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Abstract. The huge amount of options available in various commercial appli-
cations became Recommender Systems (RS) crucial tools to assist users in their
choices. Despite recent advances in RS, there is still room for more effective
techniques which are applicable to a larger number of domains. Most prob-
lems arise from the simplified model recurrently used. In this paper, we propose
a richer user modeling which allows to extrapolate the usual similarity anal-
ysis. Furthermore, we propose a technique that, by exploiting an information
type defined as dissimilarity, provides significant improvements over traditional
technigues based on collaborative systems, as well as reduces the analysis cost
required by such techniques.

Resumo. O grande volume de opes existentes em variadas aplidas com-
erciais tornaram Sistemas de Recomerd@a(SR) ferramentas cruciais para
auxiliar os us@rios em suas escolhas. Apesar dos avanc¢os recentes era SR, h
ainda uma necessidade pdrchicas mais eficazes e aplieis a um amero
maior de dorinios. Muitos problemas existentes decorrem do emprego de
um modelo restrito das relégs entre usarios. Neste trabalho, propomos
uma modelagem diferenciada, que permite extrapolar a usuaisende sim-
ilaridade. AEm disso, propomos umadnica que, explorando informaes
definidas como dissimilaridade, p@wmelhorias significativas sobreétodos
tradicionais de sistemas colaborativos, bem como reduz o custoaliseure-
querido por tais écnicas.

1. Introducao

O grande volume de dados disfi#l na WEB gerou, recentemente, um éio de-
safiador para variadas aplidées. Usarios possuem mais opes que efetivamente po-
dem manipular [Adomavicius and Tuzhilin 2005]. Nestearém cresce a necessidade
por mecanismos especializados em filtrar codtee auxiliar decides. Sistemas de
Recomend&o (SRs) &o ferramentas que, considerando odrisb dos uséarios, real-
izam tal filtragem atra®&s de indica@es personalizadas de itens [Burke 2002].

Uma dasécnicas mais simples e eficazes de recomeémlexistentesa 0s “Sis-
temas Colaborativos de Recomerii@é. SCR consistem, basicamente, em identificar
grupos de usarios com lbitos de escolha similares, de forma que os itens a serem re-
comendados para um dado &so sejam aqueles de maior interesse para 0 seu grupo. A
correla@o entre indiiduosé, usualmente, representada por meio de uma rede, em que
usLarios §i0 \ertices e as rel@gs $0 definidas em furdp do grau de similaridade.

Como argumentado em [Adomavicius and Tuzhilin 2005], embora hajaenas
propostas para SCRs, os atuais sistemas ainda requerem melhorias para tornar a

1Tal como feito em alguns trabalhos [Koren 2009], referenciamos SCR apenas como 0 conjuatmidastbaseada em
k-nearest-neihghbor.
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recomenda@p mais eficaz e aplavel a cearios mais diversificados. Algumas das
limitacbes de SCRs decorrem do fato de taistedos serem aplicados sobre uma mod-
elagem simplificada de rede, quamagrega diversas inforniags potencialmente rele-
vantes. Uma das informaes negligenciadas pela maioria destes sisténaasxiséncia

de riveis distintos de similaridade. Um indliluo pode ser, ao mesmo tempo, similar
a algumas pessoas e ter préfasias completamente distintas das de outro conjunto de
usiarios. Tais iveis de similaridade® particularmente relevantes por enderecar um
grande desafio existente em SRs: a escassez de infoorealre usarios ou itens.

Dada a complexidade de se avaliar todosigsia de similaridade, considerando o
balanceamento entre dida e efigéncia de utilizago de tais informdies, este trabalho
de iniciag@o cientfica limita-se a analisar a dissimilaridade em SCR. Definimos como
dissimilaridade, informdies obtidas a partir do conjunto de asnos menos similares a
cada usario. Como principais contribuigs, destacamogl) a proposta de uma nova
modelagem de rede para SCR, que permite considerar distiivigis de similaridade;

