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Resumo

A grande oferta de conteudos na sociedade contemporéanea torna dificil a tarefa de
busca por informacoes que interessem aos usuarios. Uma forma de lidar com tal sobre-
carga de informagoes é prover ferramentas que recomendem para os usuarios, dentre
as informacoes alternativas, aquelas que devem ser de seu interesse. Tais ferramentas
sdo os Sistemas de Recomendacao (SR). As principais aplica¢oes em SR se baseiam
em duas técnicas, filtragem baseada em contetdo e filtragem colaborativa. Dentre as
duas, a filtragem colaborativa é a mais utilizada uma vez que, em geral, a estratégia
que emprega, determinar grupos de usuarios com interesses similares, é mais efetiva
para capturar preferéncias. O problema de recomendacao, como abordado em filtra-
gem colaborativa, pode ser visto como um problema de previsao da preferéncia do
usuario, normalmente representada por uma nota. Sistemas tradicionais prevéem esta
nota através de uma equagao de regressao obtida heuristicamente, envolvendo diversas
evidéncias como nivel de rigor do usuério e sua reputagao. Como em qualquer estraté-
gia heuristica, nao ha nenhuma garantia que as equagoes usadas para a previsao sejam
mais adequadas para um conjunto particular de dados, no sentido de minimizar o erro
de previsao. Assim, neste trabalho, buscamos determinar se, em lugar de usar féormu-
las heuristicas, nao seria mais eficaz determinar automaticamente, por meio de uma
técnica de aprendizagem de maquina, a melhor combinacao das evidéncias disponiveis
de forma a reduzir o erro de previsao. Nossos experimentos indicam que usando ape-
nas evidéncias empregadas em métodos tradicionais, um método de regressao, como
o proposto, pode alcancar resultados significativamente melhores que métodos tradi-
cionais. Além disso, evidéncias como as notas que vizinhos atribuem ao item (como
um todo ou individualmente) e as notas médias do usuério, do item e dos vizinhos
possuiram melhor desempenho. Por fim, obtivemos ganhos de até 7% sobre o baseline

com caracteristica de confianca e de 6% sobre baseline sem uso de confianga.

Palavras-chave: Sistemas de Recomendacao, Regressao, Aprendizado de Méquina,

Previsao de Notas.
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Abstract

The large offer of contents nowadays makes it hard to find relevant information. Recom-
mender systems (RS) have been developed to tackle with such information overloading.
Such systems are tools that recommend, from a large number of alternatives, the ones
that the users will probably be interested in. The main RS applications are based
on two approaches, content based filtering and collaborative filtering. Among them,
collaborative filtering is the most used one since, in general, it employs a more effective
strategy to capture user preferences: to determine groups of users with similar likes
and dislikes. The recommendation problem, as viewed by collaborative filtering, can
be viewed as the problem of predicting the preference of the user, normally represented
as a rating. Traditional systems predict such ratings by means of manually-crafted re-
gression equations obtained by combining different evidences such as: users reputation
and its strictness level. As with any other heuristic strategy, there is no guarantee that
the used equations are the best for a particular dataset in the sense of minimizing the
prediction error. Thus, in this work, we intend to determine if it would be better to
learn regression equations instead of using heuristically built ones. Such learned equa-
tions should be obtained by using a machine learning regression task to find the most
effective combination of evidence on minimizing error. According to our experiments, a
simple regression method is able to significantly outperform the best traditional equa-
tions using only evidence explored by those equations. Further, features like ratings
that neighbors give to item (as all or individually) and user, item and neighbors ave-
rage ratings have the best performance. Finally, we obtained gain of until 7% over the

baseline with trust feature and gain of 6% over baseline without it.

Keywords: Recommender Systems, Regression, Machine Learning, Ratings predic-

tion.
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Capitulo 1

Introducao

A grande oferta de contetidos na sociedade contemporanea torna dificil a tarefa de
busca por informagoes que interessem aos usuarios. Em meio a uma sobrecarga de
informacgoes, surge a necessidade de ferramentas que possam processa-las de forma
a descobrir quais sao de interesse de um dado usuério. Dentre essas ferramentas,
destacam-se os Sistemas de Recomendacao (SR), que sao ferramentas e técnicas que
provéem sugestoes personalizadas de itens para uso de um usuéario |Ricci et al., 2011].
Item é o termo utilizado para o que o sistema recomenda para o usuario. Um Sistema
de Recomendacao normalmente é baseado em um tipo especifico de item, como filmes
ou livros e, em consequéncia, projetado de acordo com o mesmo.

Atualmente, SRs tém papel significativo em uma variedade de sitios muito po-
pulares na Internet, tais como Amazon', YouTube?, Netflix?, Yahoo!*, Tripadvisor®,
Applel, Last.fm” e IMDb® [Ricci et al., 2011]. Um exemplo da importancia de tais
sistemas ¢ o fato da Netflix, uma companhia lider no segmento de aluguel de filmes
nos EUA, ter promovido um concurso que concedeu um prémio de um milhao de do-
lares a primeira equipe que fosse capaz de desenvolver um algoritmo de recomendacao
substancialmente melhor que o usado pela empresa |Bell & Koren, 2007].

A motivagao para o interesse crescente em Sistemas de Recomendacao sao os
intmeros beneficios observados na pratica |Ricci et al., 2011], dos quais citamos (a) o

aumento nas vendas de itens, especialmente aqueles menos populares, o que contribui

'http://www.amazon.com
2http://www.youtube.com
Shttp://www.netflix.com
‘http://www.yahoo.com
Shttp://wuw.tripadvisor.com
Shttp://www.apple.com
"http://wuw.lastfm.com
Shttp://www.imdb.com
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para uma venda de maior diversidade; (b) o aumento na satisfagdo do usuario, com
minimizagao de ofertas inadequadas; (c) o maior grau de compreensao de interesses e
necessidades do usuario o que contribui, entre outras coisas, para (d) um alto nivel de
personalizagao e (e) fidelizagao dos clientes.

As principais aplicagdes em SR se baseiam em duas técnicas: filtragem baseada em
contetdo e filtragem colaborativa (FC). Na filtragem baseada em contetudo, o usuério
descreve diretamente os itens de seus interesses por meio de caracteristicas que sao
usadas também para descrevé-lo (o que é conhecido como perfil do usuério). Ja na
abordagem de filtragem colaborativa, a recomendacao ¢é feita para um determinado
usuario com base nos padroes de preferéncia de outros usuarios. Dentre as duas, a
filtragem colaborativa é mais utilizada uma vez que, em geral, melhores resultados
sao obtidos por métodos que buscam determinar grupos de usuérios com interesses
similares que os que buscam descrever preferéncias diretamente [Ricci et al., 2011].
Isso ocorre porque em muitos dominios (filmes, por exemplo), os usuarios apresentam
preferéncias muito diferentes em relacao a itens muito similares ao passo que, em geral,
concordam com as preferéncias de usuarios com gostos similares aos seus.

A filtragem colaborativa é tradicionalmente classificada em duas abordagens: ori-
entada aos usuarios e baseada em itens. Na abordagem baseada em usuérios, o sistema
recomenda itens para um determinado usuario baseado no que outros usuéarios, simi-
lares a ele, gostaram. Na abordagem baseada em itens, o sistema avalia um item para
um determinado usuério baseado na avaliacao que este usuario forneceu para itens
similares.

O problema de recomendagao, como abordado em filtragem colaborativa, pode ser
visto tanto como um problema de classificagao (usuério vai gostar ou nao deste item?)
quanto previsdo (o quanto o usuério vai gostar deste item?). Na préatica, contudo, é
tratado como um problema de previsao onde a preferéncia do usuéario é representada
por uma nota. Assim, dada uma base com avaliagoes anteriores dos usuérios sobre
um conjunto de itens, sistemas tradicionais preveém a nota que o usuario atribuiria
a um item novo, através de uma equacao de regressao. Esta equagao corresponde a
uma férmula fechada obtida heuristicamente e estruturada com base em caracteristicas
como, por exemplo, a nota média dada pelo usuario e a sua reputacao. Ou seja, para
obter a nota final do novo item, vérias evidéncias sao agregadas através de uma for-
mula fechada, criada heuristicamente de forma prévia. Na literatura, muitas féormulas
tém sido propostas, explorando diferentes evidéncias, de diferentes formas |Ziegler &
Golbeck, 2007; O’Donovan & Smyth, 2006, 2005].



1.1. PROBLEMA E QUESTOES DE PESQUISA 3

1.1 Problema e questdes de pesquisa

Como em qualquer estratégia heuristica criada por um ser humano, nao ha nenhuma
garantia que féormulas fechadas usadas para a previsao de preferéncias em filtragem
colaborativa sejam mais adequadas para um conjunto particular de dados, no sentido
de minimizar o erro de previsao. Logo, considerando que é possivel determinar a nota
exata de um certo item, dado o conjunto completo de evidéncias, algumas questoes

surgem naturalmente:

e Em lugar de usar féormulas heuristicas, nao seria mais eficaz determinar auto-
maticamente, por meio de uma técnica de aprendizagem de maquina, a melhor

combinagao das evidéncias disponiveis de forma a reduzir o erro de previsao?

e Evidéncias derivadas das originais nao poderiam ser mais eficazes em termos de

facilitar a previsao das notas?

e Dentre as evidéncias usadas para realizar a previsdo (sejam as tradicionalmente
usadas, sejam as novas derivadas para este problema), quais sdo as mais impor-

tantes, considerando a sua contribuicao para a minimizacao do erro?

e Qual o conjunto minimo de evidéncias, entre as estudadas, mais eficaz para o

problema dado?

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

Avaliar o uso de métodos de regressao, em oposicao ao uso de féormulas fechadas tra-
dicionalmente usadas e obtidas de forma heuristica, para aprender automaticamente
como prever notas que usuérios dariam para itens em Sistemas de Recomendacgao. A
avaliacao sera feita com base em evidéncias usadas em métodos tradicionais, bem como

novas evidéncias a serem propostas neste trabalho.

1.2.2 Objetivos Especificos

1. Selecionar e implementar as evidéncias usadas em féormulas fechadas, na litera-

tura, com a proposi¢ao de novas evidéncias;
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2. Implementar ou obter implementacoes dos métodos padroes de filtragem colabo-
rativa a serem usados como base para comparacao, usando diferentes féormulas

fechadas, de forma a explorar todas as evidéncias selecionadas;

3. Implementar métodos de regressao que explorem as vérias evidéncias seleciona-

das;

4. Comparar as varias estratégias, considerando diferentes conjuntos de evidéncias,
de forma a determinar que abordagem é melhor e quais as evidéncias mais im-

portantes.

1.3 Metodologia

A realizacao desta pesquisa se deu com a execucao das seguintes tarefas:

1. Levantamento bibliografico sobre o estado da arte relacionado ao problema pro-

posto, com definicao do foco da pesquisa.
2. Obtengao de colegoes de referéncias para experimentagao.
3. Selecao e implementagao de métodos tradicionais de filtragem colaborativa.

4. Instrumentacao dos métodos bésicos para a extragao de evidéncias usadas tradi-

cionalmente e implementacao das novas evidéncias a serem avaliadas.
5. Aplicagao de método de regressao as evidéncias estudadas.

