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Resumo

H& cada vez mais técnicas de geracao de recomendagoes sendo criadas. Tanto a aca-
demia quanto a induastria mostram grande interesse na area, investindo pesadamente no
desenvolvimento de novas técnicas. O objetivo deste trabalho é estudar algumas dessas téc-
nicas e formas de anéalise. Mais especificamente, este trabalho se interessa por implementar
e analisar alguns algoritmos cléssicos de filtragem colaborativa: filtragem colaborativa ba-
seada em usuarios, em items e passeios aleatoérios. Foram utilizados dados do MovieLens
para gerar recomendacoes de filmes para usuérios e avaliar os algoritmos implementados:
filtragrem colaborativa baseada em itens, baseada em usuarios, passeio aleatorio e passeio
aleatorio enviesado. Os resultados mostraram que os algoritmos implementados nao tiveram
bons desempenhos na base dados utilizada, mas revelaram informagoes interessantes sobre
os efeitos das medidas de similaridade e ntiimero de recomendagoes sobre os resultados dos
experimentos.

Palavras-chave: filtragem colaborativa, recomendacoes, grafos, neo4j.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

A enorme quantidade de informacao e conteiido disponivel em grandes plataformas di-
gitais pode ser ofuscante para seus usuarios. Em plataformas de streaming de filmes, por
exemplo, ter uma grande quantidade de videos disponiveis para se assistir nao se traduz di-
retamente em boas escolhas por parte do usuério [10]. Isso significa que embora um usuério
tenha um grande leque de possiveis filmes para assistir, escolher um deles pode se tornar
uma tarefa muito dificil e leva-lo a escolher um filme do qual nao ira gostar.

Para enfrentar esse problema, foram criados Sistemas de Recomendacao, cujo principal
objetivo é gerar sugestoes de itens para serem consumidos por um usuario a partir de seu
perfil. Assim, com essa lista de recomendacoes em maos, usuédrios sao mais capazes de en-
contrar itens que realmente os interesse. Isso faz com que nao s6 a experiéncia do usuéario
na plataforma melhore, mas também se traduz no aumento do consumo de itens, o que é
extremamente valioso para as plataformas.

A capacidade de mostrar os produtos certos para as pessoas certas é essencial para sites
de comércio eletronico. Nao se pode esperar que alguém seja capaz de encontrar os poucos
itens que o interessem dentre um catalogo composto por milhoes de itens. Assim, nao é
surpreeendente que empresas como a Amazon, que em 2016 tinha mais de 350 milhoes de
produtos disponiveis em sua plataforma [1], se preocupem tanto em aprimorar seu Sistema
de Recomendacao.

Além disso, Sistemas de Recomendacao podem também fazer parte central das interfaces
dos sites. A plataforma de streaming Netflix, por exemplo, cujo catédlogo conta com milhares
de filmes e séries, compoe sua pagina principal com uma sequéncia de listas geradas de acordo
com o usuario logado. Assim, a navegacao do usuério no site é completamente personalizavel
gracas ao sistema recomendador implementado.

Assim, o desenvolvimento de Sistemas de Recomendagao capazes de gerar boas recomen-
dacoes ¢é vital para muitas aplicagoes comerciais e grandes empresas estao preparadas para

investir pesadamente nisso. Em 2009, por exemplo, a Netfliz ofereceu um prémio de U$ 1



2 INTRODUCAO 1.3

milh&o para quem conseguisse melhorar a qualidade de suas recomendagoes em 10% [7].

Para que um bom Sistema de Recomendagao seja desenvolvido, é necessario nao sé
decidir quais algoritmos serao utilizados, mas também quais informacoes serao exploradas
por eles. Além disso, o dominio e o padrao de consumo dos usuarios pode também afetar a
performance do sistema. Trata-se, portanto, de uma tarefa extremamente desafiadora, uma
vez que existem inimeros métodos e formas de gerar recomendagoes.

Um dos principais métodos para gerar recomendagoes ¢ a filtragem colaborativa, em
que um item é ou nao recomendado a um usuario com base no comportamento de outros
usuarios. Assim, a filtragem colaborativa leva em consideragao o histérico de compra de
outros usuarios para determinar outros itens que possam interessar o usuario em questao.

Dependendo das informagoes exploradas, um algoritmo de filtragem colaborativa pode
ser: baseado em items, baseado em usuarios ou hibrido. Neste trabalho, para representar
cada uma dessas categorias de algoritmos de filtragem colaborativa, foram implementados
trés algoritmos para gerar recomendacoes de filmes usando a base de dados do MovieLens.

Esta base conta com 100 mil avaliagoes feitas por 943 usuérios sobre 1682 filmes.

1.2 Objetivos

e Estudar algoritmos e estruturas de dados para geragao de recomendagoes;
e Implementar algoritmos de recomendacao usando filtragem colaborativa;

e Avaliar e comparar os algoritmos implementados.

1.3 Estrutura do Trabalho

O capitulo 2 apresenta a fundamentagao teérica para o desenvolvimento de um sistema
de recomendagao. Aqui sao definidos os principais conceitos e sao descritos os algoritmos a
serem implementados.

O capitulo 3, por sua vez, descreve as ferramentas utilizadas para a implementagao do
sistema, os dados utilizados e os experimentos realizados.

Os resultados dos experimentos sao discutidos no capitulo 4.

Por fim, o capitulo 5 traz as consideragoes finais e aponta possiveis trabalhos futuros.