(2) a caracterizaio e verificago de duas hipteses sobre os dados do Nefilig- exis-

tem diversos veis de similaridade no cénio de recomenddip; 2- a incorpora@o da
dissimilaridade pode beneficiar a tarefa de recome@d@a¢3) a proposta de uma nova
tecnica baseada em SCRs que, d@satlo uso da dissimilaridade, permite enderecar a
escassez de informag, bem como uma limitép de SCRs atuais identificada em nos-
sas caracterizégs: o problema dsupervalorizaéo. Este problema refere-se ao fato
dos SCRs superestimarem os valores de qualdespreditos, degenerando a qualidade
das recomendées, sobretudo dos itens mais desaprovados. Adagsobre o Netflix
demonstraram que nos$hicaé capaz de prover melhorias sokgerticas tradicionais,
atingindo 8,43% de ganhos, e de reduzir o custo @¢isndestastcnicas. Aém disso,
uma discus®o sobre as alises realizadas esclarece o que diz respeito ao emprego apro-
priado da dissimilaridade em SCRs.

2. Trabalhos Relacionados

Grande parte dos esforcos presentes na literatura sobre recomendadores constituem os
chamados “Sistemas Colaborativos de Recoma&@é8CR), que consideram somente
informages hisbricas dos usarios ou itens. Em particular, a popularidade &enicas

deste tipo deve-sa sua simples modelagem de corréagntre usarios. Em SCR,
tipicamente, para cada indliluo, define-se um conjunto de @sios “vizinhos”, cu-

jas avaliages anteriores sejam similares. Ponbes; para cada item desconhecido

pelo us@rio sh0 preditas a partir dos pesos atidms pelos vizinhos mais @ximos

[Breese et al. 1992]. Como SCR&acsbaseadas em agrupamentos, sua efetividade de-
pende dos grupos gerados expressarem boas c@eslagtre os usuios.

Apesar dos imeros estudos em SCRs, existem poucos questionamentos sobre
a limitacgdo de informages agregadas queimposta pela modelagem quando se tra-
balha com uma vizinhanca restrita aosarses mais similares. Em [Hu et al. 2008]
proposto um modelo que considerg&ralda vizinhanca formada por @sios similares,
informag@es impicitas, tais como preféncias e tveis de confianca. Em [Kagie et al. ]
sao discutidas r@tricas que podem ser adotadas para incorporda dissimilaridade na
constru@o do modelo. Nosso trabalho se diferencia dos demaisedgpor constituir uma
proposta simples, mas efetiva, de uma nova modelagem em recoraendégitos tra-
balhos, apesar de apresentarem propostas sofisticadas de algoritmos para reé@amendac
negligenciam informaies importantes ao adotarem um modelo restriténAdlisso, Ao

2A base de dados do Netflix cém qualificades expicitas de usérios sobre filmes.
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encontramos trabalhos precedentes que investigaram o gongiaedissimilaridade em
recomenda&o, por uma perspectiva similamossa.

3. Sistemas Colaborativos de Recomendag

De uma maneira geral, SCRs seguemstpassos:(1) calculo da similaridade en-
tre o us@rio v para o qual se deseja recomendar e os demaigriosudo sistema;
(2) determinago do subconjunto de ugtos N, mais similares au (vizinhos); (3)
ponderago das avaligges dos usarios em/N,, para formago da avaliago predita. Val-
ores de qualificaip sobre um ited para um dado usguio, .0 derivados considerando
uma soma ponderada dos votos de seus vizinhos. Nestes algoritmos, ofiwotesial-
mente, tratados de maneira indistinta, atribuindo a mesma itnpmaias avaliages de
vizinhos com diferentes graus de similaridade. A e§oag seguir descreve o algoritmo
tradicional para estimar a avaleg geral? que o usario u concederia ao item. A
variavelr, ; representa a qualificag que o usario v atribuiu, anteriormente, ao itein

ZveNu stm(u, v)r, ;
EUENu Sim(“? U)

A qualidade dessa abordagem de recomemlalgpende, fundamentalmente, da mod-
elagem de rede utilizada. Dessa forma, modelos $ingsl podem limitar a qualidade

do recomendador. Por exemplo, considerar apenas os comportamentos similares pode
restringir a quantidade de inforniags dispoiveis para os recomendadores. A&E®¢
seguinte detalha nossa proposta de uma nova modelagem dos dados, capaz de agregar
informag@es potencialmente relevantes para a afioatas écnicas de SCRs.

