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Abstract. Recommendation Systems can be found every day in different ways
and for different purposes, they have been highly relevant in dealing with the
information overload on the Internet. Collaborative Filtering is one of the most
widely used and successful techniques in Recommendation Systems, however,
authors who discuss the topic do not generally approach the content from a
comparative point of view, validating their results in particular data sets. Thus,
a study is needed, with a representative data set in order to map the advantages
and disadvantages of each method. In this context, this paper seeks to compare
the main methods of recommendation systems with collaborative filters, in order
to fill the current gap regarding these direct comparisons.

Keywords: Recommendation Systems, Collaborative Filtering, Comparative Study, K-
Nearest Neighbors, Matrix Factorization, Non-Negative Matrix Factorization, Singular
Value Decomposition.

Resumo. Sistemas de Recomendagdo podem ser encontrados todos os dias de
diferentes formas e com diferentes finalidades, eles tém sido altamente relevan-
tes para lidar com a sobrecarga de informacoes que hd na Internet. A Filtragem
Colaborativa é uma das técnicas mais usadas e bem sucedidas em Sistemas de
Recomendagao, porém os autores que discorrem sobre o tema, geralmente ndo
abordam o contetido do ponto de vista comparativo, validando seus resultados
em conjuntos de dados particulares. Com isso, faz-se necessdrio um estudo,
com um conjunto de dados representativos a fim de mapear as vantagens e des-
vantagens de cada método. Neste contexto, este trabalho busca comparar os
principais métodos de sistemas de recomendagdo com filtros colaborativos, com
o0 objetivo de preencher a atual lacuna existente a respeito dessas comparacoes
diretas.

Palavras-chave: Sistemas de Recomendacdo, Filtragem Colaborativa, estudo compa-
rativo, K-Nearest Neighbors, Matrix Factorization, Non-Negative Matrix Factorization,
Singular Value Decomposition.

1. Introducao

Sistemas de Recomendag¢do podem ser encontrados todos os dias de diferentes for-
mas e com diferentes finalidades, eles auxiliam e ampliam um processo natural de re-

comendar itens, sejam eles filmes, artistas, musicas, produtos, servigos, entre outros
[Resnick and Hal R. Varian 1997].
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Os Sistemas de Recomendacgdo t€ém sido altamente relevantes para lidar com a
sobrecarga de informacdes que hd na Internet, onde € sugerido automaticamente ao
usudrio coisas que ele provavelmente se interesse baseado em uma andlise de padroes
dos usudrios com perfis semelhantes, pois normalmente, sdo as proprias pessoas que
provém os insumos para os Sistemas de Recomendacdo [Resnick and Hal R. Varian 1997,

Camacho and Alves-Souza 2018].

Muitas empresas voltaram sua atencio aos Sistemas de Recomendacao, afim de
prover pacotes de recomendagdes personalizadas para cada tipo de perfil de seus usudrios.
Por conta dessas recomendagdes personalizadas, foi adicionado um novo patamar a ex-
periéncia do usudrio em como se recomendar servigos e/ou produtos como € o caso de
empresas lideres de mercado como Amazon', YouTube? e Netflix? que se tornaram re-
feréncia em recomendacdes, com listas de produtos, videos e filmes/séries, respectiva-
mente, personalizadas para cada perfil de usudrio. [Bell et al. 2009].

Os Sistemas de Recomendagao coletam informagdes das preferéncias dos usudrios
de maneira explicita ou implicita [Camacho and Alves-Souza 2018]. De maneira
explicita, € comumente solicitado ao usudrio que forneca avaliacdes, por exemplo, nota
para um filme, uma série, um livro, ou estrelas por servigos prestados, etc. Porém, o
mesmo valor de uma avaliacdo pode ter diferentes pesos para usudrios diferentes, devido
as nog¢des de satisfagdo serem individuais. Por exemplo, uma pessoa pode dar cinco es-
trelas a um atendimento recebido, pelo fato de somente ter concluido ele sem maiores
problemas, enquanto outra s6 as dard quando esse atendimento tiver sido excepcional,
com isso hd uma dificuldade nas comparacdes entre as avaliacdes dos usuarios.

Outra maneira de coleta de informagdes sobre a satisfacdo do usudrio € a implicita,
normalmente monitorando os comportamentos dos usudrios (clicks em links, tempo em
que ficou assistindo um video, filme ou série, sites visitados, produtos acessados, etc...).
Essa coleta implicita fornece muito mais dados para se trabalhar e sdo mais dificeis de
serem fraudados. Além disso, também podem ser usadas informacdes demogréficas dos
usudrios (Género, idade, nacionalidade, localiza¢do atual) e informagdes das redes sociais
(numero de seguidores, curtidas, comentarios, hashtags), para fornecer recomendacoes,
com base nas informagdes coletadas, para diferentes nichos demogréficos, combinando
as classificacdes dos usudrios nesses nichos [Bobadilla et al. 2013].

