuério semelhantes tendem a avaliar itens de forma similar, entao, ao encontrar
um subconjunto de usuéarios «' similar a um usuério u, podemos calcular a nota de
um item ¢, ainda nao avaliado por esse usuario, a partir das notas dos usuarios

similares a u.

O mesmo pode ser aplicado aos itens. Dado um subconjunto de itens i’ similares
a um item ¢, a nota desse item para um usuario v pode ser obtida através das notas

recebidas pelos itens do subconjunto 7’.

Os itens ou usuarios similares podem ser encontrados de diversas formas, como
discutido na secao anterior. O objetivo do trabalho é definir um processo que retina
itens similares de forma automatica, independente do dominio e sem a necessidade
de conhecimento a priori sobre os mesmos. Esses grupos serao utilizados para gerar
modelos de previsao. As recomendagoes computadas nos grupos devem manter a

mesma acuracia do que as recomendacgoes considerando toda a base.

3.3 Proposta

O presente trabalho propoe uma forma alternativa de execucao do algoritmo de
filtragem colaborativa, com foco em uma maneira diferente de calcular a similaridade
entre os itens, desconsiderando informacoes externas e de dominio. Essa alterna-
tiva visa particionar a base de dados a fim de diminuir o tempo computacional do

algoritmo.
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A similaridade entre os itens é uma parte crucial da filtragem colaborativa e,
como fatores latentes sdo uma representagao alternativa de um item (Funk| [2015),

é crivel que podemos calcular a similaridade entre eles a partir desses fatores.

Dado o padrao das avaliagoes dos usuérios para os itens, é viavel extrair os termos
latentes de cada um deles fatorando a matriz usuarios-itens (Koren, [2009)). Existem
diversos metodos na élgebra linear utilizados para a decomposi¢ao de matrizes, como
PCA, SVD e QR, por exemplo (Koren|, 2009). Estes métodos rezudem a dimensao
extraindo variaveis latentes que contenham o maximo de informacao possivel sobre
os dados originais (Varellaj, 2008)). Os algoritmos permitem que a matriz original seja
explicitada de outra forma, eliminando os componentes que nao trazem informacao

relevante a ela.

As variaveis latentes tentam explicar de alguma maneira a relagao entre os dados
e seu padrao de variacao. Ao aplicar a decomposicao & matriz de usuarios-itens, serao
geradas duas novas matrizes (U e I), que sao as matrizes dos fatores dos usudrios e
itens, respectivamente. Cada usuério u é definido como um vetor de fatores U,; o
mesmo vale para o item. Nesse exemplo, os fatores podem ser relacionados com a

ocupacao do usuério, como estudante, vendedor e outros.

A Figura 3.2 exemplifica uma forma de agrupamento, onde usuarios sao unidos

de acordo com seus gostos por tipos de filmes.

[ Comédia } [ Acdo } ( Drama j

Figura 3.2: Agrupamento de usuérios de acordo com suas preferéncias. (Mackey,

2014)

Um outro exemplo, mostrado na Figura 3.3 que utiliza a base dos filmes da
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Netﬂz'aﬂ, mostra a aplicagao do algoritmo k — NN a uma parte dessa base de filmes.

Esse exemplo mostra que filmes semelhantes, como os infantis ou os de acao, se

agrupam no mesmo conjunto.

Nessa figura sao mostrados dois dos clusters gerados: um que agrupa filmes
infantis e outro com filmes de agao. E crivel que dada essa organizacao dos itens, a
previsao das notas para esses grupos tende a ser coerente, ja que eles sao agrupados

de forma que faz sentido, de acordo com o género a qual cada um pertence.

0 senhor dos
anéis: As duas
torres

A Bela e a Fera

Peter Pan

e Star Wars
Episoddio IV: O
Retorno de Jedi

Vida de Inseto Dumbo

Procurando Nemo

Homem-Aranha 2

Shrek Homem-Aranha

Monstros S.A.

X-Men

Bambi

De wvolta para o
Futuro

Figura 3.3: Amostra do resultado da execugao do algoritmo k-N N na base de filmes

do Netflix.

A vista disso, a proposta para esse trabalho é realizar recomendacgoes baseadas

em grupos de itens, de forma que menos analises sejam realizadas ao se executar

essa recomendagao.

Em um primeiro momento, os itens serao agrupados de acordo com as categorias
em que se encontram e, entao, serao executados métodos de predicao para gerar as

notas para esses grupos, esta configuracao seré a base dos experimentos.