A
ru,i -

4. Modelo de Rede

Atualmente, a escassez de inforides persiste entre os desafios mais estudados em
SRs [Adomavicius and Tuzhilin 2005]. Neste trabalho, a fim de identificar outro tipo de
informago relevante para SCRs em aeins de escassez, consideramos as infodesc
fornecidas pelo conjunto de indduos menos similares a cada asa, informa@es es-

tas definidas comBDissimilaridade. Entretanto, para que seja pioss$ avala-las, faz-se
necesario o uso de um modelo mais rico e representativo de rede.

Em SCR, o modelo de rede consiste em um g@fd, A), em que o conjunto
de \érticesV representa 0s uauos e o conjunto de arestasrepresenta suas refzs.
Relacionamentos entre w@ins §i0 determinados por uma fulng de similaridade, tal
como Cosseno ou Pearson [Adomavicius and Tuzhilin 2005]. Para fins de podagem, o
nimero de vizinho® reduzido para um pametro i, definindo os “k-vizinhos mais
proximos”. Apesar desta modelagem ser muito empregada, por ser simples e intuitiva,
alguns problemas podem comprometer sua qualidade. Por exemplo, muitas idEsmac
sao perdidas ao se considerar somente um grupo restrito deasu

Em nossa proposta de modelagem, a @& A) & composta por relacionamen-
tos entre todos 0s uétios que possuam uma inter&@egrinima entre seus higticos de
transafes. Por exemplo, considerando o doim de videos, havexr uma relago en-
tre dois usarios se existir uma quantidademinima (intensidadealo relacionamento)
de filmes que ambos avaliaram. Dessa foretnppsével definir relacionamentos entre
ustarios com prefé@ncias distintas sobre os mesmos itens. Com isso, a similaridade entre

3A tarefa de quantificar o interesse de umariupor um dado iterg, frequentemente, chamada de pradigOutra modalidade de
recomenda®o, chamada de “top-Ng derivada no formato de uma lista de itens ordenados pelo potencial de interesse paramo usu
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as prefegncias deixa de ser o fator determinante dos relacionamentos, para ser um atrib-
uto S. Outros dois atributos importantes que associamos a cada relacionafento

sao denominadoepresentatividadedo relacionamento,, e R,,,. R, € definida como

0 tamanho da intersag entre os histicos deu, e u; sobre o tamanho do haico de

u;. Essa medida expressa quanto do perfil de cadariasum relacionamento representa.
Assim, nosso modelo consiste de um grako direcionado, multi-valorado em que cada
relacionamento possui atributdsS, R, e R, .

(a) Modelo Tradicional (b) Modelo Proposto
Figura 1. Modelo de Rede

A figura 1 contrasta a constraig da rede tradicional de uaips similarega) com
a rede segundo o modelo propoftp. Como podemos observar, deixar queangs com
prefeéncias distintas se relacionem permite ao modelo agregar uma quantidade maior de
informagdes sobre os uuios, beneficiando canos ipicos de SCRs, tais como presenca
de us@rios com gostos peculiares ou com poucas infodeagm seus histicos. En-
tretanto, uma po$gel limitacdo desta modelageénque, como o volume de inforntaes
agregadas pela rede aumenta, o custo computacional para processar e armazenar tal rede
tende a aumentar. Este problema pode ser controlado assumindo um compromisso, que
depende do domio de arlise, entre custo e quantidade das infordescagregadas.

5. Validagao das Hipoteses

Nesta sego, verificamos, sobre um relevante doim real, a exigncia das hipteses(1)
Existem diversosiueis de similaridade entre uatios em aplicages baseadas em SCR,;

(2) O emprego da dissimilaridade pode beneficiar a tarefa de recoméod&e forma a
facilitar o entendimento da disci@&sque segue, descrevemos a base de dados utilizada e
apresentamos uma breve caracte@pegobre a mesma.