Na literatura, Sistemas de Recomendacdo sdo divididos em trés diferentes cate-
gorias: (1) Filtragem Colaborativa (Collaborative Filtering), (i1) Baseada em Contetdo
(Content-based) e (iii) Sistemas de Recomendacao Hibridos (Hybrid Recommender Sys-
tems) [Bobadilla et al. 2013]. Recomendag¢des em Filtragem Colaborativa sdo feitas com
base em avaliacOes realizadas previamente por um grupo de usudrios que compartilham
as preferéncias mais similares com o usudrio que receberd a recomendagdo. A abordagem
Baseada em Conteudo analisa o contetudo e as caracteristicas dos itens que o usudrio ava-
liou no passado, cria um perfil de interesses para esse usudrio e realiza recomendacdes ba-
seadas unicamente nesse perfil criado. Por fim, a abordagem hibrida combina os métodos
de Filtragem Colaborativa com a Baseada em Contetido ou com diferentes variagdes de
outros métodos colaborativos [Lii et al. 2012].

"http://amazon.com.br/
Zhttp://youtube.com/
Shttps://www.netflix.com
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Os autores que propdem Sistemas de Recomendacdo com filtros colaborativos
geralmente ndo abordam o contetido do ponto de vista comparativo, validando seus re-
sultados em conjuntos de dados particulares. Faz-se necessario um estudo aprofundado
com um conjunto de dados representativo, a fim de mapear as vantagens e desvantagens
de cada método. Neste contexto, este trabalho busca comparar os principais métodos
de sistemas de recomendacdo com Filtragem Colaborativa baseados em memoria, com o
uso de variacdes de similaridade da abordagem KNN (K-Nearest Neighbors) e baseados
em modelo com o uso da abordagem SVD (Singular Value Decomposition) e NMF (Non
Negative Matrix Factorization), de acordo com as métricas de avaliacdo precisao, MAE
(Mean Absolute Error) e RMSE (Root Mean Squared Error), mantendo um grupo con-
trole com recomendacgdes geradas aleatoriamente, para se verificar o real ganho, ou nio,
das técnicas escolhidas para comparacdo. Com a andlise comparativa foi possivel ter um
visao geral do desempenho das técnicas e as vantagens de umas sobre outras, trazendo
assim uma base comparativa das técnicas entre si.

O restante deste artigo estd organizado da seguinte maneira. Na secdo 2 € dada
uma visdo geral dos trabalhos relacionados existentes. Na secdo 3 € explicado o funci-
onamento dos Sistemas de Recomenda¢do com Filtros Colaborativos e suas abordagens
baseadas em memoria e em modelo, além das métricas que serdo utilizadas posterior-
mente para avaliar as recomendacdes. Em seguida, na se¢Oes 4 € apresentada a Avaliagao
Experimental descrevendo o conjunto de dados, as ferramentas utilizadas para viabilizar
0s experimentos, a configuragdo experimental e as técnicas que foram escolhidas para
avaliacdo. Na secdo 5 sao apresentados os resultados. Por fim é apresentada a conclusio,
seguido pelas recomendacdes para trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

Tendo em vista que este trabalho busca comparar os principais métodos de sistemas de
recomendacdo com Filtragem Colaborativa, esta se¢do tem como objetivo apresentar os
principais trabalhos relacionados a este contexto.

Em [Chen et al. 2018] € feita uma revisao dos trabalhos existentes sobre Filtragem
Colaborativa e abordagens hibridas de Sistemas de Recomendacio, contribuindo com
uma sumarizagdo de variados métodos e técnicas e discorrendo sobre o funcionamento das
principais, além de apresentar algumas métricas para avaliacdo e validacdo das mesmas,
o que serviu como uma das bases de pesquisas desde artigo. Porém o paper careceu de
uma comparacao direta entre os métodos apontados.

[Bell et al. 2009] contribui com uma analise e explicacdo detalhada da aborda-
gem de Sistemas de Recomendac¢do baseados em Modelo, explicando as técnicas de Ma-
trix Factorization, o que se relaciona com algumas das técnicas que serdo usadas mais
a frente. Além disso [Bell et al. 2009] traz como caso de uso a ”Netflix Prize”, que foi
uma competicdo aberta afim de descobrir qual era o melhor algoritmo de Filtragem Co-
laborativa para predizer avaliagdes (rating) de usudrios para filmes. Porém ndo hd uma
andlise comparativa com outras abordagens, por exemplo baseada em Memoria, expondo
as vantagens e/ou desvantagens entre ambas.