Capitulo 2

Conceltos

2.1 Sistemas de Recomendacao

Sistemas de recomendacao (SRs) sao sistemas de softwares cuja principal fungao é gerar
recomendacgoes para seus usuarios de forma personalizada. O teor dessas recomendacoes varia
de acordo com o dominio do SR. Em uma plataforma de streaming de musicas, por exemplo,
um SR pode sugerir misicas, artistas e playlists para um usuério escutar, enquanto em um
site de comércio eletronico, um usuario receberia sugestoes de produtos para comprar. De
forma geral, chama-se de item aquilo que um SR recomenda e de usuario a pessoa que esta
recebendo tais recomendacoes. Uma interacao entre um usuario e um item, por sua vez, é
chamada de transagao.

As recomendagoes geradas sao personalizadas, ou seja, as preferéncias de um usuério sao
levadas em conta na hora de gera-las. Para fazer isso, é necessario que um SR seja capaz de
tracar e armazenar o perfil de um usuario para identificar seus gostos. Isso pode ser feito
de forma explicita, onde o programa pede ao usuério que indique suas preferéncias, ou de
forma implicita, onde o comportamento do usuario é monitorado para determinar seu perfil.

Note que embora recomendacoes nao personalizadas nao sejam comumente exploradas
por pesquisas em SRs, elas sao frequentemente encontradas em sites para complementar
recomendagoes personalizadas. A Amazon, por exemplo, além de implementar diferentes
algoritmos para gerar recomendacgoes personalizadas, apresenta também a lista de produtos
mais vendidos que, apesar de ser nao-personalizada, é relevante para um usuario médio.

Ao se falar em SRs, é importante destacar que existem dois principais agentes com obje-
tivos distintos. De um lado estao os usuéarios, que usam o SR principalmente para encontrar
itens que os interessem com maior facilidade. Do outro, estao as empresas que implementa-
ram um SR em sua aplicagao, cujo principal objetivo é fazer com que usuérios consumam
mais itens.

Com o intuito de facilitar o entendimento das necessidades que um SR pode suprir, seré
agora descrito um caso de uso de um SR. Imagine uma plataforma de streaming de filmes

chamada FilmesJd, onde usuérios pagam uma mensalidade para ter acesso ilimitado aos
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milhares de filmes disponiveis no site. Devido a grande quantidade de videos disponiveis no
catalogo e a auséncia de uma ordenacao deles, Joao, um dos usuarios do FilmesJd, tem uma
enorme dificuldade de encontrar um filme que lhe interesse. Por isso, Joao acaba usando
a plataforma apenas quando sabe exatamente o que quer assistir e se questiona se de fato
deveria estar pagando pelo servigo.

Essa situagao nao é sustentéavel a longo prazo, ja que, assim como Joao, outras pessoas
estao tendo os mesmos problemas e a FilmesJd corre o risco de perder sua base de usuarios.
Assim, é preciso que a plataforma aumente o nivel de satisfacao de seus clientes, fazendo com
que eles continuem assinando o servigo. Isso significa que a usabilidade do sistema deve ser
melhorada. Além disso, a quantidade e satisfagdo com os filmes que seus usuérios assistem
também deve aumentar. A fim de remediar a situacao, os desenvolvedores do site decidem
implementar um SR.

Um SR ajuda uma plataforma a implementar uma série de funcionalidades que podem be-
neficiar seus usuarios. Herlocker et al. [3] identificaram algumas funcionalidades comumente
relacionadas a SR, que serao agora discutidas. Quando aplicavel, o exemplo do FilmesJad
sera usado.

Em primeiro lugar, esta a funcionalidade central de qualquer SR: possibilitar usuérios
a encontrar itens bons, isto é, que lhes interessem. No contexto do FilmesJd, isso significa
que ao invés de se deparar com uma lista aleatoria de filmes para assistir, Joao passa a
receber uma lista com alguns filmes que ele provavelmente ira gostar. Tal lista é normalmente
ordenada em ordem decrescente de quanto o SR estimou que o usuério fosse gostar do item.
Em alguns casos, essas estimativas sao exibidas para o usuario.

Na maior parte das aplicacoes, incluindo a FilmesJd, deixar de encontrar alguns itens
bons em troca de filtrar a maioria dos itens ruins é o bastante para satisfazer os usuarios
de uma plataforma. No entanto, em alguns dominios, um SR deve ser capaz de encontrar
todos os itens relevantes. Isso é essencial para advogados procurando precedentes para um
caso, por exemplo. Nessa situagao, eles estao dispostos a gastar uma grande quantidade de
tempo e energia para encontrar um caso perfeito, entao usar um SR que possivelmente filtre
um desses casos nao ¢ vantajoso.

SRs nao se limitam a produzir apenas uma lista de itens para um usuario consumir.
Uma série de listas podem ser produzidas, cada uma com um critério diferente. Um desses
critérios pode ser montar listas com itens que combinem e fagam sentido ser consumidos
juntos. Por exemplo, o SR do FilmesJd pode montar uma lista com filmes da Pixar para
Joao depois de perceber que ele gosta deste tipo de filme.

Outro tipo de lista que pode ser montada por um SR é uma recomendagao de sequéncia
de itens. Tal tipo de lista ¢ muito comum em aplicagoes de streaming de misica como o
Spotify, que, a partir de uma musica, sao capazes de produzir um “radio” que toca musicas
semelhantes & musica original. No caso de filmes, tais listas aparecem como sugestoes do que
assistir na sequéncia ao final dos créditos.

Além de montar listas, um SR pode também destacar itens dentro delas, adicionando
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anotagoes em contexto. No exemplo do FilmesJd, isso seria equivalente a enfatizar um filme
colocando na propria lista a estimativa de quanto um usuério gostaria dele. Outro exemplo
de anotacao seria incluir uma lista de amigos que também assistiram aquele filme.