Caracterizagao do Netflix

O Netflix@ um servicoonline de aluguel de filmes que disponibilizou, para fins
de pesquisa em recomendag¢ uma base de dados com inforiieg coletadas entre
01/10/1998 a 31/12/2005. A base cemt caractésticas tpicas de cearios reais, onde
as ecnicas de recomendag f0 frequentemente aplicadas. Seus dados incluem mais de
100 milhdes de qualificaies atribidas por 480.189 ugwios a 17.770 filmes.

Realizamos uma caracteriZa;da base, a fim de entender abitos dos usarios
ao avaliar itens. Para tanto, foram eidias informades estasticas sobre as qualificags
concedidas pelos uatios. Uma qualificaio &€ um valor discreto entre 1 e 5. Investi-
gando a distribuigo destes valores, verificamos que os maisikeates &o 4 (33,60%),
3 (28,67%) e 5 (23,06%). A predondincia dos valores mais elevadesim indcio de
gue os usarios tendem a qualificar, preferencialmente, os filmes que lhes agradam mais.
Avaliamos tambm a quantidade de qualifid@s e a popularidade dos filmes, aéada
distribuicdo acumulada complementar danmero de qualificaies fornecidas por uétio
e recebidas por filme, respectivamente, tal como mostra a figura 2.afdsogrindicam
gue o rumero de qualificaies 100 representa uma d&sno comportamento de am-
bas as curvas. Existem muitos asos/flmes que concederam/receberam pelo menos
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100 qualificages. Mas estetimero reduz drasticamente para valores maiores que 100.
Este comportamento observadccomum em cearios que envolvem a interag entre
maltiplos usurios e itens [Park and Tuzhilin 2008].
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Por fim, investigamos oliero de relacionamentos entre aisos quando vari-
amos o fimero mnimo / de intersego de hisbrico (i.e., intensidade mima do rela-
cionamento). O amero 100 surge, novamente, como divisor do comportamento da curva.
Nesse caso, ele indica que @mero de pares de uatios que qualificaram pelo menbs
filmes em comum reduz drasticamente quahdtirapassa 100. Nota-se que o valorlde
nao pode ser muito superiarl00, caso em que a condseria muito restritiva. Um valor
muito abaixo de 100, por outro lado, pode tornar a resbrigouco efetiva, gerando redes
gigantescas, pém, pouco informativas. Os&ficos da figura 3 contrastam a distrilaoc
de graus das redes considerando valores da intensidaitearpara um caso pouco re-
stritivo (7 igual a 20) com um caso muito restritivoigual a 120).

Verificacao da Primeira Hipotese

A primeira hipbtese proposta defende que, em contextos de recontndags-
tem diversos tveis de similaridade. Apesar de seuatar intuitivo,& necesario verifica-
la para quantificar osimeis de similaridade em cada domo de forma a melhor incor-
pora-los nos recomendadores. O experimento realizado procurou mostrar quarassusu
se relacionam de maneiras diferenciadas, podendo existir graus diversos de semelhancas
entre eles. Para isso, todos osarsas foram combinados em pares e a similaridade de
cada par foi computada, considerando as du@sicas mais populares (i.€Cossen@
Pearson). Os dgficos da figura 4 exibem as distribGe&s de similaridade obtidas.

As duas distribuiges apresentaram muita heterogeneidade em seus valores, o que
sugere que, entre osaNos relacionamentos de w@sios da rede, existe, de fato, uma
diversidade deineis de similaridade. Am dissog importante observar a eX@sicia de
pontos poximos aos valores extremos de cadetmca, mostrando queattanto usarios
guase iénticos, quanto quase andemcos.
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Verificacao da Segunda Hiptese