[Bobadilla et al. 2013] realizam uma pesquisa robusta sobre Sistemas de
Recomendagdo em que os autores descrevem os principais métodos, algoritmos e mo-
delos usados para prover recomendacoes, além de apresentar as formas de avalia¢do da

157



VIl Escola Regional de Informdtica de Goids, Goidnia - GO, 22 e 23 de Novembro de 2019.

qualidade das predicdes e recomendagdes de Sistemas de Recomendacgao, do qual serviu
como uma das bases de pesquisas desde artigo.

O trabalho de [Yang et al. 2016] foca em Sistemas de Recomendacdo baseados
em Filtros Colaborativos para aplicativos de Internet movel, classificando os algoritmos e
expondo os principais procedimentos da Filtragem Colaborativa, além de apresentar dois
casos de estudos analisando e comparado o algoritmos com dados reais. O que serviu
como exemplificagdo de comparacao de Sistemas de Recomendacao.

[Badrul Sarwar 2001] aplica diferentes abordagens de algoritmos baseados em
item existentes em Sistemas de Recomendac¢do com Filtros Colaborativos afim de elencar
algumas vantagens se comparados com as abordagens baseadas em usudrio. O paper se
limita a realizar esta andlise direcionada a uma parte dos Sistemas de Recomenda¢do com
Filtros Colaborativos e realiza uma comparagao detalhada, ao qual serviu como fonte para
esse artigo ao abordar algoritmos baseados em item na se¢ao 3.1.1.

No trabalho de [Hernando et al. 2016] € apresentada a Non-Negative Matrix Fac-
torization (NMF), uma técnica de Sistemas de Recomendagdao com Filtragem Colabo-
rativa baseados em Modelo, explicando como funciona e suas vantagens sobre outras
técnicas conhecidas e serviu como fonte para esse artigo ao abordar Non-Negative Matrix
Factorization (NMF) na sec¢do 3.2.2.

3. Sistemas de Recomendacao com Filtros Colaborativos

De modo geral, os Sistemas de Recomendacdo seguem um fluxo de atividades, conforme
Figura 1, inicialmente € realizada a coleta dos dados dos usudrios por dispositivos que
tenham acesso a Internet e armazenados nos servidores. Na sequéncia a representacao
dos dados pode ser expressa, por exemplo, conforme a avaliacdo feita do usudrio sobre
o item, ou o comportamento de avaliar ou ndo um item. Posteriormente a estratégia de
recomendacao escolhida € treinada e modelada a partir dos dados, podendo ser feita com
o uso de Filtros Colaborativos Baseados em vizinhos ou Filtros Colaborativos Baseados
em Modelo. Na abordagem baseada em vizinhos, estes sdo procurados através do cdlculo
das similaridades entre os usudrios ou entre os itens, ja na abordagem baseada em modelo
pode ser realizada a redu¢do de dimensionalidade ou matriz de decomposicao, chegando a
modelos de agrupamento, SVD (Singular Value Decomposition), MF (Matrix Factoriza-
tion) ou NMF (Non-Negative Matrix Factorization). Em seguida, o algoritmo escolhido
prediz os scores sem avaliacdo do usudrio, avalia os itens e ordena uma lista de Top-N
itens, para, por fim, ser recomendados aos usudrio.

Os Sistemas de Recomendacao com Filtragem Colaborativa podem ser divididos
em dois tipos: Baseado em Memoria e Baseado em Modelo [Chen et al. 2018]. Tais
métodos sdo descritos nas subsegdes a seguir.

3.1. Sistemas de Recomendacao com Filtragem Colaborativa baseados em Memoria

Em Sistemas de Recomendacao com Filtragem Colaborativa baseados em Memoria, o
algoritmo obtém os relacionamentos semelhantes de usudrios ou itens de acordo com a
matriz de avaliacdo (rating), posteriormente seleciona os itens mais bem avaliados pe-
los usudrios que possuem caracteristicas similares, e por fim realiza a recomendagdo
desses itens para o usudrio alvo [Yang et al. 2016]. As avaliacOes de itens feitas por
usudrios sao usadas diretamente para prever avaliagdes desconhecidas para novos itens.
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Figura 1. Framework de Sistemas de Recomendacao baseados em Filtragem
Colaborativa - Adaptada de [Chen et al. 2018]