6. Analise de resultados e conclusao.

Como resultado do estudo bibliogréfico, escolhemos como objeto de nosso estudo
métodos de filtragem colaborativa, por serem muito difundidos. Entre estes métodos, a
abordagem baseada em itens é amplamente utilizada devido a sua simplicidade, eficién-
cia e capacidade de produzir recomendagoes precisas e personalizadas. Porém, métodos
orientados a usuarios sdo mais recomendados em situagoes em que (a) o sistema tem
mais itens que usuarios e, portanto, informacao relativa a similaridade entre usuarios
¢ mais confiavel [Good et al., 1999], (b) os itens mudam constantemente, como no caso
de recomendagao online, o que torna o calculo de pesos mais caro [Ricci et al., 2011] e
(c) se deseja fornecer recomendagoes mais surpreendentes.

Considerando a grande variedade de métodos e férmulas na literatura, nao seria
possivel oferecer uma comparacao completa. Assim, restringimos nosso estudo a for-

mulas fechadas usadas no contexto de métodos de filtragem colaborativa baseada em
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usuarios. Em particular, utilizamos a implementagao mais aplicada na industria para
este método, obtida através de uma ferramenta publicamente disponivel e largamente
usada, o Apache Mahout [Apache Software Foundation, 2011|. Adicionalmente, expan-
dimos essa implementacao para que suportasse a reputacao dos usuarios, uma classe de
evidéncias que foi demonstrada util no contexto de filtragem colaborativa [O’Donovan
& Smyth, 2005]. Ambas as implementagoes foram instrumentadas para que fosse pos-
sivel a extracao das varias evidéncias usadas nos métodos estudados.

Quanto ao tratamento do problema de recomendacao como um problema de pre-
visao, nossa idéia é representar cada nota a ser dada como um evento envolvendo um
item i (a ser avaliado), um usuéario u (para quem a recomendacao deve ser feita) e
o conjunto V, de usuarios mais similares a u (a sua vizinhanga) de acordo com uma
métrica de similaridade. O problema de recomendacao consiste, entao, em determinar
que nota o usuario u daria ao item ¢ considerando informagoes do passado de u, i e
os vizinhos em V,. Este problema pode ser pensado como o de encontrar uma fun-
¢ao de regressao. Dado que o custo de aprendizado desta funcao é proporcional ao
numero de instancias e variaveis consideradas, nés optamos por métodos de regressao
mais simples, Regressao Linear e M5P, ja que nao encontramos trabalhos na literatura
que utilizem métodos de aprendizagem de méaquina para resolucao do problema em
questao.

Para avaliar os métodos implementados, usamos uma colecao de referéncia publi-
camente disponivel, o MovieLens®. Esta consiste em uma colecao de filmes com 10.000
avaliagoes sobre 1682 filmes feitas por 943 usuarios, onde cada usuério avaliou pelo
menos 20 filmes. Informacao de reputagao entre os usuérios nessa colecao foi derivada

de acordo com o método proposto em [O’Donovan & Smyth, 2005].

1.4 Resultados

Nossos resultados mostram que métodos de aprendizagem possuem melhores resulta-
dos que formulas fechadas. Mais especificamente, nosso principal resultado, mostra
que o método de regressao M5P obtém ganhos significativos sobre o método heuristico
baseline Resnick et al. [1994] quando utiliza a mesma abordagem e possui ganhos mai-
ores quando utiliza informacao de reputagao. Nesse caso, também obtivemos ganhos
sobre o método heuristico baseline O’Donovan & Smyth [2006]. Também observamos
que os melhores conjuntos de caracteristicas a serem utilizados na aprendizagem estao

relacionados com notas médias e passadas. Mais detalhes sobre os resultados obtidos

Yhttp://www.movielens.org


http://www.movielens.org

6 CAPITULO 1. INTRODUCAO
sao apresentados no Capitulo 5.

1.5 Estrutura da Dissertacao

Além deste capitulo introdutoério, este trabalho esté organizado como segue. No Capi-
tulo 2, descrevemos os conceitos bésicos necessarios para compreensao deste trabalho,
bem como uma revisao da literatura, o que inclui métodos para calcular reputacao
de usuarios, bem como para recomendacao baseada em aprendizado de maquina e
aprendizado de ranking. No Capitulo 3, apresentamos a representacao usada para a
nota a ser prevista, baseada em caracteristicas dos usuarios, itens e vizinhanca. No
Capitulo 4, apresentamos os experimentos realizados e os resultados obtidos. Final-
mente, no Capitulo 5, apresentamos nossas conclusoes e sugestoes de proximos passos

na pesquisa.



Capitulo 2

Fundamentos

Neste capitulo, apresentamos conceitos basicos para a compreensao dos métodos estu-
dados, bem como uma revisao da literatura relacionada ao nosso problema. Os concei-
tos discutidos incluem Sistemas de Recomendagao (filtragem colaborativa e reputagao
de usuarios), métodos de aprendizado de méaquina, técnicas de regressao (linear e M5P)

e metodologia de avaliagao de SRs.

2.1 Sistemas de Recomendacao

Um Sistema de Recomendagao (SR) é um sistema que combina vérias técnicas com-
putacionais para selecionar itens personalizados com base nos interesses dos usuarios.
Tais sistemas surgiram como resposta a dificuldade das pessoas em escolher entre uma
grande variedade de produtos e servigos alternativos que lhe sao apresentadas. Entre
os itens normalmente recomendados podemos citar livros, filmes, noticias, musica, vi-
deos, anuncios, publicidade, paginas da internet, produtos, etc. A area de Sistemas de
Recomendagao emergiu como uma area de pesquisa independente no meio da década
de 90, quando pesquisadores passaram a focar em problemas de recomendacao que
explicitamente invocavam estruturas de avaliagdo baseadas em notas (ratings).
Formalmente, um sistema de recomendacgao pode ser definido como segue. Seja
U o conjunto de todos os usuérios de um determinado sistema, e seja Z o conjunto de
todos os possiveis itens que podem ser recomendados como livros, filmes, restaurantes
etc. Seja p a fungao utilidade que mede o quao 1util é um determinado item 7 para
um determinado usuério u, i.e., u : U x I — R, onde R é um conjunto totalmente

ordenado. Entao, para cada usuario v € U, procura-se um item i, € Z que maximiza

7
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a utilidade do usuéario u. Isto pode ser expresso pela Equagao 2.1.

Vueu iy, = arg max pu(u, 1) (2.1)

i€

O problema de SRs ¢é que a funcao i nao é definida para todo espago U x Z, mas
apenas em um subconjunto deste. Isto significa que p precisa ser extrapolada para
todo o espaco U x Z. Deste modo, o algoritmo de recomendacao deve ser capaz de
prever as avaliagoes nao realizadas para os pares usuario-item e fazer recomendacoes
baseadas nestas previsoes.

A previsao de avaliagoes de itens ainda nao avaliados pode ser feita de diferen-
tes formas. SRs sao classificados de acordo com o método, em geral, nas seguintes

categorias:

e Métodos baseados em contetido: o usuario recebera recomendacoes de itens si-

milares a itens preferidos no passado;

e Filtragem colaborativa: o usuario recebera recomendacoes de itens baseadas em

gostos de pessoas com gostos similares aos dele;

e Métodos Hibridos: estes métodos combinam tanto estratégias de recomendagao

baseadas em contetdo quanto estratégias baseadas em colaboragao.

Dentre esses métodos, os baseados em filtragem colaborativa sao muito usados
por serem faceis de implementar e muito efetivos em uma variedade de cenérios. Como
descrito anteriormente, métodos de filtragem colaborativa podem ser orientados aos
usudrios ou baseados em itens!. No primeiro caso, o sistema recomenda itens para um
determinado usuério baseado no que outros usuarios, similares a ele, gostaram. Nesse
caso, usuarios sao similares na medida em que gostam dos mesmos itens. No segundo
caso, o sistema avalia um item para um determinado usuario baseado na avaliacao
que este usuario forneceu para itens similares. Nesse caso, dois itens sao considerados
similares na medida em que mais usuarios (em comum) os avaliam da mesma forma.

Neste trabalho, estamos particularmente interessados em sistemas colaborativos
baseados em usuario. Embora, em geral, eles sejam preteridos em relacao a métodos
baseados em itens, ha cenérios em que o seu uso ainda é recomendado. Este é o caso
de sistemas em que (a) a informacao relativa a similaridade entre os usuarios é mais
confiavel Good et al. [1999], (b) os itens mudam constantemente, como no caso de

recomendagao online, o que torna o célculo de pesos mais caro Ricci et al. [2011] e (c)

! Abordagens baseadas em fatores latentes Ricci et al. [2011] podem usar um arcabougo baseado
em usuarios, itens ou ambos, nao sendo discutidas nesta dissertagao
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se deseja correr o risco de fornecer recomendagoes mais surpreendentes. Isso porque no
método baseado em itens, serao recomendados apenas itens similares ao que o usuario
j& viu, ou seja, recomendagoes seguras, porém previsiveis. Na baseada em usuarios, é
possivel que um usuario u; seja similar a um usuério us em um nicho de preferéncias,
porém uy também gosta de itens fora daquele nicho. Logo, recomendagoes diferentes
podem ser feitas para u;.

Nas proximas segoes, sistemas de filtragem colaborativa baseada em usuarios e
extensoes que incorporam informacao de reputacao dos usuarios sao descritos em mais
detalhes.

2.1.1 Filtragem Colaborativa baseada em Usuario

A filtragem colaborativa baseada em usuério (FCU) consiste em recomendar para um
usuario u itens que u nao conhece e que sao muito populares entre os usuarios mais
similares a u. A similaridade entre os usuérios é calculada com base nos itens que eles
consumiram em comum.

Mais formalmente, o cerne do FCU consiste de uma regressao cujo objetivo é
prever a nota que o usudrio u daria ao item i (7,;). Para tanto, uma métrica de
similaridade é usada para identificar os k usuéarios que sao mais similares a u e que
deram nota para i (S*(i,u)). O valor previsto ¢ a média ponderada, pela similaridade

(Suv), das notas dos usuérios vizinhos (r,), ajustados pela nota média 7.

Zvesk(i,u) Suv(rv'i - Fv)
ZUES’“ (3,u) SUU

onde a similaridade S, é calculada com o coeficiente de correlagdo de Pearson (PCC -

(2.2)

Tui = Ty

Pearson Coeficient Correlation) Herlocker et al. [2004] Ricci et al. [2011] como segue.