A segunda hiptese afirma que a dissimilaridade pode ser utilizada em favor dos
SCRs. Verificamos tal higese atrags de uma avali@p comparativa do desempenho
de algoritmos de recomendag tradicionais com algoritmos que incorporam a dissimi-
laridade. Para tant@ necesario definir como empregar a dissimilaridade e como medir
a qualidade das recomendag. A dissimilaridade foi utilizada adaptando o algoritmo
tradicional, discutido na ség 3, para considerar&ah dos vizinhos similares, 0s vizinhos
dissimilares. Ou seja, todos os indiuos da rede com valores de similaridade com cada
usLario u; a partir ded sao considerados vizinhos similares @e enquanto indilduos
com similaridade &w, sS40 tidos como vizinhos dissimilares dg Posteriormente, sele-
cionamos apenak’ vizinhos de cada uswio u; para gerago das prediges para:;. Em
nossos experimentos, avaliamos @exs distintas desta estgta em que variamos per-
centualmente a quantidade de aisas dissimilares entre ds selecionados. Para avaliar
a qualidade da recomend@ax; utilizamos a retrica RMSE [Koren 2009], que considera a
distancia entre o valor predito e a qualifiéagreal como o erro da predig.

Nossas aalises do uso da dissimilaridade para diferentes tamariiode
vizinhanca &0 sumarizadas nosdjicos da figura 5. Nestes experimentos, a similar-
idade foi calculada para todos os pares deaties, sem restries (ou seja, paré=-

1 ew=1). Por questes de espaco, apresentamos apenas os resultados relaci@nados
utilizacao da correlago de Pearson como medida de similaridade, mas os resultados para
testes com a diahcia cosseno foram similares.éefh disso, por apresentar melhores re-
sultados, utilizamos como medida de similaridade entre cada par @éasso produto da
correla@o Pearson e os valores de representatividade entre 08dastde consumo de
ambos, tal como definido na nossa rede. As pieigoram realizadas para lista de pares
<uslArio,item>presentes em um conjunto de testatilizando informades contidas em

um conjunto de treinamento. O valor real da qualifizaatribiada pelo usario ao item,
presente no conjunto de teste, foi utilizado paralowo de RMSE.

A figura 5(a) contrasta o desempenho do uso restrito da similaridade (i.e., 0% de
vizinhos dissimilares) com o uso restrito da dissimilaridade (i.e., 100% de vizinhos dis-
similares). Nota-se, claramente, que a similaridadeais precisa para caracterizar rela-
cionamentos do que a dissimilaridade. A figui@papresenta resultados para e€mg##s
que combinam vizinhos similares e dissimilares. O melhor resultado foi obtido para
combina@es de 90% de similaridade e 10% de dissimilaridade. A qualidade alcancada
com esta propo#p superou, ligeiramente, o resultado obtido considerando apenas a simi-
laridade. Outro resultado interessa@tgue o RMSE estabiliza-se em valores mais baixos
com tamanhos muito menores de vizinhanga. Enquanto que com o uso restrito da simi-
laridade o RMSE estabiliza-se com aproximadaménte 1000 vizinhos, com a melhor
combina@o de similaridade e dissimilaridade o RMSE estabiliza-se com aproximada-
mente X’ = 200 vizinhos. Isso representa um grande impacto sobre o custo computa-
cional de SCRs, mostrando que com muito menos infobes@lcancamos resultados
guase @o bons que os encontrados considerando-se grandes redes de vizinhos similares.
Dessa forma, os resultados sugerem que a dissimilaridade pode beneficiar SCRs.

Discussio

Um entendimento mais geral sobre o impacto da dissimilaridade em SCRs requer
analisar mais a fundo as deriées decorrentes da defia@ de indivduos dissimilares.

40 conjunto de teste utilizado foi concedido, juntamente com a base de dados, pelo Netflix.
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Dizer que dois indiiduos &o dissimilares quanto ao gosto, consiste em dizer que tais
individuos, de maneira geralaa gostam do mesmo tipo de itens. Colisggemente,
estes inditduos tendem ad@o consumirem itens do mesmo tipo frequentemente. Com
isso, menos informd@gs temos para definir a dissimilaridade, repercutindo em menos
“confianca” sobre tal metrica. Ess@& uma diferenca essencial entre similaridade e dissim-
ilaridade. Enquanto a similaridade possui um conjunto maior deioxlpara se apoiar
(i.e., indiMduos similares consomem 0s mesmos tipos de itens), 0 m&smacorre com

a dissimilaridade (embora o éer multi-gosto dos usuios garanta sua exgsicia). In-
tuitivamente, isto explica o comportamento pouco eficaz obtido para a dissimilaridade em
nossos resultados. &in disso, temos uma certa redandia nas informdies contidas na
dissimilaridade. Por exemplo, um item qu&onse adeque ao gosto de um daddatisu
possivelmente @0 se adequaria aos gostos dos vizinhos dest@iose, consegente-
mente, § Ao seria recomendado a ele. Tais digig®; entre similaridade e dissimilari-
dade sugerem que a &3 local propiciada pela atise da vizinhanca de cada intiuo

em uma rede de relacionamentos privilegia a similaridade.