Em um segundo momento, as variaveis latentes serao extraidas da matriz usuarios-
itens e um algoritmo de clusterizacao sera aplicado para definir os grupos de itens

similares. Nestes grupos serao executados modelos de previsao.

O resultado da clusterizacao seréd comparado a base do experimento, para avaliar

se ¢ possivel organizar os itens sem conhecimento prévio e manter a qualidade e o

S3www.netflix.com
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tempo de execucao das recomendacoes.



Capitulo 4

Avaliacao Experimental

Neste capitulo sao apresentados os objetivos dos experimentos e a metodologia
utilizada. A organizagao dos expetimentos é descrita, assim como sua execucao e

resultados.

4.1 Objetivos dos experimentos

No capitulo anterior foi apresentada a proposta do presente trabalho, que é
agrupar os itens similares com base nos seus fatores latentes, reduzindo a dimensio-
nalidade da base de dados e obtendo performance e acuracia aceitaveis nos sistemas
de recomendacao. Para atingir esse objetivo, foi proposta a jungao de técnicas de
decomposi¢ao de matrizes com técnicas de inteligéncia artificial para o agrupamento
dos dados, além de técnicas classicas de filtragem colaborativa para realizar as re-

comendacoes a partir desses dados.

Esse trabalho foi dividido em trés etapas: a extracao de fatores latentes, ou
decomposi¢ao de matrizes; os algoritmos de clusterizagao para agrupamento dos

dados e os algoritmos de filtragem colaborativa para as recomendacoes.

Existem inimeras configuragoes para a combinacao dessas trés fases, e a escolha
da primeira parte pode influenciar nos algoritmos utilizados nas seguintes, uma

determinada técnica de jun¢ao esparsa dos dados pode prejudicar um algoritmo que
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necessite de certa proximidade ou semelhanca entre eles, por exemplo.

O objetivo dos experimentos é avaliar algumas dessas combinagoes e verificar
seu desempenho e precisao nas recomendacoes, além de, comparar com a base dos

experimentos.

4.2 Base de dados

A base de dados utilizada nos experimentos foi o MovieLend, um site que realiza
recomendacao de filmes de forma nao-comercial, desenvolvido pelo GroupLenﬁ. O
site possui 100.000 avaliagoes, 943 usuarios e 1682 filmes, e seu conjunto de prefe-
réncias é um numero inteiro que varia de 1 a 5. Além das avaliagoes, existem outras
informagoes sobre os usuarios, como idade e sexo, e sobre os filmes, como titulo,

data de lancamento e géneros a qual um filme pertence.

O MovieLens! exige que cada usuario avalie pelo menos 20 itens. No entanto, a
quantidade de avaliagoes existentes nesse sistema continua seguindo a tendéncia de
outras bases de sistemas de recomendagao, detendo poucas avaliagoes quando com-
parado a todas as possibilidades. A proporc¢ao de avaliagoes com relacao ao total, ou
seja, o indice de esparsidade é de 6.30%. A distribuicao das notas se comporta como

uma normal de média 3.5299 e desvio padrao de 1.1257, como mostrado abaixo:

Thttp://www.movielens.org
Zhttp:/ /www.grouplens.org
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A quantidade de avaliagoes feita por um usuério tem média de 106.04 e se ca-
racteriza como uma distribui¢ao exponencial, como mostra o grafico abaixo, onde a

quantidade minima de avaliacoes é 20 e a méaxima 737.

Quantidade de avaliagdes por usuério
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Os filmes possuem uma quantidade média de avaliacoes de 59.45 e esta também
é disposta em uma distribuicao exponencial, como ilustrado no grafico abaixo, onde

a quantidade maxima de avaliacoes para um filme é 583.
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Abaixo segue um trecho dos dados utilizados na base dos experimentos, que consistiu

em analisar as informacoes dos itens.

1 | Toy Story (1995) | @1-Jan-1995 | ... |e|e|e|1|1]|1]e|e|e|e|e|e|e|e|e|e|e]e]|e
2 | GoldenEye (1995) | @1-Jan-1995 |...|e|1]|1|e|e|e|e|e|e|e|e|e|e|e|e|e|1]e]|e
3 | Four Rooms (1995) | @1-Jan-1995 | ... |e|e|e|e|e|e|e|e|e|e|e|e|e|e|e|e|1]e]|e
4 | Get Shorty (1995) | ©1-Jan-1995 |...|e|1|e|e|e|1]|e|e|1]e|e|e|e|e|e|e|e|e]|e

Figura 4.1: Trecho da base de dados dos itens

Essa base apresenta informacoes dos filmes como titulo, ano de langamento, link
para o IMDHH e uma relagao de géneros, representada por 0, caso um filme nao

pertenca a um género e 1, caso contréario.