2iczyw(Tui = Tu) (1o = To)

\/Zz’GIM (TUi - TU)Q ZieIuv (rvi - Fv>2

onde Z,, ¢ o conjunto de itens avaliados por u e também por v. Na pratica, apenas

PCC(u,v) = (2.3)

usuarios com correlagao Sy, positiva e que deram nota pra ¢ sao considerados. A
Equacao 2.2 se deve a Resnick et al. [1994]. Note que a Equagao 2.2 envolve os seguintes
atributos: notas (normalizadas pela média, o que implica em nota média do usuério
e do vizinho, além da nota absoluta dada por um vizinho a um item) e similaridade
entre usuério e vizinhos. Variantes muito usadas desta equacao ainda consideram as
popularidades dos usuarios, vizinhos e itens como fatores de corre¢ao. Ao longo deste

trabalho, nos referimos a implementacao desta equagao como FCU-Resnick.
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Com intuito de realizar o estudo em uma implementacao escalavel de um SR,
aplicavel em ambiente industrial, a implementacao que usamos como FCU-Resnick é a
disponibilizada pelo projeto Apache Mahout Apache Software Foundation [2011]. Este
projeto fornece implementacoes escalaveis de varios algoritmos de aprendizagem de mé-
quina e mineragao de dados, entre as quais, filtragem colaborativa. As implementagoes
foram feitas no topo de uma infra-estrutura distribuida baseada em map-reduce Dean
& Ghemawat [2008] e sdo otimizadas para atingir bom desempenho usando uma ou
multiplas maquinas.

O tamanho k da vizinhanga, apresentada na Equacao 2.2, é determinado pelo

método kNN e é apresentado na segao que segue.

2.1.1.1 k-Vizinhos mais Préximos

Conhecido como classificador baseado em instancias, o método dos k vizinhos mais
proximos (kNN - k-Nearest Neighbor) classifica um novo item a partir de um conjunto
de treinamento armazenado Cover & Hart [1967|. Assim, dada uma nova insténcia,
esta é comparada com exemplos de treino, usando uma métrica de distancia, de forma
que a classe da nova instancia é determinada pelas classes das k£ mais similares.
Métodos de vizinhanca sao a base de estratégias de filtragem colaborativa, as
mais usadas em SRs. Bell & Koren [2007] mostram que o sucesso do kNN se deve a
trés principais componentes que caracterizam o método: (1) normalizacao de dados, (2)
selegao de vizinhos e (3) determinagao dos pesos de interpolagao. Segundo os autores,
enquanto ha poucas diferencas entre os métodos de sele¢ao de vizinhos, os outros dois

aspectos sao importantes para o melhor funcionamento do método.

2.1.2 Reputacao de Usuarios

Nem sempre os usuarios mais parecidos com um certo usuario u, para o qual se pretende
fazer recomendacaoes, sao confiaveis. Muitas vezes, usuarios que fazem revisoes em SRs
estao interessados em divulgar um certo item e, portanto, sua opiniao sobre ele nao é
isenta. Outras vezes, estes usuéarios podem simplesmente ter um gosto distinto do de u
em certo segmento de itens. Independente da razao, é interessante que SRs considerem
a reputacao dos usuarios vizinhos, sob a perspectiva de wu.

SRs considerando relagdes de confianga entre usuérios (reputagao) foram pro-
postos para prover recomendacoes mais personalizadas e precisas aos usuarios. Eles
partem da intuicao de que usuarios preferem recomendacoes de outros usuérios, nos
quais eles confiam. Isto é obtido através de uma rede de confianca que expressa o

quanto os membros de uma comunidade confiam uns nos outros Ricci et al. [2011].
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Muitos trabalhos tem sido propostos tanto para obter informacao de reputagao quanto
para aplicé-la em SRs.

Por exemplo, Ma et al. [2009] propéem um arcabougo de otimizagao baseado na
analise de fatores com fatoracao de matriz para incorporar relagoes de confianca e des-
confianga em SRs. A complexidade do método é linear nas observagoes das avaliagoes
e experimentos mostram que ele supera outros algoritmos do estado da arte. A partir
das analises experimentais, os autores concluem que informacao de desconfianca é mais
importante que a de confianca. O trabalho abordou as informacoes de confianca e
desconfianca separadamente.

Nas secOes a seguir, descrevemos variagoes da equacao de regressao da FCU

(Equagao 2.2) que levam em conta informagao de reputagao.

2.1.2.1 Filtragem Colaborativa baseada em Confianga (trust) (FCC)

Dada a informacao de confianca entre os usuarios u e v, ¢y,, € 0 conjunto de usuarios
na rede de confianca de u, (S¢(u)), de acordo com Ziegler & Golbeck [2007] a Equagao

2.2 pode ser re-escrita como:

ZveSC(u) buw (Tm‘ - Tv)

EUGSC(U) Cuv

Esta estratégia é possivel uma vez que ha uma correlagao entre similaridade e
confianca. Note que os pesos ¢,, sao obtidos das relacoes entre os usuarios em uma
rede de confianca obtidas por meio de operagoes de propagacao e agregacao.

Propagacao e agregacao de confianca sao as principais partes da construcao de
métricas de confianga, que visam estimar a confianca entre dois usuarios desconhecidos
da rede. Sao mecanismos para estimar a confianca transitivamente pela computagao de
quanto um usuério u confia em um usuario vy, dado que u confia em vy e vy possui um
valor de confianca para vy (propagagao) e, pela combinacao dessas vérias estimativas
de confian¢a em um valor final (agregagao) Ricci et al. [2011]. Note que esta equagao

substitui a similaridade entre usuario e vizinho pela confianga entre usuario e vizinho.

2.1.2.2 Filtragem baseada em Confianca (trust) (FbC)

O método anterior requer que os usuérios fornecam explicitamente informacgao de con-
fianca. Como esta informacao nem sempre esté disponivel, métodos que inferem es-
timativas de confianca a partir das informagcoes disponiveis podem ser uma solucao

melhor O’Donovan & Smyth [2006].
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Em particular, dado o método proposto por O’'Donovan & Smyth [2005], é possivel
calcular duas métricas de confianga, uma refletindo a confiabilidade geral de um usuario
v (confianca em nivel de perfil) e outra refletindo a confianga de v relacionada com um
item i (confianga em nivel de item). Estes métodos se baseiam na intui¢do de que um
usuério que forneceu boas recomendagoes no passado (do ponto de vista do usuério
u, que vai receber as recomendagbes) é mais confidvel que um que nao teve tao bom
desempenho.

Note ent@o que é possivel criar um conjunto S*“(u) que engloba todos os usuérios
que tem correlag¢ao positiva com u e cuja confianga em nivel de perfil (ou item) é maior
que um certo limiar ¢,,;,,. Dado este conjunto S*“(u), a Equacio 2.2 pode ser re-escrita

Ccomao:

ZUESkC(u) Suv<rvi - Fv)
ZUESkC(u) Suv

Nesta equagao, os valores de confianca sao usados como filtro, de forma que apenas

Tui =Ty

(2.5)

vizinhos confiaveis participam do processo de recomendacgao. Das variantes de métodos
propostos em O’Donovan & Smyth [2006], a que obteve melhor desempenho em nossos
experimentos foi a dada pela Equacao 2.5 utilizando a abordagem de confianga em
nivel de perfil. Ao longo deste trabalho, nos referimos a esta implementacao como
FbC-Donovan.

Note que esta equacao envolve os mesmos atributos de FCU. Contudo usa, im-

plicitamente, informacgao de confianca sem abrir mao de informagao de similaridade.

2.2 Meétodos de Previsao Numérica baseados em

Regressao

Neste trabalho, o problema de previsao de nota ¢ modelado como uma regressao ntime-
rica. Considerando que uma grande variedade de evidéncias serao avaliadas, incluindo
algumas relacionadas aos vizinhos mais similares ao usuario alvo, nosso estudo foi fo-
cado em técnicas de regressao que nao demandassem tantos recursos computacionais,
ou seja, as lineares ou combinacoes de lineares®. Assim, escolhemos os métodos de
regressao linear e M5P (model tree) fornecidos com o pacote Weka Hall et al. [2009].

Esses métodos sao descritos nas secoes a seguir.

2De fato, ao todo, avaliamos outros trés métodos de regressao nio linear: a regressao baseada
em vetores de suporte (SVR) Drucker et al. [1997], o IBk Aha et al. [1991] com valores de k =
{1,5,10,20, 30} e redes neurais de multiplas camadas Rosenblatt [1962] Widrow & Lehr [1990]. Em
todos os casos, ganhos nao justificaram os altos custos de treinamento observados.
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2.2.1 Regressao Linear

A idéia da regressao linear é que a variavel alvo (em nosso caso, a nota r) é dependente
de um conjunto de variaveis observadas X7, ..., X, (em nosso caso, evidéncias como

nota média do usudrio, similaridade pro usuario alvo, etc). Assim, temos:

r=PB+Y BiX;+e (2.6)
j=1

onde € é o erro (variavel aleatoria nao observada com média 0 e variancia 0?). A Equa-
¢ao 2.6 é chamada modelo de regressao linear com multiplas variaveis. Os parametros
B; sao desconhecidos e tém variancia de erro (6 > 0) desconhecida. O objetivo é
determinar 3 e o2

Para prever o valor de r na Equacao 2.6 é necessario determinar uma funcao
f(X), X ={Xy,..., X\ }. Dada uma fungao perda que indica o quanto a fungao f(X)

é diferente de r, o risco esperado ao adotar f pra prever r é dado por:

risco(f) = E(perda(r, f(X)) (2.7)

Usando como funcao de perda a média do quadrado do erro, temos:

risco(f) = BE(r — f(X))? (2.8)

Ha varias formas de resolver a Equacao 2.8. De forma geral, a equacao f(X)

pode ser escrita como:

FX)=Po+ ) BiX; =B+ X"B (2.9)
j=1

Que, minimizada para reduzir a funcao de perda (Equagao 2.8), tem os seguintes

valores estimados para 3, e 3:

B=Zxx)"Zx (2.10)

Bo = Hr — M&B (2.11)

onde Yxx ¢ a matriz de covariancia de X, ¥, é a matriz de covariancia de X e r, ux e
1 sao as médias de X e r. Note que nenhum desses elementos sao realmente conhecidos
para a populagao inteira. Assim, eles precisam ser estimados. Uma estratégia comum

é estima-los de uma amostra de tamanho n. Neste caso, py e p, sao tomados como as
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médias de X e r na amostra. Mais especificamente:

— 1 1
px =X = n § X, r Ty ( )

Para estimar as matrizes de covariancia, é necessario definir as matrizes X, e R.
que correspondem as formas centradas na média de X1, ..., X, e r;, ou seja, os valores

originais subtraidos das suas médias. Assim, Xxx = n 1 XTX. e Bx, = n 1 XTR..

Logo:
B = (xTx)TXTR, (2.13)
A~ _ ——T ~x%

2.2.2 M5P (Model Tree)

M5P Wang & Witten [1997] ¢ um algoritmo que combina uma arvore de decisao tra-
dicional com a possibilidade de func¢oes de regressao nos nés. Primeiro, um algoritmo
tradicional de indugao de arvore Hall et al. [2009] ¢ usado para construir uma arvore.
O critério de divisao dos nds é minimizar o erro de previsao de uma fungao de regressao
envolvendo o subconjunto de instancias relacionadas com o né. Este processo é reali-
zado até que um critério de parada seja atingido. Uma vez que uma arvore € obtida, ela
é submetida a um processo de poda com intuito de ser mais geral. A arvore resultante
é entao modificada por um processo de suaviza¢ao que tenta eliminar discontinuidades
bruscas observadas entre as subarvores. M5P gera modelos compactos e relativamente
compreensiveis.