Uma solu@o para estes problemas seria mudar nosso foco a@lsepara uma
visao global. Identificar ter&hcias globais do domio pode trazer um conjunto de
informa@es acerca da dissimilaridade muito maisis. Nossa proposta reside justa-
mente em realizar tal afise global atra&s do uso de regras de assoa@mgue expressam
padides recorrentes entre os asivs do dormio.

6. Sistema Colaborativo com Regras Seamticas

A explora@o de informages expressas como regras aeticas, tais comastarios que
gostam do itemX, nao gostam do itent’, corresponde principal ickia do nosso algo-
ritmo. A motiva@o para isso vem de&s observaies distintas. Primeiramente, explorar

0 doninio como um todo pra¥ uma massa muito maior de inforndas, enderecando

o problema de escassez de inforém@para a dissimilaridade. Segunda, regras similares
evidenciam correldies fregientes e consistentes presentes noidmmn Terceiro, este

tipo de amliseé complementaa aralise local definida por esté&gias de recomendag.
Combinar aspectos de similaridade locais com fatores de dissimilaridades globais pode
ser uma estrégia eficaz, principalmente por prover mais infores;em casos onde a
rede de vizinhanca de um wgip rio possui informaies sobre determinados itens.

Dessa forma, apresentamos um novo algoritmo de recom@&nd@e combina a
tecnica de filtragem colaborativa com regras de assaciagtradas por &écnicas tradi-
cionais de minerap de dados. Descreveremos em detalhes tal proposta, bem como dis-
cutiremos seu impacto em termos de custo computacional. Nossa abordagem consiste,
basicamente, na defidig de dois passos fundamentais: a gavaite regras sefnticas e
a incorporago das regras no algoritmo de preuic

Geracao de Regras Semnticas

De forma a gerar as regras samticas utilizadas no algoritm@& necesario
primeiramente definir o qués transages neste contexto. Uma tran&aé o conjunto de
todos os itens qualificados por um asio. Dessa forma, teremos tantas trabsaguanto
ustarios distintos, bem como um tamanho variado de tra&wspor usario. Alem disso,
itens bem qualificados foram diferenciados de itens qualificados negativamente. Ou seja,
para cada usrio, geramos uma transag em que, os itens cujo valor de qualifigac
seja maior que a édia de qualificailes do usario maisX desvios padies §0 classi-
ficados como “positivos”, e itens qualificados com valores abaixo desd@amenosX
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desvios padies ®10 tidos como “negativos”. Este valdrdeve ser obtido empiricamente,
uma vez que depende essencialmente doidionconsiderado. O algoritmeP-Growth
[Han et al. 2000] foi utilizado para geraemsetdrequentes considerando o conjunto de
transades e um parmetrop que define o suporteimmo. A partir dostemsetgerados,

e de um pametror que define a confiancainmima, obtemos as regras de assdac

Incorporacao de Regras em SCRs

O passo seguintegera@o das regras seanticas consiste em incor@olas ao sis-
tema de recomendag. O algoritmo proposto consiste, basicamente, em uma adaptac
do método tradicional de predag, discutido na sé@p 3. O processo de incorpoéag
das regras possui, como primeira etapa, uma filtragem das regras de interesse. Uma vez
mineradas no domio todas as regras de asso@agom suporte mimo maior quep
e confianca mima superior a, selecionamos, por quést de simplicidade, apenas re-
gras, de qualquer tamanho, com Umco item como conségnte. Selecionadas as regras
de interesse para o domio, Nnosso pIXimo passo consiste em derivar as qualifieca
partir do conjunto de regras resultantes.