Abaixo é apresentado um trecho da base de dados da matriz de avaliagoes, que

foi usada em todos os experimentos para avaliar a acuraria.

thttp://www.imdb.com
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User Ttem Rating Time

186 382 3 891717742
22 377 1 878887116
244 51 2 580006923
166 346 1 886397596
298 474 4 884182886
115 265 2 881171488
253 4B5 5 891628467
385 451 3 886324817
6 86 3 883603813

Figura 4.2: Trecho da base de dados das avaliacoes

4.3 Avaliagao

Para analisar a exatidao dos algoritmos, serao consideradas duas métricas ampla-
mente utilizadas para comparar técnicas de recomendagao. Sao elas a Mean Absolute
Error (MAE), que é a média da diferenga absoluta entre as notas estimadas e as
reais, e o Root Mean Squared Error (RMSE), que é a raiz quadrada da MAE ao

quadrado.

O calculo do MAE é detalhado na equagao abaixo, onde k é o nimero total de
avaliagoes de todos os usuarios, p,; ¢ a previsao da nota de um usuario v para um

item 7 e n,; é a nota real.

Z(u,i) |Pui — N

MAE =
k

(4.1)

O RMSE se tornou popular apdés o Netfliz Prizeﬂ. Essa medida penaliza erros
grandes comparando-os aos pequenos. Sua equacao é detalhada abaixo, onde k é
o numero total de avaliagoes de todos os usuarios, p,; ¢ a previsao da nota de um

usuario u para um item ¢ e n,; é a nota real.

i wi — Mg 2
RMSE = \/ 2P : | (4.2)

Zhttp:/ /www.netflixprize.com
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4.4 Metodologia e Organizacao dos Experimentos

A metodologia desse trabalho serd composta de diversos experimentos com o
objetivo de avaliar o desempenho das técnicas de recomendagao unidas a algumas
combinagoes dos parametros, como o algoritmo escolhido para o modelo de previsao,

o nimero de fatores latentes, a quantidade minima de vizinhos e clusters.

A metodologia proposta possui duas etapas: uniao dos itens similares e aplicacao
das técnicas de filtragem colaborativa a esses grupos. Foram combinadas técnicas
diferentes para a execugao da primeira e segunda etapa. Para agrupar os itens
similares, duas abordagens foram adotadas: analise dos dados da base MovieLens e
clusterizagao a partir dos fatores latentes. A anélise da base avaliou a matriz filmes-
géneros, que relaciona os géneros aos filmes. Nessa abordagem os grupos foram

criados analisando quais filmes pertenciam a determinado género.

Para a clusterizacao, foi aplicada a técnica de decomposicao de valores singulares
(SVD) a matriz de preferéncias, assumindo a matriz V' como os fatores latentes do

item e ignorando a matriz U dos usuarios, assim como seus valores singulares.

A escolha do algoritmo SVD para extracao dos fatores latentes se justifica pela
pela sua importancia na area de Latent Semantic Analysis (Landauer, 1998) e pela
sua simplicidade. Essa etapa é responsavel por reduzir a dimensionalidade da base,

com objetivo de diminuir o custo do algoritmo a ser executado na fase seguinte.

Apos a extragao dos fatores, foi aplicado o algoritmo k-means a matriz V', para a
geracao dos clusters. O k-means foi escolhido por ser um dos mais simples métodos
de aprendizado de méaquina nao-supervisionado além de produzir bons resultados
com respeito a classificagao. A centralidade dos elementos foi considerada na inicia-
lizagao dos clusters pois, como analisado em (He| [2004)) e constatado empiricamente
durante o desenvolvimento desse trabalho, a inicializacao aleatoria prejudica bas-

tante os resultados.

Finalmente, foram aplicados trés algoritmos classicos da filtragem colaborativa:
k-NN, Regulared SVD e Improved Regulared SVD. Esses algoritmos foram escolhidos

em funcao de representar as duas principais abordagens na filtragem colaborativa:
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modelo e memoria. Além disso, para garantir consisténcia nos resultados, cada

configuracao de experimento foi rodada aproximadamente 10 vezes.