Em nosso caso particular, para determinar qual atributo melhor divide uma por-
¢ao T dos dados de treino é usado como critério de divisao o desvio padrao da classe de
valores em T'. O atributo que maximiza a reducao do erro é escolhido para divis@o no
no. A redugao do erro SDR (standard deviation reduction) é calculada pela Equagao
2.15:

T

SDR = sd(T) =) _ 1T

s sd(T) (2.15)

onde 77,75, ... sao os conjuntos que resultam da divisao do n6 de acordo com a escolha
do atributo e sd(T") é o desvio padrao da classe de valores.
O processo de poda empregado consiste em parar o processo de divisao quando a

classe de valores que atinge o n6 varia pouco.
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A poda utiliza uma estimativa, em cada no, de erro esperado para os dados de
teste. Primeiro, a diferenca absoluta entre a nota prevista e o valor real da classe é
medida sobre cada uma das instancias de treino que chegam no né. Devido ao fato
de a arvore ser construida para esse conjunto de dados, esta média sobre o conjunto
subestimara o erro esperado para casos nao vistos. Para compensar, é multiplicado
pelo fator (n+wv)/(n —v), onde n é o namero de instancias de treinamento que chegam
no noé e v é o nimero de parametros no modelo linear que possuem a classe de valor
neste no.

O erro esperado para os dados de teste é calculado como descrito anteriormente,
usando um modelo linear para previsao. Devido ao fator de compensacao (n+v)/(n—v),
o modelo linear pode ser simplificado por termos retirados para minimizar o erro esti-
mado. Apagar um termo diminui o fator de multiplicacao, que pode ser suficiente para
compensar o inevitavel aumento da média de erro sobre as instancias de treinamento.

Por fim, uma vez que cada né interno possui um modelo linear, a arvore é podada
de volta das folhas ao passo que o erro estimado diminui. O erro esperado para o modelo
linear no noé, é comparado com o erro esperado da subarvore anterior. Para calcular
esta ultima, o erro de cada ramo é combinado em um valor médio para o n6, somando
o peso de cada ramo multiplicado pelo nimero de instancias de treino que cairam e
combinando as estimativas de erro linearmente utilizando esses pesos.

Ao final, é feito um processo de suaviza¢do para compensar problemas que ocor-
rem entre modelos adjacentes nas folhas da arvore podada, devido a modelos contruidos
a partir de poucas instancias de treino. O procedimento utiliza o modelo da folha para
calcular a nota prevista. Em seguida, filtra este valor ao longo do caminho de volta
para a raiz, suavizando-o em cada no6 através da sua combinagao com a previsao do

modelo linear do n6 corrente. Este calculo se da da seguinte forma:

,  nr+kq
r=—
n—+k

onde r’ é a previsao passada para o proximo nivel de no, r é a previsao passada pelo no

(2.16)

anterior, g é o valor previsto pelo modelo no né corrente, n é o nimero de instancias de
treinamento que atingem o né anterior e k é uma constante®. Segundo Wang & Witten

[1997] a suavizagdo aumenta substancialmente a acuracia das previsoes.

3Valor padrdo equivale a 15
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2.3 Avaliacao

Nesta secao, descrevemos a metodologia de avaliacao que empregamos nesta disser-

tagao, bem como a métrica usada para avaliar a precisao dos métodos de previsao

estudados, o RMSE.

2.3.1 Metodologia de Avaliacao

Com intuito de obter resultados mais confiaveis, em todos os experimentos compara-
tivos, nos usamos a validagao cruzada de n parti¢goes Hall et al. [2009]. Neste método,
cada base de dados é dividida em n particoes, tal que, em cada rodada de experimen-
tagao, uma particao diferente é usada como conjunto de teste enquanto o restante das
instancias é usado como conjunto de treino. Nos usamos as mesmas divisoes de treino
e teste em todos os experimentos.

Adicionalmente, para todas as comparacoes mostradas nesta dissertacao, nos usa-
mos o teste de posto sinalizado de Wilcoxon Wilcoxon [1945] para determinar se as
diferencas observadas em RMSE sao estatisticamente significativas. Este ¢ um teste
pareado nao paramétrico que nao assume qualquer distribuicao particular dos valores
testados. Nos consideramos estatisticamente significativos apenas resultados com nivel

de confianca acima de 95%.

2.3.2 Raiz do Erro Quadrado Médio (RMSE - Root Mean
Squared Error)
Para calcular o erro entre as previsoes realizadas e os valores reais, nés utilizamos a

métrica padrao raiz do erro quadrado médio (RMSE). Esta métrica é calculada como

dado na Equagao 2.17.

n

RMSE = |+ > (F —1)? (2.17)

n <
=1

onde n é o namero de instancias de teste, ; é a nota prevista pelo método avaliado

para a instancia de teste ¢ e r; é a nota real da instancia i.

2.4 Trabalhos Relacionados

Considerando que nosso método tem por objetivo o aprendizado da funcao de previsao

e esta pode ser vista como uma fungao de ranking, nesta secdo apresentamos alguns
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trabalhos em SRs baseados na estratégia de aprendizado de ranking.

2.4.1 Aprendizado de Ordenacao

Aprendizado de ordenagao (LTR - Learning to rank) ¢ uma outra abordagem de apren-
dizado de maquina, muito usada em recuperagao de informacao, que vem sendo pro-
posta também para problemas de recomendacao, especialmente, os baseados em filtra-
gem colaborativa. Nesta abordagem, um modelo ou funcao de ranking é aprendido a
partir das informagoes de preferéncia (ordem relativa) entre as instancias (list-wise).
Como esta técnica consiste em retornar, como resposta, uma lista de itens em certa
ordem, ela se adéqua bem ao problema de recomendacao de listas de itens, embora nao
seja muito apropriada para a previsao da nota de um item (point-wise). Em seguida,
descrevemos alguns trabalhos que usam LTR em SRs.

Em Shi et al. [2010], os autores propoem o método ListRank-MF para um SR de
filtragem colaborativa baseada em item que combina um algoritmo de LTR com a téc-
nica de fatoracao matricial para representar usuarios e itens através de caracteristicas
latentes. O ListRank-MF utiliza a entropia cruzada das melhores probabilidades dos
itens nas listas de exemplos de treinamento e nas listas de classificagoes a partir da
minimizac¢ao do modelo de classificacao de fungao de perda, que representa a incerteza
entre a lista de treinamento e a de saida produzida pelo método, é gerada uma lista
com ranking de itens que desfruta da vantagem de possuir baixa complexidade. O
desempenho do método proposto é comparado com a abordagem tradicional de filtra-
gem colaborativa baseada em item e com um método estado-da-arte, o CoFiRank. Na
maior parte dos casos, o ListRank-MF supera significativamente os demais. Devido ao
fato de ter tido comportamento linear no nimero de avaliagoes observadas, dada uma
matriz usuario-item, o método pode ser aplicado para o uso em larga escala, envolvendo
colegoes reais.

Em Liu & Yang [2008], os autores propoem um método de ranking de itens para
filtragem colaborativa que nao passa pela etapa intermediaria de previsao de nota, ge-
rando diretamente o ranking de itens. Primeiro, ¢ descrita uma medida de similaridade
para comparar dois rankings de usuérios (Kendall Rank Correlation Coeficient), envol-
vendo conjuntos de itens usados para determinar conjuntos de usuarios que possuem
as mesmas preferéncias em relagao ao um usuario alvo. Em seguida, sao propostos dois
métodos para criacao de rankings de itens baseados no conjunto de usuarios similares.
O primeiro, é um algoritmo guloso que maximiza o valor da fungao de preferéncia que
procura nos rankings o melhor deles. O segundo, ¢ um novo modelo de caminhada ale-

atoria, definido através da informacao de preferéncias do usuério, baseado em cadeia
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de Markov. Os resultados reportados mostram que o arcabougo proposto supera os

algoritmos de filtragem colaborativa existentes.

2.4.2 Meétodos de Recomendacao baseado em Aprendizado de

Maquina

Nesta sec¢ao, descrevemos o uso de métodos de aprendizado de maquina em SRs. Os
trabalhos aqui relacionados sao provenientes da revisao apresentada em Ricci et al.
[2011], que mostra trabalhos do estado-da-arte relacionados a SR como um todo. Note
que nenhum dos métodos apresentados nesta secao tem o objetivo de aprender a fungao

de previsao da nota sendo, portanto, diferentes do nosso.

2.4.2.1 Arvores de Decisio

Arvores de decisao Quinlan [1986] (AD) so classificadores baseados em érvores forma-
das por dois tipos de nos: (1) noés de decisao, onde um atributo-valor é testado para
determinar qual subarvore se aplica a classifica¢do; e (2), nos folhas, onde sao indicadas
as classes dos itens. Uma das principais vantagens da arvore de decisao é a rapidez na
classificacao de instancias desconhecidas.

ADs foram empregadas de varias formas em SRs. Por exemplo, Bouza et al. [2008|
modelaram as preferéncias do usuério (as folhas da AD) a partir de caracteristicas de
contetido (os nos de decisao). Embora essa abordagem seja interessante do ponto de
vista tedrico, na prética, a precisao do sistema é pior que a recomendagao baseada na

média das avaliagoes.

2.4.2.2 Classificadores Baseados em Regras

(Classificadores baseados em regras consistem de uma colecao de regras do tipo “se ...
entdo ...” para a classificagdo dos dados. A regra antecedente (se) é uma expressao feita
de conjungoes de atributos. A regra consequente (entdo) é uma classificagao positiva
ou negativa.

Sistemas baseados em regras nao tém sido muito usados em SRs. O tnico trabalho
que citamos ¢ Anderson et al. [2003], que implementou um SR de musica, baseado em
filtragem colaborativa, que melhora o seu desempenho através da aplicacao de um

sistema de regras sobre as recomendagcoes colaborativas.
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2.4.2.3 Classificadores Bayesianos

Consistem de modelos probabilisticos baseado na defini¢ao de probabilidade condicio-
nal e no teorema de Bayes. O teorema de Bayes utiliza probabilidade para representar
a incerteza sobre as relagoes aprendidas a partir dos dados. Nestes, o conceito de ante-
cedentes é importante, pois eles representam conhecimento a priori sobre as relagoes.
Os autores Miyahara & Pazzani [2000] modelam o problema de recomendagao
como o de determinar se um usuario gosta e nao gosta de certo item. Os atributos
do modelo sao avaliagoes feitas anteriormente, selecionadas (a) apos transformacao,
como um passo do pré-processamento ou (b) se correspondem a dados que os usuarios
avaliaram em comum. Ja Breese et al. [1998] apresenta uma rede Bayesiana onde cada
no6 corresponde a um item. Os estados de cada n6 correspondem a possiveis valores de
voto para cada item. Na rede, cada item tera um conjunto de itens pais, que sao os
seus melhores previsores. As tabelas de probabilidades condicionais sao representadas
por arvores de decisao, cujos nos correspondem a informacao de contexto e as folhas
ao voto para cada item. Os autores reportaram melhores resultados para este modelo
do que para varias implementagoes de vizinhos mais préximos sobre um conjunto de

dados variado.