As recomendagOes baseadas em memoria podem ser subdivididas em duas formas: Filtra-
gem Colaborativa baseada em usudrio e baseada em item [Ricci F. 2010], a diferenca entre
ambas € demostrada na Figura 2, onde caso o processo de Filtragem Colaborativa Baseada
em memoria seja baseada em item, a primeira etapa do processo ird calcular as simila-
ridades existentes entre os itens vizinhos do item ativo (escolhido para comparacgdo), e
caso seja baseada em usudrio esta primeira etapa do processo ird calcular as similaridades
existentes entre os usudrios vizinhos do usudrio ativo. No caso da Figura 2, a abordagem
escolhida foi a baseada em usudrio, que apds o cdlculo de similaridade, encontra seus
vizinhos mais proximos, ou seja, os mais similares, prediz as avaliacdes, ordena os itens
candidatos a serem recomendados, baseado nas avaliagdes e por fim recomenda os itens
para o usudrio.

3.1.1. Algoritmo Baseado em Usuario

Essa abordagem leva em consideracdo que usudrios com histérico de avaliacdo (ra-
ting) semelhantes provavelmente possuem interesses similares, entdo pode-se predizer
as avaliacoes que ndo foram feitas de certos itens por um determinado usudrio, tendo
como base as avaliacOes feitas por usudrios similares. Esse processo pode ser dividido
em trés partes, inicialmente sdo calculadas as similaridades entre o usudrio alvo e os
demais, entdo os mais semelhantes (chamados de vizinhos) sdo selecionados e por fim
sdo preditas as avaliagdes do usudrio alvo e os resultados da recomendagdo sao gerados
[Alexander Tuzhilin 2005].

e Calculando as similaridades entre usuarios: As avaliagcdes (rating) de um
usudrio u sdo representadas por um vetor de avaliagdes a, = [ayu1, Qy2, .-, Qun)
as similaridades entre dois usudrios é obtida comparando-se seus vetores de
avaliagOes, as duas formas cléssicas de se realizar essa comparagao sao por meio
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Figura 2. A ldgica da Filtragem Colaborativa baseada em usuario e baseada em
item - Adaptada de [Chen et al. 2018]

da Similaridade Cosseno (Cosine similarity) e a Correlacdo de Pearson (Pearson
correlation coefficient) [Koohi and Kiani 2017], ambas detalhadas a seguir.

1. Similaridade Cosseno: As avaliacdes podem ser indicadas por um vetor n-
dimensional e as similaridades entre usudrios sao obtidas através do angulo
do vetor de avaliacao do usudrio. Em geral, quanto menor for o angulo
maior € a similaridade [Ricci F. 2010].

Qo - Clyy Eie[uu Qo+ Qg

@l <@k~ Sy, /S,

6]

SiMyy = 0S(@y, dy)

Onde, sim,, representa as similaridades entre 0s usuarios u € v, dy, d,
representam os vetores de avaliagdes de u e v, respectivamente, ||d@,||2 e
||dy||2 representam a norma 2 de u e v, respectivamente e a,; € a,; re-
presenta as avaliacdoes do u e v sobre o item i, respectivamente. [, e [,
representam o conjunto de itens avaliados pelos usudrios u e v, respectiva-
mente e [, representa o conjunto de itens em comum que foram avaliados
pelos usudrios u € v.
2. Correlagdo de Pearson:

Zie[uv (aui - du)(avi - dv)

\/Zielw (Qui — @) \/Zz'elw (avi — @)

Onde, a,, a, representa a média de avaliacdes dos usudrios u e v, respec-
tivamente.

2

SIMyy =

e Encontrando os vizinhos mais proximos: Os dois métodos mais usados sdo o
KNN (K-Nearest Neighbors) e Threshold. O KNN seleciona os K vizinhos mais
proximos (com a maior similaridade) do usudrio ativo u. Para o método Threshold
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€ necessario definir inicialmente um limite 4 minimo. Quando as similaridades
entre 0 usudrio v e o usudrio ativo u sao maiores que 9, o usudrio v é selecionado
como um vizinho préximo.

e Predizendo as avaliacoes: Existem duas maneiras principais de realizar
recomendacdes para um usudrio: Predizendo sua avaliacdo (rating) ou através
de uma lista de Top-N recomendagdes. Ambos precisam das avaliacOes sobre um
item 7 de usudrios mais semelhantes para prever a avaliacdo de um usudrio ativo
u. A avaliacdo predita € calculada a seguir [Moradi and Ahmadian 2015]:

ZveNu Simuv(&vi - av)
> veN, |11 |

3)

dui = Gy +

Onde, N, representa o conjunto de vizinhos similares ao usudrio u.