Os parametros utilizados na proposta sao:

e Quantidade de fatores latentes;
e Quantidade de folds, para a validagao cruzada;
e Quantidade de clusters;

e Algoritmos de filtragem colaborativa.

A quantidade de fatores latentes a ser utilizada foi determinada com a aplicacao
do algoritmo SVD na matriz usuérios-itens da base MovieLens e os valores singulares

extraidos de cada variavel foram analisados, como mostrado abaixo.

Quantidade de informacao que cada fator latente possui
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~
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Abaixo, é mostrada a diferenca entre cada valor singular e seu antecessor.
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Ganho de informacao que cada fator latente possui
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Analisando os valores singulares, observa-se uma grande queda do valor na oi-
tava variavel latente e a partir da nona nao existe variacao consideravel desse valor.
Portanto, foi determinado que essa quantidade seria a méaxima. Como os fatores
anteriores possuem uma grande quantidade de informacao, elas também foram con-

sideradas e avaliadas nos experimentos.

Em todos os experimentos a validacao cruzada foi utilizada para avaliar a va-
riabilidade de cada algoritmo, que consistiu em utilizar o 10-fold validation, que
divide a amostra original aleatoriamente em 10 sub-amostras e para cada uma des-
sas divisoes é aplicado o algoritmo, utilizando uma dessas sub-amostras como teste
e os demais como treinamento. A vantagem desse método é que todas as observa-
¢oes serao usadas tanto para treino quanto para a validacao, e cada observacao sera

utilizada para a validagao no minimo uma tUnica vez.

Uma limitacao encontrada na técnica dos vizinhos mais proximos foi a limita-
¢ao com relagao ao nimero minimo de vizinhos para realizar a previsao, que afeta
diretamente a cobertura. Para tal, foi estipulado um niimero minimo de vizinhos,
k = 8, que um item necessita para ser avaliado, a fim de garantir um melhor resul-
tado para os modelos de previsao. Para efeito de anéalise, a cobertura dos dados de

cada experimento foi também analisada.

Sumarizando, serao dois experimentos, com variagbes nos algoritmos a serem
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analisados, com objetivo de avaliar a proposta do presente trabalho:

1. Avaliagao do agrupamento de itens por categoria (acao, terror, aventura, in-
fantil) e previsao das notas utilizando os algoritmos k-N N, Regulared SVD e

Improved Regulared SVD, explicado abaixo na Figura 4.3.

Avaliacdo Particionamento dos itens
L ‘ B e teaori Algoritmos de
Usuarios/itens P g otevisao

Figura 4.3: Workflow da base dos experimentos

2. Avaliacao da clusterizacao dos itens, a partir dos fatores latentes extraidas da
matriz usuarios-itens com o SVD; aplicagao do algoritmo k-NN, Regulared
SVD e Improved Regulared SVD para a previsao das notas. Todos com varia-
¢ao de 1 a 8 na quantidade de features a serem analisadas, explicado na Figura

4.4.

Avaliagéo
ari Particionamento dos dados Algoritmos de
Usuérios/itens S

4

Extracao

Criacdo
dos
clusters

das o
L L
variaveis
latentes

Figura 4.4: Workflow do experimentos principais
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4.5 Resultados

Nesta secao serao apresentados os resultados obtidos em cada experimento. Ao
final, sera feita uma analise conclusiva desses resultados, avaliando os ganhos obtidos

com a utilizacao da proposta desse trabalho.

4.5.1 Experimento I

Este experimento é a baseline do trabalho. Nele, os itens sao agrupados de acordo
com informacoes de género contidas na base de itens. E executado a validacdo
cruzada, onde o conjunto de dados é separado em folds para treino e teste, e esses
conjuntos sao treinados com os modelos de previsao de acordo com o género a qual

cada item pertence.

As recomendacoes serao executadas com o algoritmo Regulared SVD, Improved
Regulared SVD e k-N N, e para garantir a consisténcia dos resultados o experimento

foi executado aproximadamente dez vezes. Seguem os resultados encontrados.