O algoritmo tradicional adota um sistema de vatapaseado em informdes
dos vizinhos de cada uartio u para prever a qualificap que este concederia para um
determinado item. Assim, apenas os vizinhos deque qualificaram o item no pas-
sado &0 considerados para a preitic Caso nenhum vizinho tenha qualificado o item
e retornado um valor derivado a partir dagsdias de todas qualificags atribidas pelo
uslario u e recebidas pelo iterno sistema. Em nosso algoritmo as regraséas#ioas
sao utilizadas como complemento para a pradigpenas na agiscia de uma qualificao
atribuda por um vizinho. Ou seja, para cada vizinhae v que réo tenha qualificado o
item ¢, derivamos uma qualificag’r;; dev; para: a partir das regras sémticas previa-
mente mineradas. Para derivar uma qualificeg;;, € necesario buscar regras que pos-
suami como consegente. Tambmé necesaio que o vizinha,; atenda aos antecedentes
das regras a serem utilizadas (i.e., tenha qualificado da mesma forma, positivamente ou
negativamente, cada um dos itens que formam o antecedente da regra). Atendendo a estes
critérios, somente a regra resultante com maior confianga €8colhida para derivarmos
'r;;. Tal deriva@o pode ser realizada de variadas formas. A égfimtadotada, visando
eficiencia computacional, consiste em definjy como a qualificago média que todos os
usLarios do dorinio que atendem a regfa selecionada atribitam ao itemi. Caso nen-
huma regra seja seleciona, tal como no algoritmo tradicional, derivamos a quabfeac
partir das nedias de qualificdies dadas pelo uatio v, e recebidas pelo iter

Analise experimental

De forma a avaliar a qualidade do algoritmo proposto, foram definidos dois
cerarios de aalise. Primeiramente, no cano de regras hom@peas, avaliamos o uso
de regras seémticas constiflas somente por itens qualificados positivamente ou neg-
ativamente. No cdrio de regras heterégeas, foram avaliadas regras conglés por
itens positivos e negativos simultaneamente. Em ambad&riosn avaliamos ém das
deriva@es de qualificaies’r,; que cada usario v atribuiria ao itemi, tal como definido
acima, duas vari@gs do uso das regras samicas. Uma delas pondera cada qualificac
'r.; predita pelo valor de confianca da re@Raselecionada para derivar a qualifiaac
Na segunda vari@p, ponderamo$-,; por um fatory caso o valor predito seja menor
gue a neédia de qualifica@es atribidas pelo usario u, ou seja, casbtr,; represente uma
predicio negativa para. Como os usarios no Netflix tendem a qualificar mais itens que
Ihes agradam, regras com itens positivos tornam-se maiddnées globalmente. Dessa

181



XXXI CONGRESSO DA SOCIEDADE BRASILEIRA DE COMPUTAGAO

forma, a fim de valorizar ocd@ncias das qualificdies negativas, e tornar aa@ise mais
balanceada utilizamos o fater Tal fator deve ser determinado empiricamente em cada
dominio. Para o Netflix o melhor valor encontrado foi 1,4.

A figura 6 apresenta os valores de RMSE para ambaaricerconsiderando dis-
tintos tamanhos de vizinhanca. Neste&figos, a curva denominadaimple’, refere-se
ao SCR tradicional, tal como definido na @e@. ‘RulesP’refere-se ao nosso algoritmo
de regras seémticas considerando apenas itens classificados como positivo nas regras e
‘RulesN’ considera apenas os itens negativos. A ctRwesPN'’refere-se ao cémio
hetero@neo de aalise. AEm disso, as curvas contenduulos‘conf’ e ‘Pond’ referem-
seas verdes do nosso algoritmo que consideram a confianga da regra e a vdorizag
das qualifica@es negativas, respectivamente. De maneira geral, todas aearize
algoritmo avaliadas se mostraram superiores ao algoritmo de SCR tradicional. Para o
cerario de regras homégeas, os melhores resultados foram alcancados considerando
itens negativos, ponderag de confianca e valorizag das regras negativas, atingindo
5,62% de ganho sobre o algoritmo tradicional. Para @ierheterogneo, os ganhos
foram ainda maiores, atingindo 8,43% para o algoritmo que utiliza a porddere
confianca e valorizaép das regras negativas. Deve ser ressaltado que, utilizando ape-
nas 1/4 do tamanho de vizinhanc@ximo avaliado nos experimentos dosfigos 5,
atingimos valores significativamente melhores. Isso representa um grande impacto sobre
0 custo computacional para a recomergaagComo a obter@ do conjunto de regras de
associago é realizada uméanica vez, e o custo de incorpogacde tais regras linear
com o rumero de itens a serem recomendados, temos uma grand@aetkgte custo
computacional por analisar uma vizinhanca significativamente menor para cada.usu
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Discussio