Em alguns casos, usuarios nao tem o desejo imininente de consumir um item, mas estao
na plataforma s6 olhando o que ha disponivel. Nesses casos, o SR é necessario nao s6 para
mostrar itens que interessem o usuério, mas também para possivelmente convencé-lo a con-
sumir algo. Nessa situacao, talvez ainda mais importante seja a qualidade da interface da
plataforma, ja que a experiéncia do usuario deve ser positiva para que “s6 olhar” seja algo
prazeroso.

Uma outra funcionalidade essencial de um SR é a capacidade do usuario de expressar
suas opinioes e alguns usuarios valorizam muito isso. Esse desejo de se expressar pode ser
puramente pelo ato em si, mas também pode ir além disso. Alguns usuérios querem contribuir
com informacoes para o bem da comunidade, enquanto outros podem fazé-lo com o intuito
de influenciar a decisao de outras pessoas. Além disso, ao fornecer feedback para o SR, seu
proprio perfil é enriquecido, aumentando a qualidade das recomendacoes que recebe.

Voltando para o exemplo do FilmesJd, Joao tem multiplas razoes para querer avaliar um
filme. Ao dar nota para um filme, Joao sabe que as recomendacoes que receberé serao feitas
com mais dados e, por isso, serao, em geral, de maior qualidade. Além disso, outras pessoas
poderao ver o que ele achou do filme e levar isso em conta na hora de escolher algo para
assistir.

Por fim, existe ainda mais uma razao para Joao querer avaliar um filme: testar o SR.
Muitos usuérios nao confiam em recomendadores automaticamente e procuram fazer experi-
mentos para verificar sua qualidade. Alguns sistemas incluem ferramentas para aumentar a
confianca desses usuarios, como incluir explicagoes junto das recomendacoes que um usuario
recebe. Assim, sabendo da origem da recomendacao, um usuario se sente mais disposto em
confiar no SR. Um exemplo disso seria Joao receber uma lista composta por filmes da Pixar
intitulada “Porque vocé assistiu Toy Story”.

Do ponto de vista da plataforma, a implementagao de um SR também pode ser extrema-
mente valiosa. O fato de usuarios receberem recomendagoes de produtos que lhe interessam
se traduz diretamente no aumento do consumo de itens, ja que eles sao expostos a itens mais
relevantes para seu consumo. Isso é essencial para plataformas comerciais como a Amazon,
onde isso resultaria em um aumento das vendas.

Além disso, a diversidade de itens consumidos também aumenta. SRs permitem que
itens nao populares sejam encontrados pelos usuarios certos, isto €, usuéarios que estao inte-
ressados em consumi-los. Isso s6 é possivel gracas a personalizacao das recomendagoes, pois
caso contrario apenas os itens mais populares seriam sugeridos. Sugerir tais itens de forma
aleatoria seria contraproducente, uma vez que, por se tratar de itens impopulares, poucos
usuérios estariam de fato interessados neles. Dessa forma, o catalogo completo de uma pla-
taforma estd mais propenso a ser encontrado pelos usuérios sem comprometer a qualidade

das recomendagoes, o que é obviamente vantajoso.
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Como descrito anteriormente, SRs trazem também intimeras vantagens para seus usué-
rios. O conjunto de funcionalidades possibilitadas pela implementagao de um SR agrega um
enorme valor ao produto final e aumenta a satisfacao dos usuérios. Isso é claramente visto
no exemplo do FilmesJd. Com o SR implementado, Joao é nao s6 capaz de encontrar filmes
que o interesse com maior facilidade, mas também consegue avaliar filmes, permitindo que
ele interaja de uma nova forma com a plataforma. Com um maior nivel de satisfacao, o uso
da plataforma também aumenta.

Quanto mais um usuario usa um SR, mais detalhada fica sua representacao no sistema.
Isso permite que as recomendagoes produzidas levem em conta mais caracteristicas de um
usuério e, consequentemente, sejam mais relevantes. Isso faz com que usuérios se sintam
valorizados ao acessar a plataforma, aumentando sua fidelidade a ela.

Por fim, como SRs monitoram o que é consumido por seus usuérios, a plataforma é capaz
de extrair uma série de informacoes valiosas sobre como seu sistema é utilizado. Assim, na
hora de definir estratégias de negbcio, essas informacgoes podem ser usadas para melhor
atender os clientes do sistema. Em aplicagoes comerciais, por exemplo, pode-se determinar a
quantidade de produtos que deve se manter no estoque. Ja em plataformas como o FilmesJd,
é possivel identificar o tipo de filme que é mais assistido no site e tragar um plano para incluir
mais filmes similares.

Como citado anteriormente, para gerar recomendagoes, é necessario que SRs armazenem
informagoes sobre seus usuarios, suas interagoes com o sistema e sobre os itens disponiveis.
O tipo de informacao armazenada varia de acordo com os algoritmos implementados pelo
SR. Existem trés principais categorias de algoritmos para geracao de recomendagoes, cada
uma explorando diferentes aspectos para gera-las.

A primeira delas, filtragem colaborativa, se baseia na ideia de buscar usuarios semelhantes
a um usuario especifico e criar recomendacoes a partir dos itens que esse grupo de usuérios
gostou. Ja nas recomendagoes baseadas em conteiido, a segunda categoria de algoritmos,
o foco esté nas caracteristicas dos itens e dos usuarios. Essa classe de algoritmos compara
atributos dos itens (prego, sinopse, diretor, por exemplo, no caso de filmes) e dos usudrios
(idade, género, nacionalidade, etc) para identificar semelhangas e gerar recomendagoes. Por
fim, existem as recomendacoes baseadas em conhecimento. Em geral, estas se baseiam em
ontologias para gerar recomendagoes a partir de preferéncias explicitas de um usuario.

Antes de melhor detalhar a geracao de recomendacao usando a filtragem colaborativa, é
conveniente que alguns conceitos sejam formalizados. Recomendagoes baseadas em conheci-
mento e em conteiido nao serao tratadas nesta monografia e foram citadas apenas por uma

questao de completude.