(1) - Avaliagao do valor da MAE de cada algoritmo por fold

MAFE

0.5 8

2 4 6 8 10
Folds

—— Regulared SVD —— Improved Regulared SVD k-NN
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(2) - Avaliagao do valor da RMSE de cada algoritmo por fold
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O algoritmo com melhor resultado foi o Improved Regulared SVD, em todos os
aspectos, tanto na MAE, RMSE quanto na cobertura. O seu desempenho se justifica
em partes por sua cobertura, que se destacou, além de considerar os bias do usuério
e do item. O Regulared SVD seguiu a mesma tendéncia, porém, com um resultado

pior, quando comparado ao Improved Regulared SVD. O k-N N foi o algoritmo com
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pior desempenho e cobertura, o que se justifica por nao conseguir o nimero minimo
de vizinhos, definido no experimento como 8, nos agrupamentos realizados (por

género).

4.5.2 Experimento II

O segundo experimento usara a matriz de preferéncias para a extracao dos fatores

latentes dos itens, com a técnica SVD usando de um a oito fatores latentes para tal.

A validagao cruzada é inserida neste momento do experimento, para cada fold
sao gerados 10 clusters com os dados de treino do fold, a melhor configuracao de
clusters é escolhida com base no menor valor da funcao objetivo obtida. Entao,
é realizado o teste com os dados do mesmo fold. Os clusters sao gerados com o
algoritmo k-means e sua inicializacao leva em conta a centralidade dos elementos.

Seguem os resultados encontrados.

(1) - Avaliagao do valor da MAE de cada algoritmo por fold

MAE

0.5

2 4 6 8 10
Folds

—— Regulared SVD —— Improved Regulared SVD k-NN
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(2) - Avaliagao do valor da RMSE de cada algoritmo por fold
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Neste experimento o melhor resultado foi obtido com o Improved Regulared SVD,
que obteve 100% de cobertura. O Regulared SVD também obteve um resultado bom,
seguindo a tendéncia do Improved Regulared SVD. O k-NN se destacou pois teve

uma variancia maior do que os outros no resultado e, seu desempenho continua
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sendo o pior dos trés algoritmos. Com a clusterizagao a cobertura dos algoritmos

foi maior, no geral, o que melhorou os resultados como um todo.

4.5.3 Experimento III

Este experimento é responsavel por comparar os resultados do baseline e os
resultados do experimento principal, com intuito de analisar o ganho obtido devido a

técnica de particionamento proposta no trabalho. Seguem os resultados encontrados.

(1) - Avaliagao do valor da MAE na execucao do Regulared SVD por fold

1.5} 2

MAFE

2 4 6 8 10
Folds

Baseline —— Experimento principal
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(2) - Avaliagao do valor da MAE na execucao do Improved Regulared SVD por fold
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(3) - Avaliagao do valor da MAE na execugao do k-NN por fold
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(4) - Porcentagem de cobertura de cada algoritmo
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A cobertura dos algoritmos aumentou com a técnica de clusterizacao, o que
afetou principalmente os algoritmos k-NN e Regulared SVD, os dois tiveram uma
melhora no resultado, em comparacao com o baseline. O aumento na cobertura
afetou de forma mais intensa o k-N N, pois os clusters permitiram que mais vizinhos

fossem encontrados, o que diminuiu consideravelmente o valor do erro encontrado.

J& o Improved Regulared SVD nao foi tao influenciado pelo particionamento dos

dados, o seu desempenho é muito similar nas duas abordagens.

4.5.4 Analise dos Dados

Nesta secao sao discutidos os resultados apresentados até o momento, evidenci-

ando os resultados obtidos com a configuragao proposta.

O primeiro experimento tinha como objetivo avaliar o quanto as informacoes
inerentes aos itens poderiam influenciar no particionamento e, consequentemente,
no desempenho dos algoritmos. Para cada classe de algoritmo utilizado houve um

comportamento diferente nesse experimento, os algoritmos baseados em modelo ob-
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tiveram um desempenho melhor do que os baseados em memoria, inclusive a variacao
a cada fold dos algoritmos de modelo também foi menor. Como as duas medidas de
erro seguem a mesma tendéncia, foi verificado que para os maiores valores de MAE,

sao encontrados os maiores valores do RMSE.

O experimento mostrou que utilizar informagoes dos itens (como género dos fil-
mes dessa base) nao traz ganho no desempenho da recomendagao e, para alguns até
piora consideravelmente, como foi o caso do k-NN. A cobertura obtida no experi-
mento nao foi boa o suficiente, o que mostra, mais uma vez que esse particionamento

nao é o melhor a ser realizado.