2.4.2.4 Redes Neurais Artificiais

Uma Rede Neural Artificial (ANN - Artificial Neural Network) Zurada [1992] é¢ um con-
junto de noés interconectados com pesos associados, inspirado no cérebro humano. Nos,
em uma ANN, sdo chamados de neurénios. Estas unidades funcionais sao compostas
em redes que sao capazes de aprender um problema de classificagao apds receberem
treinamento com dados.

Christakou & Stafylopatis [2005], usaram ANNs pra implementar um SR, de con-
teido, parte de um sistema hibrido, que eles propuseram. O recomendador baseado
em conteido proposto usou trés redes neurais para cada usuério, cada uma delas cor-
respondendo a uma das caracteristicas a seguir: tipos de filmes, participantes (atores,

escritores, roteiristas) e sinopses.

2.4.2.5 Support Vector Machines

Suport Vector Machine (SVM) Cristianini & Shawe-Taylor [2000] sao métodos que
tratam o problema de classificacdo como um problema geométrico de separacao linear.
Em particular SVM procura um hiperplano que separe os dados de forma a maximizar

a margem de separagao. A maximizacao feita pelo SVM possibilita que menos itens
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desconhecidos possam nao ser classificados no futuro.

Xia et al. [2006] também abordam o problema de esparsidade usando SVM. Eles
abordam o problema por estimar repetidamente notas em falta. Primeiro, iniciali-
zam as notas em falta com valores padrao e, a partir do novo conjunto, constroem

classificadores para reestimar as notas.

2.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados conceitos basicos para maior compreensao da pes-
quisa desenvolvida, bem como um levantamento bibliografico.

Dentre os trabalhos relacionados, foram levantados artigos de filtragem colabora-
tiva baseada em usuério que exploram diversas caracteristicas, como notas que usué-
rios dao a itens e suas popularidades, e artigos que incluem caracteristica de confianga.
Todos esses trabalhos fazem previsao baseada em foérmulas obtidas heuristicamente.
Diferente desses trabalhos, propomos a utilizacao de técnicas de regressao, Regressao
Simples e M5P, e adicionamos novas caracteristicas para maior caracterizacao do pro-
blema. Acreditamos que métodos heuristicos podem nao capturar todas as informagoes
necessarias para se fazer uma boa previsao, por isso o uso de métodos de aprendizado
de maquina.

Também foram apresentados trabalhos baseados em aprendizado de ordenacao,
pois se considerarmos a funcao de previsao de nota uma funcao de ranking, nosso
trabalho consiste em aprender uma fungao ranking e, portanto, € uma estratégia de
aprendizado de ranking. Até onde sabemos, entretanto, nenhum outro trabalho propos
uma ideia similar & nossa, no contexto de recomendacao. Todos os trabalhos de LRT
aplicados para SRs que encontramos se baseiam em listas de itens ordenados para
realizar o aprendizado, enquanto nosso método aprende a partir de fatores usados em
fungoes de regressao usada por SRs.

Por fim, investigamos se a nossa abordagem foi trabalhada em outro contexto
de aprendizado de méquina. Como podemos observar, os métodos de aprendizado de
maquina buscam, em sua maioria, melhorias para problemas encontrados em classifica-
¢ao, como dados esparsos. Devido a sua natureza, os métodos abordados necessitam de
muita informagao para detectar padroes nos dados para a construcao do modelo. Em
consequéncia, fazem uso de caracteristicas de contetido enriquecendo perfis de usuérios
com o intuito de detectar suas preferéncias. Nosso método nao sofre do problema de
esparsidade, pois estamos aprendendo funcgoes a partir dos fatores que ja sao usados

pelas formulas heuristicas de regressao.



Capitulo 3

Representacao da Nota a ser

Prevista

Neste capitulo, apresentamos as varias evidéncias que exploramos para prever a notas
que um usuéario daria para um item em um sistema de recomendacao. Como observado
anteriormente (cf. Secdo 2.1.1), o processo de previsao de uma nota em um sistema
colaborativo baseado em usuario corresponde a determinar que nota sera dada pelo
usuario alvo, aquele para o qual se deseja fazer a recomendacao, a um certo item
com base em notas dadas por usuarios similares ao usuario alvo. Logo, trés grandes
conjuntos de evidéncias sao usadas por tais sistemas no processo de previsao, ou seja,
as relacionadas com o (a) usuério alvo, (b) com o item a ser avaliado e (¢) com os
usuarios mais similares ao alvo.

Nas proximas secoes descrevemos todos as caracteristicas relacionadas com es-
ses trés conjuntos de evidéncias, aos quais nos referimos como usuario alvo, item e

vizinhanca.

3.1 Caracteristicas do Usuario Alvo

O usuério alvo é o usuario para o qual se deseja realizar uma recomendagao. Em uma
abordagem de previsao de notas, o processo de recomendacao consiste em determinar
que nota este usuario daria a um item. Ao observar as Equagoes 2.2 e 2.5, concluimos
que sistemas tradicionais de recomendagao colaborativa consideram que, das informa-
¢oes do usuério alvo, a tnica que deve concorrer para a previsao € o seu grau de rigor,
capturado como a nota média que ele forneceu a outros itens. Neste trabalho, além
da nota média, estudamos outros atributos especificos do usuario alvo, descritos nas

secoes a seguir.

21



22 CAPITULO 3. REPRESENTACAO DA NOTA A SER PREVISTA

3.1.1 Nota média do usuario alvo u (7,)

Média das notas atribuidas por u, conforme Equacao 3.1.
Ty = Liez, Tiu
’ |Z.]

onde Z, é o conjunto dos itens avaliados pelo usuario u e r;, é a nota atribuida pelo

(3.1)

usuério u ao item 7. A nota média do usuério captura o viés de preferéncia do usuario
alvo, ou seja, o seu grau de rigor. A intuicdo por tras desta carateristica é que nem
todos os usuarios sao igualmente rigorosos. Assim, em um sistema de recomendagao
de filmes, por exemplo, h& usuarios que atribuem nota méaxima a quaisquer dos filmes
que consideram estar entre seus preferidos, enquanto outros usuarios dao esta nota a
apenas um subconjunto dos seus preferidos por considerarem que a nota maxima deve
ser reservada a um grupo seleto de filmes.

A Figura 3.1 mostra a distribui¢do das notas médias para a colegdo Movielens
(cf. Secao 4.1). Observe que a maioria das médias esta entre 3 ¢ 4 e muito poucos

usuéarios concedem predominantemente notas muito baixas ou muito altas.

Nota Media por Usuario

Nota Media

1 L L L L L L L L L
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Usuario

Figura 3.1: Distribuicao da nota média dos usuarios na colecao.
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3.1.2 Desvio padrdo da nota média do usuério alvo u (o,,)

Desvio da média das notas atribuidas por u, conforme Equagao 3.2.

Or, = \/w%l Z(TW —Tu)? (3.2)

1€Ly

onde Z,, ry e T, sao descritos na Secao 3.1.1. O desvio da nota média do usuério
captura a variacao das notas fornecidas pelo usuério. A intuicdo por tras desta cara-
teristica é que nem todos os usuarios dao notas para itens que cobrem todos os seus
tipos de preferéncia. De fato, € bem conhecido que muitos usuarios tendem a atribuir
notas apenas para itens que gostam e para itens que rejeitam fortemente.

A Figura 3.2 mostra a distribui¢ao de desvios observados na colegao Movielens

(cf. Segao 4.1). Os desvios se concentram entre 0,8 e 1,2.

Desvio Padrao por Usuario

1.8

Desvio Padrao

0.2 L L L L L L L L L
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Usuario

Figura 3.2: Desvio padrao dos usuérios na colegao.

3.1.3 Entropia do usuério alvo u (h,)

Entropia associada as notas atribuidas pelo usuario u, conforme Equacao 3.3.
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onde R é o conjunto das notas que podem ser atribuidas. Como o, , a entropia das

notas médias do usuario captura a variacao das notas fornecidas pelo usuario. Ao

contrario do desvio padrao, o valor relativo da nota nao afeta o calculo da entropia.
A Figura 3.3 mostra a distribuicao de entropias observadas na colecao Movielens

(cf. Sec@o 4.1). Observe que as entropias se concentram entre 1,0 e 1,4.

Entropia por Usuario
1.8

Entropia

0.2 I I I I I I I I I

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Usuario

Figura 3.3: Entropia dos usuarios na colecao.

3.1.4 Popularidade do usuario alvo u (p.)

Métrica associada ao nimero de itens que usuario alvo avaliou, dado por log|Z,|, onde
7T, € descrito na Secao 3.1.1. A popularidade do usuario alvo estd relacionada ao
nivel de participagao dele no sistema de recomendagao. A popularidade também ajuda
a estimar o quanto as demais métricas descritivas, relacionadas a este usuario, sao
confidveis. Assim, o nivel de rigor ou a variacdo com que o usudario fornece notas
é provavelmente mais confidvel quando obtida para um usuario popular que quando
obtida para um usuério que pouco usa o sistema.

A Figura 3.4 mostra a distribui¢ao de popularidade dos usuarios para a colegao
Movielens (cf. Segao 4.1).
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Distribuicao de Usuarios
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Figura 3.4: Distribui¢ao de popularidade dos usuarios na colegao.

3.2 Caracteristicas do Item

Das Equacgoes 2.2 e 2.5, observamos que sistemas tradicionais de recomendacao cola-
borativa consideram que, das informagoes do item cuja nota deve ser prevista, tanto
a sua popularidade quanto viés de preferéncia sao importantes. Neste trabalho, além

destes atributos, estudamos outros especificos do item, descritos nas segoes a seguir.

3.2.1 Nota média do item (7;)

Média das notas atribuidas ao item ¢, conforme Equagcao 3.4.

Ty,
T = —Zu‘f; (3.4)

onde U; ¢ o conjunto dos usuarios que avaliaram o item ¢ e r;, ¢ a nota atribuida pelo

usuario v ao item 7. A nota média do item captura a visao que os usuarios tém sobre
ele, em geral. A intuicdo por tras desta carateristica é que certos itens sao em geral
mais bem apreciados que outros. Por exemplo, no dominio de filmes, ha filmes que
recebem boas notas de quase todos os usuarios, enquanto outros nao.

A Figura 3.5 mostra a distribuicao das notas médias dos itens para a colecao
Movielens (cf. Segao 4.1). Podemos observar que poucos itens na colegdo possuem

notas médias proximas a 5 e que a maioria possui notas médias entre 2,5 e 3,5.
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Nota Media do Item

Nota Media

1 L L L L L L L L
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800
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Figura 3.5: Distribui¢ao da nota média dos itens na colecao.

3.2.2 Desvio padrdo da nota média do item i (o,,)

Desvio da média das notas atribuidas para ¢, conforme Equacao 3.5.

Or, = \/Wz‘%l Z(TW —Ty)? (3.5)

u€eU;

onde U;, 1y, e T; sao descritos na Secao 3.2.1. O desvio da nota média do item captura
a variagao das notas fornecidas para o item. A intuicao por tras desta carateristica é
que certos itens podem ter distribuicao de notas caracteristicas como avaliagoes majo-
ritariamente positivas ou negativas.

A Figura 3.6 mostra a distribuigao de desvios das médias dos itens observados na
colegao Movielens (cf. Segao 4.1). Podemos ver que o desvio padrao é menor que 1 na
maior parte dos itens, o que significa que a média de notas nao esta distante das notas

que realmente sao atribuidas ao item.