2.1.1 Usuario

Um usuéario é uma pessoa para a qual o SR esta gerando recomendacoes. E importante

notar que um SR nao existe em um vécuo e, portanto, um usuario de um SR é também um
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usuario de uma plataforma que esteja usando o SR. Assim, além de receber recomendacoes,
um usudrio é também aquele que consome (ou nao) os itens recomendados e possivelmente
avalia os itens por ele consumidos.

A forma com que um usuério é representado por um SR pode variar de acordo com os
algoritmos usados para gerar recomendacoes. Em alguns casos, salvar atributos demograficos
como idade, género, ocupacao e nacionalidade, pode ser extremamente valioso. Em outros,
como no caso da filtragem colaborativa, essas informagoes podem nao ser usadas pelos algo-
ritmos. Nesses casos, usuarios sao representados de outra forma. Na filtragem colaborativa,
por exemplo, usuarios sao caracterizados apenas por suas transacoes, como sera descrito na

secao 2.2.

2.1.2 Item

Um item é aquilo que um SR recomenda e pode variar drasticamente dependendo do
dominio do SR. Assim, itens podem variar desde filmes e seriados, como é o caso da Netflix,
até a livros e outros produtos, como acontece na Amazon.

A representagao de itens em um SR se da de forma analoga a maneira como um usudrio é
representado. Portanto, os algoritmos e informagoes que serao usadas para gerar recomenda-
¢oes definem como um item sera representado. No caso de uma representacao por atributos,
um filme, por exemplo, teria atributos como titulo, diretor, atores, ano de lancamento e
sinopse para caracteriza-lo. Outra forma de representar um filme seria através dos usuarios

que o avaliaram, como acontece na filtragem colaborativa.

2.1.3 Transacao

Uma transacao é definida como uma interagao entre um usuério e um item. Os tipos de
interacoes armazenados por um SR depende dos algoritmos que serao usados. Assim, apesar
de informagodes transacionais serem tipicamente compostas por avaliacoes, elas podem incluir
outros tipos de interacoes. Existem duas categorias de transagoes que um SR pode explorar:
explicitas e implicitas.

Transacoes explicitas sao aquelas em que o usuario ativamente oferece feedback sobre um
item, seja porque o sistema lhe pediu ou porque ele proativamente decidiu fazé-lo. Avaliagoes
caem dentro dessa categoria e, como mencionado anteriormente, sao os tipos de transagao
mais difundidas na industria. A forma com que avaliagoes sao representadas também pode
variar de acordo com o dominio e os algoritmos usados.

Outro exemplo de transacao explicita é permitir que usuarios etiquetem itens com ter-
mos pré-definidos ou customizéveis. Isso pode levar a uma modelagem mais complexa das
preferéncias de um usuario, ja que se tem mais informagoes sobre suas opinioes.

Jé as informagoes transacionais implicitas sao coletadas pelo sistema de forma automatica

conforme um usuario usa a plataforma. Assim, um SR é capaz de armazenar informagoes
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Avengers | Midsommar | Joker | Bacurau
Joao 3 1 )
Maria 5) ) 4 4
Pedro 2 1 3
Ana 4 3 ) 3

Tabela 2.1: Ezemplo de matriz de avaliagées no dominio de filmes. Note que Pedro nao avaliou
Joker e Joao, Bacurau.

como os itens consumidos e visualizados por um usuério e até, se aplicavel, que termos ele
usou na busca para encontrar um determinado item. Além disso, em dominios onde essa
informagao é relevante, como em plataformas de streaming de videos e misica, o tempo de
consumo também pode ser monitorado.

E importante notar que transacoes implicitas nio sdo tao confidveis quanto as explicitas,
uma vez que cliques podem nao se traduzir em interesse real por um item. Por outro lado,
quando um usudrio avalia um item de forma explicita, seu interesse (ou desinteresse) pelo
item é indiscutivel. Ainda assim, a coleta implicita de informacgoes transacionais pode ser
muito valiosa em alguns dominios, principalmente quando é possivel extrair uma grande
quantidade de transagoes. Isso permite minimizar os efeitos dos casos onde o comportamento
do usuéario nao condiz com sua opiniao sobre um item. Além disso, note que, embora as
transagoes explicitas sejam mais confidveis, elas exigem que usuarios estejam dispostos a
fornecer suas opinioes para o SR, o que nem sempre acontece.

Devido a dificuldade na obtencao de um grande volume de transagoes implicitas e pela
auséncia delas em datasets publicos, este trabalho foi desenvolvido utilizando apenas tran-
sacoes explicitas, mais especificamente avaliagoes. Uma avaliagao ¢ uma associagao entre um
usuério e um item e possui um valor associado a ela. Assim, o conjunto de todas as ava-
liacoes pode ser representada, sem perda de generalidade, por uma matriz, onde as linhas
representam usuérios, as colunas, itens e as intersecoes entre elas, avaliagdoes, como mostra
a tabela 2.1.

2.1.4 Recomendacao

Uma recomendagao é um conjunto de itens ainda nao consumidos por um usuario que o
SR julgou ser 1til para ele. Recomendacoes podem vir acompanhadas de uma estimativa de
avaliagao, mas nem todos os algoritmos calculam essas informagoes.

A maioria das listas de recomendagao é também ordenada, isso é, itens no topo da lista
sao, teoricamente, de maior interesse para o usuario. Além disso, em alguns casos, é também
possivel fornecer uma explicagao de porque um dado item foi recomendado. Tais explicagoes
podem ser valiosas para convencer os usuarios de que o SR usado é de boa qualidade, fazendo

com que eles estejam mais dispostos a aceitar as sugestoes do recomendador.