O segundo experimento tinha como objetivo avaliar a proposta do trabalho,
particionando os itens a partir dos seus fatores latentes. O experimento obteve um
resultado consistentemente melhor do que o primeiro, o que mostra a validade da
proposta deste trabalho. O erro dos algoritmos foi menor e a cobertura foi maior,
em todos eles, mesmo que cada um tenha tido um comportamento diferente. Os
algoritmos baseados em modelo tiveram um desempenho melhor com relagao ao
baseado em memoria, no entanto, como dito anteriormente, todos os resultados
tiveram uma melhora considerdavel. A cobertura dos algoritmos segui a tendéncia e
chegou a 100% no Improved Regulared SVD, uma das causas do aperfeicoamento do

resultado.



Capitulo 5

Conclusoes

Este capitulo reporta as consideragoes finais referentes a este trabalho, suas

contribuicoes e perspectivas futuras.

5.1 Consideragoes finais

O presente trabalho propos uma decomposi¢ao automatica dos dados, com base
nos fatores latentes utilizando a matriz de preferéncias do sistema de recomendagao,
partindo do ideia de que é possivel realizar recomendagoes sem conhecimento prévio

do dominio do sistema.

A filtragem colaborativa, uma das mais conhecidas abordagens de recomenda-
¢ao, utiliza as preferéncias explicitas dos usuarios sobre os itens para a tarefa de
recomendar. No entanto, ainda tem a necessidade de relacionar itens e/ou usuérios

similares a fim de direcionar as sugestoes.

Portanto, esse trabalho propos uma técnica de particionamento dos dados ca-
paz de extrair a similaridade e um padrao de avaliacao entre eles, para que entao,
apenas com as de notas explicitadas pelos usuérios a cada item, fosse realizada a

recomendacao destes.
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5.2 Contribuicoes

A principal colaboragao desse trabalho é a confirmacao de que é possivel executar
recomendacoes sem conhecimento a priori do dominio. Para tal, foi proposta uma
metodologia que particiona os dados e a partir disso realiza as recomendacoes. Foi
proposta a teoria de que existem fatores latentes que representam os usuarios e
os itens, e com isso seria possivel, a partir da matriz de preferéncias, encontrar
um padrao para representacao das notas através desses fatores e assim aplicar os

algoritmos de recomendagao.

A fim de validar a propositura foram realizados alguns experimentos visando a
avaliacao do desempenho da técnica utilizando diversas combinagoes dos parame-
tros, como exemplo, a quantidade de fatores latentes utilizados na clusterizagao,
o algoritmo de recomendagao e outros, e por fim foi comparado o desempenho da

proposta com a base do trabalho, que utiliza informagcoes dos itens para agregé-los.

Os experimentos realizados obtiveram resultados satisfatérios e superiores a base-
line proposta. Além de ser superior nas métricas, como MAE e o RMSE, a proposta
obteve uma melhora na cobertura, o que significa que a previsao das notas foi rea-
lizada para mais itens, ou seja, mais notas foram geradas e mais itens analisados, o

que contribuiu para o desempenho superior da proposta.

5.3 Limitacgoes e trabalhos futuros

Esta secao expoe potenciais pontos de melhoria e ampliacao do particionamento
automatico dos dados e experimentos futuros, alguns dos quais sao também solugoes

as limitacoes também descritas.

Os experimentos mostram que a solugao proposta para a recomendacao de no-
tas dentro do problema de filtragem colaborativa é valida. Neste trabalho, foram
realizados experimentos que demonstraram a eficiéncia da agregacao com base nos

fatores latentes e a aplicagao dos algoritmos da filtragem colaborativa.

Um desafio é utilizar tal abordagem em um sistema de recomendacao real. Todos
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os experimentos foram realizados visando um sistema de recomendagao off-line e com
base fixa. Todavia, é necessario que além da baixa taxa de erro, o algoritmo esteja

preparado para bases maiores e atualizagao dos dados, isto ¢, que seja escalavel.

Uma limitacao do trabalho é a utilizagao de apenas uma base para testar e vali-
dar a proposta. Na literatura existem diversas bases diferentes com caracteristicas
especificas, como o tamanho do conjunto de preferéncia, a distribuicao das notas
tanto para o usuario quanto para o item, o grau de esparsidade e outros. KEssas
caracteristicas resultam em resultados melhores ou piores, de acordo com cada al-
goritmo utilizado. Um trabalho futuro seria analisar o desempenho da proposta em

outras bases de dados.
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