3.2.3 Entropia do item i (h;)

Entropia associada as notas atribuidas ao item i, conforme Equagao 3.6.

T r
hi=—S5" - log - 3.6
2 g 30



3.3. CARACTERISTICAS DA VIZINHANGCA 27
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Figura 3.6: Desvio padrao dos itens na colecao.

onde R ¢é o conjunto das notas que podem ser atribuidas. Como o,,, a entropia das
notas médias do item captura a variagao das notas fornecidas para o item, com a
peculiaridade de que o valor relativo da nota nao afeta a entropia.

A Figura 3.7 mostra a distribuicao de entropias das notas dos itens observadas
na colegao Movielens (cf. Segao 4.1). Observe que as entropias estao no intervalo entre
1,0 e 1,4.

3.2.4 Popularidade do item i (p;)

Métrica associada ao ntimero de usudrios que avaliaram o item ¢, dada por log |If;|, onde
U; é descrito na Secao 3.2.1. A popularidade do item esta relacionada & visibilidade
do item junto aos usuarios. Ela também ¢é 1til como indicacao de quanto as demais
meétricas descritivas, relacionadas a este item, sao confidveis.

A Figura 3.8 mostra a distribuicao de popularidade dos itens para a colegao
Movielens (cf. Secao 4.1).

3.3 Caracteristicas da Vizinhanca

Como observado nas Equagoes 2.2 e 2.5, métodos tradicionais de recomendacao cola-

borativa consideram que a informacao fundamental para a previsao de uma nota sao
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Entropia do Item
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Figura 3.7: Entropia dos itens na colegao.
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Figura 3.8: Distribuicao de popularidade dos itens na colecgao.

as notas fornecidas por usuarios semelhantes ao usuario alvo, ou seja, usuarios em sua
vizinhanga de similaridade. Tais notas podem ser corrigidas pela confianca do usuério
alvo no vizinho e pelo viés de preferéncia do vizinho.

Nas proximas se¢oes, descrevemos as caracteristicas usadas, iniciando por aquelas



3.3. CARACTERISTICAS DA VIZINHANGCA 29

de natureza global e, entao, finalizando nas que descrevem os vizinhos individualmente.

3.3.1 Tamanho da vizinhanga (|V,|)

Seja V,; o conjunto de usuérios na vizinhanga do usuério v que atribuiram nota ao
item ¢. O tamanho da vizinhanga é dado por |V,;|. Esta métrica é ttil uma vez que
vizinhangas maiores podem implicar em estatisticas mais confiaveis. A variagao do
tamanho da vizinhanca, contudo, s6 ocorre quando a inclusao de um vizinho é deter-
minada por um limiar como, por exemplo, sua confianca. Por exemplo, a Figura 3.9
apresenta a distribuicao de tamanhos de vizinhanca para o método FbC-Donovan no
Movielens, considerando que os vizinhos tenham grau de confianga maior ou igual a
0,67 para o usuario alvo. Como podemos notar, a varidncia do tamanho da vizinhancga

considerada para diferentes usuarios alvo é bastante alta.

Distribuicao da Vizinhanca para FbC-Donovan
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Figura 3.9: Distribuigao dos tamanhos das vizinhangas resultantes do método FbC-
Donovan.

3.3.2 Nota média da vizinhanca (7,,) e desvio da nota (o7, )

Média ponderada das notas atribuidas por todos os vizinhos, calculada conforme Equa-

¢ao 3.7.

ZvGVm- Suv(rm' - Fv)
ZUEVM' Suv

(3.7)

Fvui - Fu +
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onde V,; é o conjunto de vizinhos de u que avaliaram ¢, Sy, corresponde & similaridade
entre u e v, 1, ¢ a nota atribuida pelo vizinho v ao item 7 e 7; ¢ a nota média dada
pelo usuario j. A nota média da vizinhanca corresponde a Equagao 2.2.

Além da média, com o intuito de capturar o grau de variancia desta média, tam-

bém incluimos como caracteristica o desvio padrao, calculado conforme Equacao 3.8.

1 _
Ory,, = \/lel——l ;.mi —T,.)° (3.8)

A intuicao por tras desta carateristica é que a contribui¢ao dos varios vizinhos
nas vizinhancas pode nao ser uniforme. Isto sugere que algumas médias podem ser

mais confiaveis que outras.

3.3.3 Similaridade média da vizinhanca (S), ) e desvio da

similaridade (agvm_)
Média ponderada das similaridades dos vizinhos, calculada conforme Equagao 3.9.

— 1
Svui = V_m Z Suv (39)

V€V
onde V,; e S, sao dadas na Secao 3.3.2. A similaridade da vizinhanca captura o
quao similar é esta vizinhaca como um todo, independente das notas dadas. Com
intuito de capturar o grau de variancia destas similaridades, também incluimos como

caracteristica o desvio padrao, calculado conforme Equacao 3.10.

1 _
Ovs = \/IVI——l UGZV.(SVM) (3.10)

Como antes, essa carateristica captura o quao uniforme sao as similaridades dos
vizinhos, o que pode ser um indicio de quao confiaveis sao previsoes feitas com base

nessa vizinhanca.

3.3.4 Caracteristicas dos vizinhos

Além de descrever a vizinhanca usando estatisticas globais, como as descritas em secoes
anteriores, iremos estudar o impacto de estatisticas individuais de cada vizinho no
processo de aprendizado.

Note, contudo, que para grandes vizinhangas, o niimero de caracteristicas a se-

rem usadas na representacao se tornaria proibitivamente grande. Para contornar esse
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problema, noés discretizamos a vizinhanca de forma que ela seja constituida por grupos
de n usuarios em lugar dos k usuéarios individuais. Assim, para as métricas descritas
nesta se¢ao, chamamos de wvizinho um grupo de usuérios que se encontra dentro de
uma certa faixa de distancia do usuério alvo, de acordo com uma métrica de simila-
ridade. Desta forma, uma métrica de um vizinho se refere a média daquela métrica
tomada sobre todos os usuarios que constituem o vizinho. Para ilustrar essa idéia, a
Figura 3.10 exibe a vizinhanca do usuario u;, constituida por usuérios us a u1;. Neste
exemplo, a vizinhanca V,,; ¢ dividida em trés grupos de usuarios, vy = {ug, us, uy},
vy = {us, ug, ur} e v3 = {us, ug, u1g, u11 }. Neste exemplo, a similaridade do vizinho v;

para u; é dada como a média das similaridades de us, uz e uy para u;.

~
~
A
’
’
-
- -

Figura 3.10: Usuéario u; e sua vizinhanca, dividida em trés conjuntos de usuarios, vy,
Vg € V3.

Assim, para cada vizinho, as seguintes métricas sao usadas na representagao da

nota a ser prevista, onde Z, corresponde ao conjunto de itens que o vizinho v avaliou:

e s,,: similaridade entre o vizinho v e usuéario alvo, calculada através da correlagao

de Pearson descrita na Secao 2.1.1.
e r,;: nota que o vizinho v forneceu ao item 1.
e p,: popularidade do vizinho v, calculada como log |Z,|.

— L q- .. . _ S Tovi
e T,: nota média dos vizinhos v, obtida como 7, = ZTI;”‘”
U
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3.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentadas estatisticas e caracaterizagoes dos dados utilizados
nesta dissertacao. Esses, foram divididos em trés grandes grupos: caracteristicas de
usudarios, de item e vizinhanga. As caracteristicas nota média do usuario alvo u (7,),
popularidade de u (p,), nota média do item i (7;), popularidade de i (p;) e tamanho
da vizinhanca (|V,;]) foram extraidas do processamento do Mahout ao realizar as reco-
mendacoes de acordo com os baselines. A partir dessas realizamos o processamento das
demais utilizando a linguagem Python®. As caracteristicas processadas nessa segunda
fase foram o desvio padrao da nota média do usuéario u (o,,), entropia do usuério u
(h.), desvio padrao da nota média do item i (o, ),entropia do item ¢ (h;), nota média da
vizinhanga (Ty,,) e seu desvio padrdo (o, ), similaridade média da vizinhanga (Sy..)
e seu desvio (agvm_) e por fim, as caracteristicas de vizinhos similaridade entre vizinho
v e usuario alvo u (s,,), nota que v forneceu ao item i (r,;), popularidade do vizinho
v (py) e nota média de v (T,). Estas sdo em sua forma priméaria obtidas a partir do
Mahout também, porém como foi explanado na se¢ao anterior (cf. Secdo 3.3.4), as
caracteristicas de vizinho foram processadas de outra forma neste trabalho, portanto

diz respeito a segunda forma de obtencao de caracteristicas.

lwww.python.org



Capitulo 4

Experimentos

Neste capitulo, avaliamos o uso de métodos de regressao com o conjunto de atributos
usados em métricas tradicionais de filtragem colaborativa baseada em usuario, com
uso ou nao de informagao de reputagao (confianca entre usuarios). Os atributos usados
sao aqueles apresentados no Capitulo 3. Mais especificamente, ao longo deste capitulo
apresentamos a colecao usada na avaliagao, os experimentos realizados e os resultados
obtidos.

4.1 Colecao de Referéncia Movielens

Para avaliar nossa hipotese neste trabalho, usamos a colecao de referéncia Movielens!.
Esta é uma colecao comumente usada para avaliar estratégias de recomendacgao de
filmes. Foi obtida pelo GroupLens Research Project, da Universidade de Minnesota,
do site MovieLens? durante sete meses, entre Setembro de 1997 e Abril de 1998.

Contém 100.000 notas entre 1 (pior) a 5 (melhor), atribuidos por 943 usuérios a
1682 filmes, onde cada usuério avaliou pelo memos 20 filmes. Filmes e usuarios sao
descritos por identificadores aleatorios comecando em um. Os filmes correspondem
aos géneros a¢ao, aventura, animacao, infantil, comédia, crime, documentario, drama,
fantasia, filme noir, horror, musical, mistério, romance, ficao cientifica, suspense, guerra
e western.

Na Figura 4.1, temos as distribuicoes de notas na colegao Movielens. Observe
na figura que a nota média encontra-se em torno de 4, com a maioria das notas se

concentrando entre 3 a 5, o que indica que os usuarios geralmente avaliam filmes que eles

Thttp://www.movielens.org
Zhttp://movielens.umn.edu
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gostam. Este fendmeno é comumente observado em sistemas de recomendacao |Ricci
et al., 2011].

Distribuicao de Notas

40000

35000 34174

30000 27145

25000

21201
20000 .

Frequencia

15000 11370 .

10000 .
6110

5000 .

Nota
Figura 4.1: Distribuicao de notas na colecao.

As Figuras 4.2 (a) e (b) mostram as distribuigdes de usudrios e itens na cole¢ao
Movielens. As duas distribui¢oes sdo de cauda longa, ou seja, (a) a maioria dos usué-
rios avalia poucos filmes (neste caso, a cauda é truncada, j4 que apenas usuarios que
avaliaram pelo menos 20 filmes aparecem na colegao) e (b) a maioria dos filmes foi
avaliada por poucos usuarios.