2.2 FILTRAGEM COLABORATIVA 9

2.2 Filtragem Colaborativa

A filtragem colaborativa (FC) é a técnica para geragao de recomendagoes mais difundida
e implementada na industria. Tais algoritmos exploram o fato de que se os usuarios u e v
se comportaram de forma semelhante no passado, entao eles devem se comportar de forma
semelhante no futuro. Assim, se u e v avaliaram itens de forma semelhante, entao suas
avaliagoes futuras provavelmente também serao parecidas.

Como mencionado nas sessoes 2.1.2 e 2.1.1, algoritmos de FC nao precisam de informagoes
sobre os itens e usuarios para gerar recomendagoes, ja que, em suas formas mais puras, eles
utilizam apenas dados transacionais para fazé-lo. Assim, as preferéncias de um usuario sao
modeladas a partir de suas interagoes com os itens de uma plataforma. Isso faz com que nao
seja necessario que se coloque ou atualize informacgoes sobre itens no sistema, o que pode ser
custoso dependendo da quantidade de itens disponiveis.

Portanto, na FC, um usuario pode ser representado apenas como um vetor contendo suas
avaliagoes (linhas da matriz de avaliagao). O mesmo acontece para os itens, mas de maneira
inversa: cada item pode ser representado por um vetor de notas dadas a ele (colunas da
matriz de avaliagao). Note que, tanto no caso de novos usudrios, quanto no caso de novos
itens, esses vetores estariam vazios e, portanto, algoritmos de FC seriam incapazes de gerar
recomendacgoes. Para esses casos, outras técnicas e tipos de algoritmos devem ser empregados
para gerar recomendagoes.

De maneira geral, o objetivo de um algoritmo de FC ¢é, dado um usuério e seu vetor de
avaliagoes, estimar um valor para as entradas vazias de seu vetor e devolver os itens com as
maiores notas estimadas para aquele usuario. Seja U = {uy, ..., u,} 0 conjunto de usuérios,
I = {iy,...,1»} o conjunto de itens e R a matriz de avaliagbes r;;, com i € l..ne j € 1..m.
Para cada 7;; vazio, um algoritmo de FC seria responsavel por calcular a estimativa 7;; para
fornecer recomendacoes para o usuéario 7.

Neste trabalho, foram implementados trés diferentes algoritmos de FC. Os dois primei-
ros, filtragem colaborativa baseada em usuario (FCBU) e baseada em itens (FCBI), sao os
métodos classicos de geracao de recomendagao com filtragem colaborativa. Ambos calculam
estimativas da avaliagdo que um usuario daria para um item, mas diferem em como essa
estimativa é calculada. Ja o terceiro algoritmo, o passeio aleatorio (PA), se baseia na cons-
trucao de um grafo para gerar as recomendagoes. As sessoes a seguir irao detalhar cada um

desses algoritmos.

2.2.1 Filtragem Colaborativa Baseada em Usuarios

Dado um usuério v e um item i, a FCBU tenta calcular uma estimativa de nota 7;
que u daria para ¢ com base nos k usuarios mais parecidos com u, conhecidos como os k
vizinhos mais proximos (kNN). Como o objetivo é calcular essa estimativa para um item

especifico - e para isso s6 sao levado em conta usuérios que avaliaram i - em vez de se utilizar
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simplesmente os k vizinhos mais proximos, usa-se os k vizinhos mais proximos que avaliaram
i, denotado por N;(u). O calculo de 7,; é dado pela equagao 2.1, onde 7, representa a nota
média dada por u, r,; a nota dada ao item i por v e w,, a similaridade entre u e v (que sera

discutida na se¢ao 2.3).

Z Wy * (Tm' - fv)

’f‘ ff +U€N¢(u)
ui — Tu

> |wul
vEN; (u) "

(2.1)

Assim, para gerar recomendagoes para o usuario u, este algoritmo olha para seus k
vizinhos mais proximos N, e, para cada vizinho v € N, encontra-se a lista I,(u) de itens
avaliados por v que nao foram avaliados por u. Para cada i € I,(u) calcula-se, entdo, uma
estimativa de avaliacao. Por fim, o algoritmo devolve a lista dos n itens com maior estimativa,

ordenada por valor decrescente de 7.

Algorithm 1: Filtragem Colaborativa Baseada em Usuérios

u < currentUser();

N < similarUsers(u);

recommendations <— empty list;

for each item in itemsRatedBy(N, k) \ itemsRatedBy(u) do
ratingPrediction < calculatePredictedRating(u, item);
recommendations.push([item, ratingPrediction]);

end for

return pickBestItems(recommendations, n)

2.2.2 Filtragem Colaborativa Baseada em Itens

A FCBI é anéloga ao algoritmo anterior, mas ao invés de olhar para os usuérios vizinhos
de u, olha para os items que u avaliou. Seja N, (i) o conjunto dos k itens avaliados por u
mais parecidos com 7. A estimativa de nota que u daria para um item 7 pode ser calculada
de acordo com a equacgao 2.2, onde w;; ¢ a similaridade entre os itens ¢ e j e r,; ¢ a nota

que u deu para 1.