De forma a entender os resultados alcancados, caracterizamos dois aspectos acerca
das prediges realizadas. O primeiro referegsporcentagem de vizinhos de cadaargu
u que qualificaram no passado o0s itens a serem recomendadd@3 grafico da figura 7
(a) apresenta as probabilidades de dauera de cada porcentagem de vizinhos similares
e dissimilares. Percebemos que a dissimilaridade prioriza porcentagens mais elevadas
de vizinhanca. A maior parte das vizinhancas dissimilaaeguglificaram @rios itens
a serem recomendados, enquanto entre os vizinhos similares uma porcentagem muito
menor pa qualificou estes itens. Ou seja, a dissimilaridadapaz de enderecar o prob-
lema de escassez de inforraacacerca da vizinhanca analisada. Um dos motivos das
melhorias propiciadas pelo uso das regras decorre desse fato. Urdacixidiss@ que
0s maiores ganhos em qualidade do algoritmo proposto ocorrem para tamanhos menores
de vizinhanca, situd@es em que o problema de escassez de infd@o®mais acentuado.

O segundo aspecto avaliaé@ distribui@o dos valores de pre@ig. Distribuifes
tanto para o nosso algoritmo quanto para o algoritmo tradicional evidenciaram o que de-
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nominamos problema de supervaloriaagias qualificages. Ou seja, as predies ten-
dem a gerar valores mais elevados que os valores reais, tal como mostradficoodz
figura 7 (b). Entretanto, o uso de regras, sobretudo com val@aagas qualificaies
negativas, atenua este problema. De forma a mostrar isso, geranmisl Standard-
ized Moment Skewnepara ambas curvas. A distrib@ig para o algoritmo tradicional
apresentou unskewnessle —0, 80, enquanto para nosso algoritmo este valor foi de
—0, 82. Isso mostra que nossa distrib@ige mais desbalanceada para valores menores,
evidenciando o fato de gerarmos prégtig ligeiramente menos positivas. Dessa forma,
uma segunda explicag para as melhorias alcangadas vem da at@oudg problema de
supervalorizago. E importante ressaltar que os resultados obtidos mostram o potencial da
considerago dos diversosiveis de similaridade associados com umaeiglobal no pro-
cesso de recomendias. A relevancia de nossa proposta resid®r® em sua aplicap
para prover melhorias sobrechicas tradicionais, mas taéth para reduzir o custo de
analise destascnicas, exigindo um tamanho muito menor de vizinhanca.

7. Conclusio e Trabalhos Futuros

Neste trabalho, apresentamos uma nova proposta para modelagem de dados em Sistemas
Colaborativos de Recomendax(SCRs), bem como uma avabagdo uso de dissimilar-
idade no ceario de recomendag de wdeo, aém de uma novatnica que explora a dis-
similaridade em SCRs. A partir da modelagem proposta, foipelsgerificar a exigncia

de diversos tveis de similaridade em nossa base de dadés) ale executar predies
considerando, para um dado aso, vizinhos similares e regras sénticas que definem
aspectos globais de dissimilaridade no dwm Uma a’lise comparativa de qualidade
das predides geradas mostrou queegitica proposté particularmente relevant@o ©

por prover melhorias significativas sobeemicas tradicionais de SCRs, mas por reduzir o
custo de aalise destasgnicas. Como trabalho futuro, destacamos o empregecdact
proposta em outros carios, com escassez de inforrhagnais acentuada.
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