3.1.2. Algoritmo Baseado em Item

O Algoritmo Baseado em Item também ¢é dividido em trés partes, semelhantes ao Algo-
ritmo Baseado em Usuario, onde inicialmente sdo calculadas as similaridades entre os
itens, depois selecionados os itens vizinhos mais semelhantes e por fim sdo preditas as
avaliagdes de um item alvo de acordo com os itens vizinhos e a lista recomendagdo €
gerada [Chen et al. 2018].

e Calculando as similaridades entre Itens: As duas formas classicas de realizar o
calculo sdo ajustadas.

1. Similaridade Cosseno Ajustada [Koohi and Kiani 2017]:

2 uely; (Qui — Gu)(Au; — Gu)
\/ZueUi(aui - dU)Q\/Zuer (auj - au)2

Onde, sim;; representa as similaridades entre os itens i ¢ j. U; e U; o
conjunto de usudrios que avaliaram os itens ¢ e j, respectivamente e U;;
representa os usudrios que avaliaram os dois itens z e j.

2. Pearson correlation coefficient ajustado [Salter and Antonopoulos 2006]:

“4)

simij =

ZueUij (Clm' - ai)(auj - aj)
\/ZUEUZ']' (@ui — au)Q\/ZueUij (@uj — Gu)?

Onde, a;, a; representa a média de avaliagdes dos itens ¢ e j, respectiva-
mente.

(&)

simij =

e Encontrando os vizinhos mais préoximos: Similar ao Algoritmo Baseado em
Usudrio, utilizando os dois métodos: KNN (K-Nearest Neighbors) e Threshold.
e Predizendo as avaliacoes [Badrul Sarwar 2001]:

2jen; Simg; X (au; — ay)

Yjen; |simi;l

(6)

Ay = Qj +

Onde, N; € o conjunto de vizinhos similares ao item i.

161



VIl Escola Regional de Informdtica de Goids, Goidnia - GO, 22 e 23 de Novembro de 2019.

3.2. Sistemas de Recomendacao com Filtragem Colaborativa baseados em Modelo

Na pratica o Algoritmo de Filtragem Colaborativa Baseada em Memoria ndo é muito
adequado quando se lida com um volume muito grande de usudrios e itens, por iSso 0O
Baseado em Modelo surge como uma alternativa [Hernando et al. 2016]. Este algoritmo
requer uma fase de aprendizado prévio para descobrir os parametros do modelo ideal antes
de fazer uma recomendacdo. Uma vez essa fase tenha sido concluida, o algoritmo podera
realizar predi¢des de avaliacdes dos usudrios. O LFM (Latent Factor Model) é bastante
competitivo e amplamente adotado para a implantacdo de Sistemas de Recomendagao,
uma vez que tal técnica fatoriza a matriz de avaliagdes (rating) usudrio-item em duas sub
matrizes: De caracteristicas de usudrios e a de itens. SVD Singular Value Decomposition)
[Zhou et al. 2015], MF (Matrix Factorization) [Sherif and Zhang 2017] e NMF (Non-
Negative Matrix Factorization) [HUANG Bo 2016] sdo os métodos de recomendacdo
mais utilizados, dos quais todos se aproveitam do LFM.

3.2.1. MF (Matrix Factorization):

O processo de recomendacgao desse modelo € mostrado na Figura 3, onde inicialmente a
partir da matriz de classificagdo de usudrio-item constroéi-se o Latent Feature Model. Em
seguida se obtém a funcdo objetivo que serd otimizada. Posteriormente a funcao objetivo
¢é resolvida atualizando os valores das matrizes de caracteristicas (Feature) do usuario
e do item, obtendo assim as matrizes de Latent Feature. Na sequéncia sdo preditas as
avaliagdes, ordenado os itens de acordo com essas avaliagdes preditas e recomendado os
itens para o usudrio.

s ™\
Construir o
Latent Feature
Model
Obter as i L
' - matrizes Latent I Predizer aval!acoes
Feature desconhecidas
Matriz de Obter a funcéo
classificagao de - objetiva para ser
usuario-item otimizada
Recomendar Ordenar os itens
‘ itens para o - baseado nas
usuario avaliacGes
Resolver a
funcao objetiva
\. J

Figura 3. O processo de recomendacao de Sistemas de Recomendacao baseado
em Matrix Factorization - Adaptada de [Chen et al. 2018]

e Construir o Latent Feature Model: O modelo da matriz de fatoracdo € descrito
como em [Lii et al. 2012]:
e ] A~ PQT )