A JENU(3)
> ’wz‘j|
JEN(4)

Ou seja, para gerar recomendacoes para um usuario u, para cada item ¢ avaliado por
u, encontra-se [,(i), o conjunto de items similares a i que v nao avaliou. Para cada i €
I,,(7), calcula-se ;. O algoritmo devolve, entao, a lista dos n items mais relevantes e suas

respectivas estimativas.
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Algorithm 2: Filtragem Colaborativa Baseada em Items

u < currentUser();

I + itemsRatedBy(u);

recommendations < empty list;

for each item in similaritems(I, k) \ I do
ratingPrediction < calculatePredictedRating(u, item);
recommendations.push([item, ratingPrediction]);

end for

return pickBestItems(recommendations, n)

2.2.3 Passeio Aleatorio

Como dito anteriormente, este algoritmo é baseado em grafos. Portanto, antes de descreveé-
lo é importante que seja definido como esse grafo é montado. O grafo é composto pelas trés
principais entidades em um SR: usuérios, itens e transacoes. Usuéarios e itens sao considera-
dos os nos e as transagoes, as arestas. Assim, um usuéario esté conectado a todos os itens que
avaliou. Além disso, existe um segundo tipo de aresta: as arestas de similaridade. Diferente
das arestas de avaliagao, arestas de similaridade conectam apenas nés do mesmo tipo, ou
seja, usuarios com usuarios e itens com itens. Dois nds sao conectados por uma aresta de
similaridade se a similaridade entre eles ¢ maior do que um determinado limite.

Com o grafo devidamente descrito, é possivel agora descrever o algoritmo do PA. A
partir do n6é que representa o usuério u, sao feitos p passeios aleatérios de tamanho [, sendo
possivel atravessar qualquer tipo de aresta (similaridades e avaliagoes) em qualquer direcao.
No tltimo passo do passeio, o algoritmo é obrigado a escolher um né de filme, escolhendo
arestas de similaridade se estiver em um filme ou uma aresta de avaliacao se estiver em um
usuario. Os filmes atingidos pelo algoritmo sao computabilizados e uma lista dos n filmes

mais atingidos é devolvida.

Algorithm 3: Passeio Aleatoério

u < currentUserNode();

recommendations <— empty list;

for 7 in 1..p do
item <— randomW alk(u,l);
recommendations.push(item);

end for

return pickMostVisitedItems(recommendations, n)

Uma variante desse algoritmo também foi implementada, onde a escolha das arestas é
feita de forma enviesada, favorecendo aquelas de maior peso. O peso de uma aresta, por
sua vez, é definido pela similaridade, se for uma aresta de similaridade, ou pela nota dada,
caso seja uma aresta de avaliacao. Tal variacao do algoritmo é chamada de Passeio Aleatério
Enviesado (PAE).

Ambos os algoritmos de passeio aleatorio sao considerados algoritmos hibridos de grafos,
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uma vez que eles nao se restringem a usar apenas alguns tipos de arestas, podendo explorar

informagoes tanto de itens quanto de usuarios para gerar as recomendagoes.

2.3 Medidas de similaridade

Como ¢é possivel perceber, todos os algoritmos descritos na secao 2.2 dependem de deter-
minar a similaridade entre itens e usuarios. Para isso, sao utilizadas medidas de similaridade:
fungoes reais usadas para determinar quao parecidos dois objetos sao. Para isso, objetos sao
representados como vetores de n dimensoes, onde cada dimensao representa um de seus
atributos.

A escolha de quantos e quais atributos serao utilizados pela medida de semelhanca de-
pende do dominio em que se esté sendo aplicado e influencia fortemente o resultado. Assim,
¢é de extrema importancia que se tome cuidado na escolha de quais atributos serao utilizados.
Além disso, o célculo dessas medidas de similaridade podem ser extremamente custoso para
bases grandes, ja que o niimero de operacoes cresce de forma quadratica com o ntmero de
usuarios e itens.

No caso da FC, esses atributos sao, na verdade, os vetores de avalia¢oes, conforme men-
cionado no inicio da se¢ao 2.2. Dessa forma, um usuério é representado por sua respectiva
linha na matriz de avaliacao, e um item por sua respectiva coluna.

Existem véarias formas de se calcular a similaridade entre dois objetos. A seguir serao
descritas duas maneiras diferentes de fazé-lo, usando a similaridade de cossenos e a simila-
ridade de pearson. Essas diferentes medidas de similaridade serao usadas e seus impactos
sobre a geracao de recomendagoes serao discutidos nos resultados dos experimentos descritos

no capitulo 3.

2.3.1 Similaridade de Cossenos

Similaridade de cossenos ¢ uma medida de similaridade baseada no angulo entre dois
vetores. Dois vetores sao considerados mais similares se suas orienta¢oes sao parecidas, inde-
pendentemente de seus tamanhos. Assim, se o angulo 6 entre eles é de 0°, suas similaridades
sdo maximas, valendo 1, enquanto se eles estao em diregoes opostas (# = 180°), suas simila-

ridades s@o minimas, valendo —1. A similaridade de cossenos é definida, portanto, como:

_ A-B
1A B

Trazendo a equagao 2.3 para o contexto de SR, a similaridade de cossenos pode ser

sim(A, B) = cos(0) (2.3)

reescrita de acordo com equacgao 2.4, onde u e v sao usuarios, I, sao os itens avaliados por
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u e v, r, aavaliagao de ¢ por u e [, os itens avaliados por u.

Z TwiTvi

T ——— T (2.4)

./ > wa‘ > 7"12”'
i€l €1y,

O calculo da similaridade entre itens, por sua vez, é feito de forma analoga a dos usuérios,

como mostra a equagao 2.5.