Embora simples, esta caracterizacao da colecao Movielens nos permite afirmar que

ela apresenta o comportamento tipico de uma colegao de itens a serem recomendados.

4.2 Metodologia

Nossos experimentos foram realizados com os seguintes objetivos. Primeiro, avaliar a
qualidade da previsao com todas as evidéncias utilizadas pelos baselines FCU-Resnick
e FbC-Donovan (que inclui informacao de reputagao). Segundo, avaliar o impacto de
evidéncias adicionais, derivadas diretamente das evidéncias usadas pelos baselines. E,
por fim, analisar o impacto de cada evidéncia para o método de melhor desempenho
entre os estudados.

Para avaliar o desempenho dos métodos estudados, utilizamos a métrica RMSE

(cf. Segao 2.3.2). Todos os experimentos foram realizados utilizando o método de vali-



4.2. METODOLOGIA 35
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Figura 4.2: Distribuigao de usuérios na cole¢ao (a); Distribuigao de itens (filmes) na
colecao (b).

dacdo cruzada (ver Secao 2.3.1) de 5-folds, considerando a divisao padrao recomendada
para a colecao Movielens. Assim, os resultados reportados nesta dissertacao referem-
se & média dos 5-folds. Todas as comparagoes feitas neste trabalho foram verificadas
quanto a sua significAncia estatistica utilizando o teste de Wilcoxon (cf. Segao 2.3.1).
Com excecao dos casos onde é explicitamente informado o contrario, todas as compa-

racoes reportadas neste trabalho apresentam grau de confianca maior que 95%.
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4.3 Resultados

Nesta segdo apresentamos os resultados obtidos, ou seja, (a) a comparagao entre os
métodos de regressao linear e M5P com os métodos FCU-Resnick e FbC-Donovan; e

(b) o estudo das caracteristicas usadas.

4.3.1 Comparacao entre métodos tradicionais e regressor
linear e M5P

A Tabela 4.1 apresenta os valores de RMSE obtidos para o método baseline FCU-
Resnick e para os métodos de regressao linear e M5P. No caso do método FCU-Resnick,
foram testados valores de k entre 2 e 90. Destes, alguns sao exibidos na tabela, em
particular, & = 10 (valor padrao do Mahout), £ = 20 (valor muito usado na litera-
tura de recomendacao de filmes) e k = 90 (valor que corresponde ao tamanho médio
da vizinhanga para a melhor configuragao do método FbC-Donovan, como veremos
adiante).

Note que as caracteristicas usadas pelos métodos de regressao linear e M5P foram
as usadas em FCU-Resnick, ou seja, a nota média do usuario (7,), a similaridade entre
vizinho v e usudrio (s,,), a nota que o vizinho v forneceu ao item i (r,;), a nota média
do vizinho v (T,), a popularidade do usuério alvo u (p,), a popularidade do item i (p;)

e a popularidade do vizinho v (p,).

k=10 k=20 k=90
Erro | Ganho | Erro | Ganho | Erro | Ganho
FCU-Resnick 1,1867 - 1,1534 - 1,0712 -
Regressao Linear | 1,0157 | 14,41% | 1,0120 | 12,26% | 1,0015 | 6,51%
M5P 1,0162 | 14,37% | 1,0120 | 12,26% | 0,9996 | 6,68%

Meétodos

Tabela 4.1: Resultados para baseline FCU-Resnick, Regressao Linear e M5P usando
apenas caracteristicas usadas por FCU-Resnick.

Como podemos observar, tanto a regressao linear quanto o M5P apresentaram
erros de previsao menores que o FCU-Resnick, com ganho minimo de 6% para o maior
valor de k (ganho estatisticamente significativo). Nao houve diferenga estatistica entre
o regressor linear e o M5P neste primeiro conjunto de experimento. Também notamos
que o ganho é menor & medida que o valor de k£ é maior, o que pode ser observado mais
claramento na Figura 4.3.

Um fator que pode contribuir para este resultado é o fato que quanto maior o

k, mais esparsos os dados se tornam, o que dificulta o aprendizado dos regressores.
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Figura 4.3: Comparagao entre o FCU-Resnick e os métodos de regressao Regressao
Linear (RL) e M5P.

Isto ocorre porque, para alguns usuarios, o niimero de vizinhos similares k;,, ¢ menor
que k. Para estes casos, os valores para o i-ésimo vizinho mais proximo, ¢ < kg;,,, sao
preenchidos com zero.

Em um segundo conjunto de experimentos, avaliamos o impacto da inclusao de
informacgao de reputacao. Neste caso, avaliamos os métodos propostos por O’Donovan
& Smyth [2005]. Destes experimentos, observamos que o método de filtro descrito
na Segao 2.1.2.2 (que chamamos FbC-Donovan) obteve os melhores resultados para a
colecao Movielens®. Em particular, o melhor resultado foi obtido ao usar os parametros
limiar de confianca c,,;, igual a 0,67.

Para os métodos de regressao, utilizamos as mesmas evidéncias do experimento
anterior, porém, calculadas sobre uma vizinhanca onde a confianga entre qualquer
vizinho e o usuario alvo é maior ou igual a ¢,;,, assim como em FbC-Donovan. Note
que nesta situacao, a vizinhanca selecionada tem, em média, 90 vizinhos. Contudo, em
alguns casos, a vizinhanca pode ter aproximadamente 500 vizinhos. Este ntimero torna
proibitiva a aplicacao de um método de aprendizado de maquina, uma vez que implica
em uma dimensao muito alta e dados muito esparsos. Para evitar este problema,
as métricas dos vizinhos foram tomadas em grupos de vizinhanca em um processo de

discretizagao apresentado na Se¢ao 3.3.4. Como muitos tamanhos de grupos de vizinhos

3Estes experimentos foram feitos no contexto de um trabalho de iniciacdo cientifica.
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(n) sdo possiveis, experimentamos com diversos valores para n, em particular, 10, 20,
30, 50, 150 e 200.

Os resultados obtidos para esse experimento sao sumarizados na Figura 4.4. Nela,
sao exibidos os resultados obtidos para o (a) Regressor Linear, (b) o M5P e (¢) o
método FCU-Resnick (k = 90, o tamanho médio da vizinhanca para FbC-Donovan),
considerando diferentes tamanhos de grupo de vizinhos (n), além (d) do método FbC-
Donovan [O’Donovan & Smyth, 2006].

Comparacao entre Metodos com Confianca

1.2 T T
FCU-Resnick —-—--—
FbC-Donovan -
L RL —— |
1.15 MSP
111 i
L
2 105t 1
14
1 b
0.95 | .
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0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
n

Figura 4.4: Comparagao entre os métodos de regressao Regressao Linear (RL) e M5P
e os baselines FCU-Resnick e FeB-Donovan.

Podemos observar nessa figura que embora tenha desempenho significativamente
superior ao FCU-Resnick, a Regressao Linear apenas empata com o método FbC-
Donovan. Isso pode implicar que a Regressao Linear nao foi capaz de aprender nada
que o método FbC-Donovan ja nao explore. O método M5P, ao contrario, foi capaz de
melhorar em até 5% o melhor resultado de FbC-Donovan (para n = 20). Além disso,
também podemos observar que quanto maior o valor de n, menor é o ganho do M5P em
relacao ao FbC-Donovan. Isto pode estar relacionado com a maior heterogeneidade dos
conjuntos a medida que aumentamos o valor de n. Note que o mesmo ¢é observado para
o FCU-Resnick que, surpreendentemente, também melhora o seu desempenho quando

é calculado para vizinhancas formadas por grupos de vizinhos.
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4.3.2 Estudo de Caracteristicas

Nesta secao apresentamos o estudo do desempenho das caracteristicas com o propo-
sito de (a) determinar se os regressores podem melhorar seu desempenho ao usarem
caracteristicas derivadas diretamente das usadas pelos baselines e (b) determinar qual
a contribuicao de cada caracteristica para a previsao final.

Em um primeiro experimento, nos utilizamos nossos melhores regressores an-
teriores, ou seja, Regressao Linear e M5P, usando vizinhanca selecionada conforme
confianca. No caso do M5P, usamos n = 50, que foi o nosso melhor resultado quando
consideramos todas as caracteristicas. As caracteristicas usadas foram todas as explo-
radas anteriomente (a popularidade do usuario alvo u (p,), a nota média do usuario
alvo (7,,), a popularidade do item i (p;), a similaridade entre vizinho v e usuario (s,,),
a nota que vizinho v forneceu ao item i (r,;), a popularidade do vizinho v (p,) e a
nota média do vizinho v (T,)), bem como algumas adicionais. Estas sdo a nota média
do item i (7;), o desvio padrao da 7, (o,,), a entropia do usuério alvo u (h,), o desvio
padrdo da 7; (o,,), a entropia do item i (h;), o tamanho da vizinhanga (|V,;|), a nota
média da vizinhanga (Ty,,), o desvio da7y,, (o7, ), a similaridade média da vizinhanga
(Sy,,) e o desvio da Sy, , (agvm).

Os resultados desse experimento podem ser observados na Tabela 4.2. Nesta
tabela, comparamos os métodos de Regressao Linear (RL) e M5P usando ou nao todas
as caracteristicas propostas neste trabalho. No caso da RL, usamos k£ = 90 e ganhos
sao dados em referéncia ao FCU-Resnick. No caso do M5P, usamos n = 50 e ganhos sao
dados em referéncia ao FbC-Donovan. Como podemos observar, o uso de caracteristicas
adcionais melhorou o desempenho do M5P, mas nao do regressor linear. No caso do

MS5P, o ganho final ficou na ordem de 8% sobre nosso melhor baseline, o FbC-Donovan.

Métodos | RMSE | Ganho

FCU-Resnick | 1,0712 -

RL apenas com caracteristicas de FCU-Resnick | 1,0015 | 6,51%
RL com todas caracteristicas | 1,0062 | 6,06%

FbC-Donovan | 0,9995 -

M5P apenas com caracteristicas de FCU-Resnick | 0,9482 5,13%
M5P com todas caracteristicas | 0,9205 | 7,91%

Tabela 4.2: Resultados Regressao Linear (RL) e M5P usando todas caracteristicas
propostas neste trabalho. Em ambos os casos, usamos selecao baseada em filtragem
de confianga. No caso da RL, usamos k£ = 90 e ganhos sao dados em referéncia ao
FCU-Resnick. No caso do M5P, usamos n = 50 e ganhos sao dados em referéncia ao
FbC-Donovan.
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Em um segundo experimento, avaliamos o impacto das varias caracteristicas estu-
dadas. Neste experimento, usamos apenas o regressor com o qual obtivemos o melhor
desempenho, ou seja, o método M5P com vizinhanca selecionada por filtragem de con-
fianca e n = 50 vizinhos por grupo. Para avaliar a importancia das caracteristicas,
regressoes foram realizadas com o M5P tendo (1) cada caracteristica sendo aplicada
individualmente e (2) removida do conjunto usado para representar cada nota a ser
prevista. No primeiro caso, esperamos observar a importancia de cada caracteristica
individualmente enquanto no segundo caso, procuramos determinar se ela nao é redun-
dante.