Para a matriz de avaliacdo (rating) usudrio-item A de m X n, o modelo MF re-

presenta aproximadamente A como uma forma do produto da matriz de carac-
teristicas dos usuarios P de m x k e da matriz de caracteristicas dos itens Q de
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n X k de acordo com a técnica MF. Onde, m e n sdo o numero de usuarios € itens,
respectivamente, e k£ € o nimero de caracteristicas latentes. Este modelo é exem-
plificado na Figura 4, com o uso de nimeros reais, nota-se que o produto da matriz
de caracteristicas do usuario P com a matriz de caracteristicas do item Q resulta
na matriz de avaliacdes preditas A, que por sua vez podem predizer avaliacdes
dAesconhecidas na matriz de avaliacdo A, como por exemplo, A3 e Alg ou Ay €

0.2211 1. 2415 [ 0. 2563 | 0. 4271 [ 1. 1935 3.9779 [ 2. 9835 2. 009
.5749 [ 1. 8498 [ -0. 276 ] 0. 3927 [ 1. 0359
0.5361 | 0.5950 | -0. 184 [ 0. 1963 | 0. 8792 . 5749 | 1. 8498 | 70. 276 0. 3927 | 1. 035 2. 9838 1.0123
— — - 0. 568 | 0.3908 | 1.2194 ] 0. 6559 | 1. 6954 = —
0. 376 | 0.2204 | 1.5907 | 1.1931 | 1. 1249 | X = 1‘0094 2.9779
— — 1.1562 ] 1. 1915(0.8598|0.9174 | 0. 7305
0.9443 [ 0. 8416 [ 0. 0800 | 0. 3950 [ 0. 7774
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Matriz de Matriz de caracteristicas do Matriz de caracteristicas do Matriz de avaliagédo
avaliacdo usuario P item Q (rating) preditas A

(rating) A

Figura 4. Um exemplo de Matrix Factorization em recomendacao de filmes -
Adaptada de [Chen et al. 2018]

e Obter a funcao objetivo: O modelo MF geralmente busca minimizar o desvio
entre a decomposicdo da matriz aproximada e da matriz de avaliacdo (rating) ori-
ginal de usudrio-item. Portanto, 0 modelo € treinado utilizando o método Gradi-
ent Descent [Bottou 2010] para alcancar a melhor solu¢do. O objetivo da fungao
¢é descrito abaixo [Lii et al. 2012]:

L =min||A — al| = min(d_(au — purdi)® + Mpllpurl|* + Agllawil > (8)

Onde, a,; denota as avaliagdes do usudrio v sobre o item ¢ na matriz original,
Puk € Qi denota a k-ésima caracteristica do usudrio u e do item i em P e Q7,
respectivamente. A\, e A, sdo termos de pardmetro regularizadores para evitar
sobre-ajuste (Overfitting) [Hawkins 2004].

e Atualizar os valores das matrizes de caracteristicas P e Q: SGD (Stochas-
tic Gradient Descent)[Bottou 2010], [Sherif and Zhang 2017] e ALS (Alternating
Least Squares) sao frequentemente usados para resolver os paradmetros da funcao
objetivo. SGD atualiza continuamente os parametros desconhecidos de p,x € q;
até a convergéncia de acordo com a direcdao do Gradient Descent e a fungdo obje-
tivo. A fim de resolver a Equacgao 8, p, e ¢; sdo inicializadas aleatoriamente e, em
seguida, o erro de previsdo entre a avaliacdo real e a avaliacao prevista € calculado
da seguinte maneira [Ricci F. 2010]:

Os valores de p,, € ¢; sao atualizados para obter os valores aproximados usando o
método SGD, da seguinte forma:

Qri < Qri + N (Puk-Cui — Aqi) (11)

e Prever as avaliacoes desconhecidas de acordo com as Matrizes P e Q: As
avaliacOes desconhecidas podem ser preditas da seguinte maneira [Lii et al. 2012]:
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k
k=1

Para dados binérios, € possivel fazer uma previsao usando este método, assumindo
que A =1 para todos os pares de usudrio-item observados em cendrios de feedback
implicito.