Z 7ﬁm’ruj

UEUZ']'

> T12ul > 7"12”‘

uel; uGU]-

(2.5)

wij

2.3.2 Coeficiente de Pearson

O Coeficiente de Pearson é uma medida da correlacao linear entre duas variaveis. Seu
valor varia de -1 a 1, onde -1 representa uma correlacao linear negativa, 0 a auséncia de uma
correlacao linear e 1 uma correlagao linear positiva. A férmula para calcular o coeficiente de

Pearson é:

_ Z?:1(xi - j) (?Jz - @)
V(@i — )30 (v — )

Assim, no contexto de sistemas de recomendagao, pode-se definir a similaridade de coe-

Pzy (2.6)

ficiente de pearson entre os usuérios u e v de acordo com a equagao 2.7, onde [, representa

o conjunto de itens avaliados por u e v, r,; a nota dada por u ao item i e 7, a nota média

dada por wu.
Z (Tui - ’Fu)(rvi - 771;)
Wy = 1€y (27)
Z (Tui - fu)z Z (rvi - fv)Z
iEI’U,'U iEIu'U

A equagao , andloga a equagao 2.7, representa a similaridade entre os itens 7 e j. Seja
Ui; o conjunto de usuérios que avaliou os itens 7 e j, 7; a nota média de 4, e 7,7 a nota dada

por um usuario u a 1.

> (rui = 7i)(ruj — 75)

u€elU;;
wyj = < . - (2.8)
Yo (rui = 70)? [ D0 (ruy —75)?
uEUij UEUZ']'

2.4 Avaliando Sistemas de Recomendacao

Ao se implementar um sistema de recomendagao, existem muitas formas de avaliar e

testar os algoritmos implementados. Em sistemas "reais", por exemplo, pode-se contar contar
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com o feedback dos usuéarios para se determinar se as recomendagoes sendo feitas estao boas
ou nao. Ja com dados histéricos, como é o caso deste trabalho, nao é possivel determinar se
um usuario gostou ou nao de uma recomendacao se ele nunca avaliou o item em questao.
Uma das formas mais comuns de se trabalhar com dados histéricos é particionar o dataset
em duas partes: uma partigdo de treinamento e uma de testes [5]. Como sugere o nome, a
particao de treinamento é responsavel por treinar o algoritmo, isto é, fornecer dados de base
para que o algoritmo possa funcionar de forma correta. O segundo grupo de usuarios, por sua
vez, é responsavel por avaliar a performance do algoritmo. Para isso, apenas uma parte de
suas avaliacoes sao incluidas, fazendo com que as excluidas possam ser usadas para avaliar

os algoritmos.

2.4.1 Meétricas

Para poder avaliar e comparar os algoritmos implementados, ¢ importante definir as
métricas que serao utilizadas. Herlocker et al. [3| define algumas das principais métricas
usadas para avaliar sistemas de recomendacao e algumas delas foram escolhidas para este
trabalho.

A primeira delas, o erro médio absoluto, esté relacionada a avaliacao da precisao de
algoritmos que tentam estimar a nota do usuario com relagao aos itens. Tais métricas sao
importantes para que se possa avaliar a qualidade das estimativas feitas. Quanto melhor
as estimativas, melhor serdao as recomendagoes feitas, ji que sera possivel criar uma lista
de itens que realmente interesse o usuério. A equacao 2.9 descreve o calculo do erro médio
absoluto, onde r,; representa a nota dada por u para o item ¢, 7,; a nota estimada pelo

recomendador e R 0 conjunto de recomendagoes da particao de teste.

MAE — Tui € Reest 29
|Rtest| ( )

Note que, embora seja muito til para validar a qualidade das recomendagoes cujo valor

Tu; € sabido, o erro médio absoluto, nao mede a relevancia das outras recomendacoes geradas.
Essa ¢ uma distingao importante de ser feita quando se trabalha com dados historicos pois
nao ha como inferir se um usuério gostaria ou nao da recomendagao feita se ele nunca
avaliou um item. Assim, mesmo com um valor baixo de MAE, é possivel que um conjunto
de recomendagoes ainda seja irrelevante para um usuério.

Por exemplo, suponha que um usuério u receba como recomendacao o conjunto de filmes
M = mg, my,...m, e que u sé6 tenha avaliado o filme my. Se pred(u, mg) for proximo a ry .
entao o valor do MAE sera baixo. Como nao se sabe como u avaliaria os filmes m;...m,,,
pode ser que eles sejam irrelevantes para o usuario e a medida de erro médio absoluto nao
tem como indicar isso.

Para que isso possa ser enxergado, sao tteis as métricas de precisao e recall. Enquanto

a precisao representa a probabilidade de um item recomendado ser relevante, o recall repre-



2.4 AVALIANDO SISTEMAS DE RECOMENDACAO 15

senta a probabilidade de um item relevante ser selecionado.

A precisao é definida como a razao entre o numero de itens recomendados pelo algoritmo
que o usuario realmente avaliou e gostou (|H,|) e o nimero total de itens recomendados
para um usuario (|R,|), como mostra a equagao 2.10. O recall, por sua vez, é definido pela
razao entre |H,| e o numero de itens que o usuério avaliou e que foram usados para treinar

os algoritmos (|T3]). O céalculo do recall é feito, portanto, de acordo com a equagao 2.11.

H,

P, = ‘]R ‘| (2.10)
H,

Ry = ‘|T |’ (2.11)

E importante notar que aumentar ou diminuir o nimero de recomendacoes feitas para
um usuario pode variar drasticamente o valor do recall e da precisao. Quanto mais itens
forem recomendados, maior serd o recall e menor serda a precisao. Se menos items forem
recomendados, o oposto acontece: o recall diminui e a precisao aumenta. Isso significa que
essas medidas sao inversamente relacionadas. Assim, para que elas sejam combinadas em
uma s0, pode-se utilizar a medida F1, definida pela equagao 2.12.

2Py Ry

F1, = 2.12
PR, (2.12)






Capitulo 3

Implementacao

3.1 Dados Usados

Para a elaboracao deste trabalho, foi utilizado o conjunto de dados da plataforma Movie-
Lens, disponibilizado por GroupLens Research |2]. A base é composta por 100000 avaliagoes
de 1682 filmes feitas por 943 usuarios e é disponibilizada em formato CSV.