A Tabela 4.3 apresenta os resultados obtidos. Dada uma caracteristica, o valor do
RMSE obtido para ela tomada individualmente é dado na coluna “Isolada”, enquanto
o valor do RMSE para o conjunto de caracteristica, excelo ela, ¢ dado na coluna “Ex-
cluida”. As colunas ganho e perda indicam o ganho de desempenho relacionado com
o uso individual da caracteristica e a perda de desempenho relacionada com a sua
remocao do conjunto de caracteristicas. Assim, um atributo é melhor na medida em
que resulta em maior ganho quando usado isoladamente e maior perda quando ex-
cluido. Perdas e ganhos sao calculados em referéncia ao desepenho do M5P com todas
as caracteristicas (RMSE = 0,9205).

Como podemos observar na Tabela 4.3, as notas (7., 7, Ty,,, Ty € Iy;) SA0 as
caracteristicas mais importantes. Elas tanto sao as que resultam nos melhores desem-
penhos isolados quanto nas maiores perdas, quando removidas. De fato, quando usadas
apenas estas caracteristicas na regressao com MbHP, obtivemos um RMSE de 0,9281,
apenas um pouco menor que o obtido com todas as caracteristicas. Isso explica os bons
resultados das heuristicas tradicionais que sao focadas nessas caracteristicas, de uma
forma ou outra. Entre elas, o melhor desempenho foi exatamente do conjunto de notas
que os vizinhos forneceram ao item (r;).

Também notamos que poucas caracteristicas representaram efetivamente perdas
([Vuil, Suv © Pv), 0 que implica que no pior dos casos, a maioria das caracteristicas ou
nao contribui ou contribui levemente para o resultado final. Em particular, os piores
resultados sao relacionados com caracteristicas dos vizinhos. Em parte, isso se justifica
pelo fato de que como estas caracteristicas representam conjuntos de valores e nao
valores isolados, elas tém proporcionalmente mais impacto para o aprendizado, seja

positiva (r,;) ou negativamente (S, € py).
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Isolada | Ganho | Excluida | Perda
RMSE (%) RMSE (%)
) 1,0401 -13,00 0,9277 0,78
) 1,0524 -14,33 0,9207 0,03
) 1,0478 -13,83 0,9213 0,09
) 1,1191 -21,58 0,9207 0,02
) 1,0059 -9,28 0,9283 0,85
) 1,0234 -11,18 0,9207 0,02
) 1,0233 -11,17 0,9215 0,10
) 1,0843 -17,79 0,9210 0,06
) 1,0649 -15,69 0,9204 -0,01
)
)
)
)
)
)
)
)

Caracteristicas

Nota média do usuario alvo u (7,
Desvio padrao da 7, (o,

Entropia do usuario alvo u (hy,
Popularidade do usuario alvo u (p,
Nota média do item (7;

Desvio padrao da 7; (o,

Entropia do item i (h;
Popularidade do item i (p;

|

Tamanho da vizinhanga (|Vy;
Nota média da vizinhanga (7y,,
Desvio da 7y, (or

0,0979 |  -8,41 0,227 | 0,24
1,0908 | -18,50 0,9205 | 0,00
1,0085 | -19,34 09215 | 0,11
_ 1,0968 | -19,15 0,0206 | 0,01

Vui
Similaridade média da vizinhanca (Sy,,

Desvio da Sy, (og

o) | 1,060 | -16,23 0,0203 | -0,02
0,0994 |  -8,57 0,352 | 1,60
1,0602 | -15,18 0,9203 | -0,02
1,0206 | -10,88 09231 | 0,28

V.

Similaridade entre vizinho v e usuério (s:
Nota que vizinho v forneceu ao item i (ry;
Popularidade do vizinho v (p,

Nota média do vizinho v (T,

Tabela 4.3: Resultados para o estudo de caracteristica utilizando o M5P com discre-
tizacao n = 50. Perdas e ganhos sao calculados em relacao ao M5HP com todas as
caracteristicas, cujo RMSE = 0,9205. Note que os atributos estao agrupados conforme
sua origem: usuario, item, vizinhanca e vizinhos.

4.4 Consideracoes Finais

Nesse capitulo foram apresentados os experimentos realizados, os resultados obtidos e
a colegao de referéncia utilizada. Os experimentos foram feitos com os objetivos de (i)
avaliar a qualidade da previsao com as evidéncias utilizadas pelos baseline; (ii) avaliar
o impacto das evidéncias adicionais que propomos; e (iii) analisar o impacto de cada
evidéncia para o método com melhor desempenho entre os estudados.

A partir do experimentos observamos que os métodos de regressao baseados em
aprendizado de méquina aqui avaliados, foram superiores aos métodos baseline, ba-
seados em féormulas heuristicas, validando, assim, nossa hipotese inicial. Observamos
também, que as evidéncias que possuem maior influéncia nos resultados sao as carac-
teristicas (i) Nota média do usuéario alvo u (7, ); (ii) Nota média do item (7;); (iii) Nota
média da vizinhanga (7y,,); (iv) Nota que vizinho v forneceu ao item i (r,;); e (v) Nota
média do vizinho v (T,). Detalhes acerca das conclusoes alcangadas sao apresentados

no Capitulo 5.






Capitulo 5

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste capitulo, apresentamos as conclusoes do nosso trabalho, incluindo limitacoes de

nossa pesquisa e dire¢oes futuras que podem ser exploradas.

5.1 Resultados Obtidos

Neste trabalho, verificamos o uso de métodos de aprendizagem de maquina para o
problema previsao de notas em Sistemas de Recomendagao, em lugar de férmulas fe-
chadas. Mais especificamente, observamos o uso dos métodos de regressao Regressao
Linear e M5P e também o impacto de informagao de reputacao em filtragem colabora-
tiva baseada em usuario. Assim, nossos experimentos consideraram dois cenarios. No
primeiro, vizinhancas sao selecionadas pela similaridade entre usuarios; no segundo, a
vizinhanga também leva em conta similaridades, porém é filtrada conforme a reputagao
dos usuarios. No primeiro cenario comparamos a Regressao Linear e o M5P ao método
FCU-Resnick. No segundo, realizamos a comparacao dos regressores com o método
FbC-Donovan.

De forma geral, nossos resultados mostraram que as regressoes baseadas em apren-
dizagem de méaquina foram superiores aos métodos tradicionais baseados em equagoes
heuristicas. Mais especificamente, nosso principal resultado mostra que o M5P obteve
ganhos significativos sobre o FCU-Resnick quando utiliza a mesma abordagem e ga-
nhos maiores ainda quando utiliza informacgao de reputacao. Nesse caso, ele também
superou o principal baseline, o FbC-Donovan.

Realizamos, também, um estudo das caracteristicas utilizadas ao longo de toda a
experimentagao. Esse estudo nos mostrou que as evidéncias que representam notas que
vizinhos dariam para o item (como um todo ou individualmente) e as notas médias do

usuario e do item sao as mais importantes. Também notamos que poucas caracteristicas
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pioram o resultado de forma estatisticamente significativa. Estas observagoes tanto
explicam o bom desempenho dos baselines (focados em evidéncias de notas) quanto
o fato de que as evidéncias adicionais melhoram o resultado final, embora com um
pequeno ganho.

Por fim, a motivacao para esta pesquisa foi sintetizada em quatro perguntas,

apresentadas na Secao 1.1, para as quais obtivemos as seguintes respostas:

o Em lugar de usar formulas heuristicas, nao seria mais eficaz determinar auto-
maticamente, por meto de uma técnica de aprendizagem de mdquina, a melhor
combinagao das evidéncias disponiveis de forma a reduzir o erro de previsio? Os
experimentos mostraram que as regressoes baseadas em aprendizagem de mé-
quina (Regressao Linear e M5P) apresentaram melhores resultados que métodos
tradicionais. Contudo, quando considerado o cenario com informagao de confi-

anca, apenas o método M5P foi capaz de superar o melhor baseline.

e Fuidéncias deriwadas das originais nao poderiam ser mais eficazes em termos de
facilitar a previsao das notas? Em nossos experimentos, os melhores resultados
alcancados foram obtidos com as evidéncias adicionais que propusemos. Contudo,
apenas o método M5P tirou proveito dessas evidéncias, alcancando melhores

resultados.

e Dentre as evidéncias usadas para realizar a previsao, (sejam as tradicionalmente
usadas, sejam as novas derivadas pra este problema) quais sao as mais importan-
tes, considerando a sua contribuicao para a minimizacao do erro? As evidéncias
que obtiveram melhores resultados sao as relacionadas com as notas que vizinhos
dariam pro item (como um todo ou individualmente) e as notas médias do usué-
rio, do item e dos vizinhos. Contudo, com excegao de trés caracteristicas (|Vui,
Sw € Dy), nenhuma das outras piorou o resultado da previsao. Esses resulta-
dos foram mostrados na Tabela 4.3, que contém os resultados obtidos no estudo

realizado sobre o impacto de todas as caracteristicas na previsao da nota.

e Qual o conjunto minimo de evidéncias, entre as estudadas, mais eficaz para o
problema dado? Um possivel conjunto minimo de evidéncias contém as seguintes
caracteristicas: (i) Nota média do usuario alvo u (7,); (ii) Nota média do item
(7;); (iii) Nota média da vizinhanga (7y,,); (iv) Nota que vizinho v forneceu ao
item i (ry;); e (v) Nota média do vizinho v (T,). Usando apenas estas caracteris-
ticas, é possivel obter um RMSE de 0,9281, um resultado quase tao bom quanto

o melhor obtido neste trabalho.
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5.2 Limitacoes

A principal limitacao deste trabalho consiste na avaliacao baseada em apenas uma
colecao de dados. Para garantir que as conclusoes observadas sejam vélidas, mais ex-
perimentos devem ser realizados com diferentes cole¢oes de referéncia. Outra limitagao
deste estudo é ser restrito apenas a métodos de filtragem colaborativa baseados em
usuérios. O mesmo estudo pode ser claramente adaptado para métodos baseados em
itens e evidéncias relacionadas com fatores latentes. Finalmente, uma ultima limitacao
se deveu a um erro que ocorreu durante a transferéncia dos dados de confianca entre
usudrios de nossa implementagao do Mahout para os nossos regressores. Como este
erro foi detectado ja na fase final de escrita da dissertagao, prefirimos nao usar estes

dados como evidéncia adicional para a regressao.

5.3 Trabalhos Futuros

Dadas as limitacoes do atual trabalho, as primeiras linhas de estudo futuro devem se
concentrar em eliminar tais limitagdes. Assim, em curto prazo, novos experimentos
devem ser feitos considerando (a) a inclusao de evidéncias baseadas em confianga entre
usuérios para os regressores; (b) o uso de mais colegbes, de preferéncia, colegbes de
referéncia e (c) outras classes de métodos de recomendagao, em especial, filtragem
colaborativa baseada em itens e métodos que exploram fatores latentes. Outro estudo
interessante seria a extensao deste trabalho para métodos de regressao nao linear como
Support Vector Regression [Hall et al., 2009]. Outra diregao seria a incorporagao dos
métodos estudados na infra-estrutura de ambientes escalaveis como o Mahout, de forma

que versoes distribuidas possam ser avaliadas.
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