3.2.2. NMF (Non-Negative Matrix Factorization):

Também fatoriza a matriz A (usudrio-item original) em duas matrizes P e Q com avalia¢io
a, onde P éigual a |[U| x f, Qéiguala f x |I| e f << min(|U]|,|I|). O processo de
decomposicao € realizado sobre a restricdo de ser ndo negativo (Non-Negative). Para ga-
rantir que P e Q ndo s@o negativos, as taxas de aprendizagem sdo manipuladas da seguinte
forma [Luo et al. 2014]:

Puk ki

T, — (13)
CPQQN L (PTPQ)
O processo de atualizacao é descrito da seguinte forma:
AQT), PTA),
Put 4 Pk 2 D (14)

7(PQQT)U;€ y Qki < qmi(PTPQ)uk

3.2.3. SVD (Singular Value Decomposition):

Esparsidade nos dados (Data sparsity) e alta dimensionalidade (high dimensionality)
[Dan Yang 2011] s@o problemas recorrentes em Sistemas de Recomendagdo. SVD € uma
realizacdo particular dos algoritimos de MF e é uma poderosa técnica para reducdo de
dimensionalidade [Ricci F. 2010]. Uma matriz de avalia¢do (rating) original A,,.,, pode
ser decomposta em U, S e V de acordo com a expressdao SVD a seguir:

Amxn = UmeSanVT

nxn

(15)

Onde, UTU = I,,xm € VTV = I+, cada coluna de U é chamada vetor singular
esquerdo, S € uma matriz diagonal e os valores diagonais sdo organizados do maior ao
menor, que sdo chamados valores singulares e cada linha de V7' é chamada vetor singular
direito. O valor da diagonal na matriz S é na verdade a raiz quadrada de AA” ou AT A.

3.3. Métricas de Avaliacao

Existem varias métricas para os variados aspectos do desempenho das recomendagdes
realizadas, para a métrica de precisdo da avaliagdo (rating), duas métricas sao notaveis:

e MAE (Mean Absolute Error):

Z(u,i)ET |aui - &uz|

7] (16)
e RMSE (Root Mean Squared Error):
Z ., (aui - dui)Q
J T (”)
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Onde, T denota um conjunto de itens. A diferenca entre as métricas é que RMSE leva em
consideragdo o quao distante a predi¢do foi do seu real valor, penalizando mais quando foi
longe e penalizando menos quando foi consideravelmente perto. Por ser tratar de métricas
de erros os menores valores para MAE ou RMSE correspondem a predi¢des com precisao
mais altas [Lii et al. 2012].

Existem outras métricas de precisdo, e nem sempre precisdao € o mais importante
ao realizar previsOes e recomendacdes, por esse motivo existem ainda métricas como
cobertura, diversidade e novidade [Chen et al. 2018], porém nos nossos experimentos va-
mos nos limitar a avaliar com as métricas de MAE e RMSE.

4. Avaliacao Experimental

4.1. Conjuntos de dados

O conjunto de dados escolhido para os testes foi a versdo reduzida e mais recente
(09/2018) do MovieLens*, este que trata-se da pesquisa do GroupLens >, no qual coleta e
produz conjuntos de dados do web site MovieLens®, que é um servi¢o de recomendacio
de filmes. O conjunto de dados possui cerca de 100.000 (cem mil) avaliacdes (rating),
3.600 (trés mil e seiscentas) tags aplicadas para 9.000 (nove mil) filmes, feitas por 600
(seiscentos usuarios).

O conjunto de dados possui quatro arquivos, porém sé dois serdo necessarios para
0s testes:

e Rating: Com todas as avaliacdes feitas pelos usudrios, possui o identificador do
usudrio, do filme, a nota dada, e quando a avaliacdo foi realizada.

e Movies: Com todos os filmes do catdlogo, possui o identificador do filme, o titulo
seguido com o ano entre parenteses € o género, caso o filme possua mais de um
estes sdo separados pelo simbolo pipe (|).

Os géneros possuem dezoito classificacdes e as avaliagdes (rating) sao
realizadas em uma escala de 5 estrelas, com incremento de meia estrela.
Para informagdes mais detalhadas sobre o conjunto de dados, a documentacio
estd disponivel em http://files.grouplens.org/datasets/movielens/
ml-latest-small-README.html.

4.2. Ferramentais e materiais

Para os os testes foi utilizado a Anaconda Distribution’, uma plataforma baseada na lin-
guagem Python/R para ciéncia de dados (Data science). Em seguida instalada a Sur-
prised, uma biblioteca em Python para facilitar a construcdo e andlise de Sistemas de
Recomendagdo, pois ja possui varios algoritmos e métodos prontos. Por fim foi-se utili-
zado o Spyder®, um ambiente de desenvolvimento para edicdo do cédigo.

“https://grouplens.org/datasets/movielens/
Shttps://grouplens.org/
®http://movielens.org
https://docs.anaconda.com/anaconda/
8http://surpriselib.com/
“https://docs.spyder-ide.org/index.html
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4.3. Configuracao Experimental

Levando em consideracdo as abordagens descritas acima, foi executada uma bateria de
testes simulando todo o processo de uma recomendacao de Top 10 filmes para um mesmo
usudrio X, passando pelo treinamento, para abordagens baseadas em modelo o conjunto de
dados foi dividido na proporcao 75/25, ou seja 75% dos dados foram usados para treinar
o modelo e os outros 25% foram usados para o teste e a validacao, por fim foi realizada a
recomendacdo em si. Os algoritmos selecionados para os experimentos foram:

e Aleatoriamente (Controle): Trata-se de um algoritmo que produz recomendacdes
aleatdrias, sem a aplicacao estratégica, serve como base para identificar a melhora
ou ndo da aplicacdo de outros algoritmos como estratégia;

o KNN (K-Nearest Neighbors) baseado em usudrio utilizando cosine similarity;

e KNN (K-Nearest Neighbors) baseado em usuério utilizando (Pearson correlation
coefficient);

e KNN (K-Nearest Neighbors) baseado em item utilizando cosine similarity ajus-
tado;

e KNN (K-Nearest Neighbors) baseado em item ajustado utilizando Pearson corre-
lation coefficient ajustado;

e SVD (Singular Value Decomposition);

e NMF (Non Negative Matrix Factorization).

Além das proprias recomendacgdes em si, as métricas de precisdo MAE (Mean Ab-
solute Error) e RMSE (Root Mean Squared Error) foram coletadas para anélise. Por falta
de recurso computacional ndo foi possivel realizar a coleta do tempo de processamento.

5. Resultados
Tabela 1. Comparacao entre algoritmos de recomendacao

| ALGORITMO | SIMILARIDADE | RMSE | MAE
Random Random 1,4385 1,1478
User KNN cosine 0,9961 0,7711
User KNN pearson 1,0016 0,7762
Item KNN cosine 0,9995 0,7798
Item KNN pearson 0,9928 0,7727
SVD N/A 0,9039 0,6984
NMF N/A 0,9523 0,7351

De modo geral, como pode ser visto na Tabela 1, qualquer abordagem se sai
melhor se comparada com as recomendagdes aleatérias, o que ja demonstra um ganho
considerdvel para qualquer estratégia escolhida. Todas as variagdes de similaridade de
recomendacdes em KNN, seja User ou Item, que sdo baseadas em memoria tiveram
indices bem parecidos entre si Por fim as duas abordagens baseadas em modelo SVD
e NMEF, tiveram melhores indices, com a SVD se saindo melhor entre todas, nos experi-
mentos.

Nao foi possivel coletar dados de tempo para cada experimento, por falta de re-
curso computacional, pois por diversas vezes a maquina usada travava durante o pro-
cessamento, o que impossibilitou uma coleta precisa do tempo de execucdo. Mas como
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observacao geral esses travamentos ocorreram apenas nos métodos baseados em memoria,
ressaltando o custo computacional necessario para as variagdes dessa abordagem, o que
influencia diretamente em outra vantagem das abordagens baseadas em modelo, pois 0s
algoritmos em SVD e NMF conseguiram realizar as recomendacdes em pouco tempo e
sem travar a maquina.

Por fim, em geral as recomendagdes baseadas em memoria embora tenham uma
diferenca relativamente pequena comparado as recomendagdes baseadas em modelo,
trouxeram algumas recomendacdes bastante obscuras e desconhecidas em relagdo ao al-
goritmo de SVD e NMF, que possivelmente na prética ndo seriam bem recebidas pelos
usudrios, onde talvez precisasse passar por um refinamento utilizando Threshold para uma
quantidade minima aceitdvel de avaliacOes rating para ser uma recomendagdo considerada
em uma lista Top N.

6. Conclusao

Levando em conta a avaliagdo feita, deve-se considerar dentre as opcdes, as abordagens
baseadas em modelo SVD e NMF como melhores op¢des, tendo fatores como indicador
de precisdo, tempo e custo computacional mais vantajosos entre todos.

Vale ressaltar que no mundo real, precisdo ndo é tudo em um sistema de
recomendacdo, pois isso depende muito do modelo de negécio em que serd usado,
métricas como diversidade, novidade, cobertura, entre tantas outras podem ser tdo im-
portantes quanto a propria precisdo nas recomendagdes.

Como trabalhos futuros, pretende-se realizar um teste online das recomendacoes
feitas pelas abordagens, pois mesmo as recomendacgdes realizadas pelas variacdes de
KNN serem mais obscuras e desconhecidas que as abordagens em SVD e NMF, tais
consideragdes nao passam apenas de especulacdo e sé serd conclusiva, colocando em
prética e testando diretamente cada uma das recomendagdes com os usudrios finais.
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