Nela, usuarios sao representados apenas por um id e, exceto por suas avaliacoes, nao ha
nenhum outro tipo de informacao sobre eles. Ja os filmes, contam com mais informagoes: além
de incluir seus géneros, titulos e ano de langamento, a base tem também seus respectivos ids
no IMDD [4] e no TMDb [11]. As tabelas 3.1 e 3.2 ilustram como esses dados s@o representados
pelos arquivos CSV.

movield title genres
1 Toy Story (1995) | Adventure/Animation|Children|Comedy|Fantasy
2 Jumanji (1995) Adventure|Children|Fantasy

Tabela 3.1: Fxemplos de entrada no arquivo movies.csv, que contém a lista de filmes na base.

movield | imdbld | tmdbld
1 0114709 862
2 0113497 8844

Tabela 3.2: Exemplos de entrada no arquivo links.csv, que contém a relacdo entre os ids da base,
do IMDb e do TMDb.

As avaliagbes, por sua vez, sao compostas apenas pela nota dada pelo usuério e por um
timestamp do momento da avaliacao, como mostra a tabela 3.3. As avaliacoes sao feitas
em uma escala de 0.5 a 5.0 com granularidade de 0.5 e notas mais altas representam maior
interesse por um filme.

Com o intuito de tornar a implementagao mais proxima de um cendrio real, facilitar a

consulta e garantir a persisténcia dos dados, foi decidido armazenar os dados em um banco

17
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userld | movield | rating | timestamp
1 2 3.5 1112486027
1 29 3.5 1112484676

Tabela 3.3: Exemplos de entrada no arquivo ratings.csv, que contém as avaliacoes feitas.

de dados. Assim, os arquivos CSV contendo os dados foram pré-processados e inseridos em

um banco de dados Neo4;j.

3.2 Neo4j

Neo4j [6] ¢ um banco de dados orientado a grafos altamente escalavel. Por ser orientado
a grafos, os dados sdo representados através de nos (entidades) e arestas (relacionamento
entre elas). Tanto nés quanto arestas podem ter propriedades. Além disso, arestas sempre
tém diregao, ou seja, trata-se de um grafo direcionado. Apesar disso, Cypher, a linguagem
de consulta do Neodj, permite tratéd-lo como um grafo nao direcionado, percorrendo relaci-
onamentos em qualquer direcao.

Por tratar-se de um banco de dados nao relacional, o Neo4j apresenta também algumas
vantagens sobre bancos de dados tradicionais. Primeiramente, existe uma grande flexibilidade
na modelagem dos dados, sendo ele facilmente adaptavel a novas demandas do sistema. Isso
permite que a modelagem dos dados seja muito mais simples, uma vez que nao é necessario
tentar prever futuras demandas. Além disso, ha ganhos em perfomance, ja que, ao contrario
de bancos de dados relacionais, o niimero e profundidade das relagoes nao impacta tanto seu
desempenho.

O Neo4j permite também a instalagao de plugins que adicionam rotinas e novas funciona-
lidades ao BD. Uma dessas bibliotecas, Graph Algorithms, desenvolvida pelo projeto Neojj
Labs do proprio Neodj, implementa nao so algoritmos para percorrer grafos, como passeios
aleatérios e buscas em largura e profundidade, mas também algoritmos para calcular seme-
lhancas entre nds. Assim, o uso dessas bibliotecas facilitou o calculo das similaridades entre
os usudrios e os filmes e, como os dados ja estavam representados na forma de um grafo, o

desenvolvimento dos algoritmos de passeio aleatério foram ainda mais simples.

3.3 Representacao dos Dados

Antes de inserir os dados no banco, foi necessério extrair os dados dos arquivos CSV e
pré-processa-los para facilitar sua insercao no Neo4j. Para isso, foram escritos dois scripts
em Node.js [8].

O primeiro deles, responsavel por gerar um CSV com os usuérios a serem inseridos no
banco, 1é o arquivo com as avaliagoes feitas e extrai os userlds existentes. O arquivo de saida

é, portanto, um CSV com todos os userlds, sem repeticoes.
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Usuarios

Avaliacdes

Filmes

Figura 3.1: Representa¢do dos grafos gerados. Note que avaliagdes conectam usudrios a filmes,
enquanto as medidas de similaridade os conectam entre si.

O outro script, por sua vez, é responséavel pelos filmes. Assim, o script 1& o arquivo de
filmes e extrai os anos de lancamento de seus titulos. Assim, o CSV de saida desse script
consiste em uma lista de filmes com titulo, género e ano de langamento.

Com esses dados pré-processados, a inser¢ao deles foi feita usando um script em Cypher,
que além de inserir os filmes e usuarios dos CSVs gerados, cria restri¢oes de unicidade sobre
seus ids. Isso nao s6 garante a integridade dos dados originais, mas também automaticamente
cria indices no banco para que consultas pudessem ser feitas usando os ids originais de
forma eficiente. O script 1&é também o arquivo de avaliagOes para criar relagoes entre filmes
e usuarios.

Nesse primeiro momento, o banco de dados consiste em um grafo bipartido, onde os
nos representam usuarios e filmes e as arestas, as avaliagoes. Note que trata-se de um grafo
bipartido pois nao existem arestas nem entre filmes, nem entre usuarios. Durante a execugao
dos experimentos, no entanto, arestas de similaridade serao criadas entre usuarios e entre
itens, formando um grafo semelhante ao da figura 3.3.

E importante notar que, apesar de terem sido inseridas no banco de dados algumas
informagoes como titulo, género e ano de lancamento, esses atributos nao sao explorados
de maneira alguma pelos algoritmos implementados e foram incluidos apenas para facilitar
a identificacao dos filmes ao explorar a interface grafica do Neo4j. As informacoes usadas
pelos algoritmos estao restritas apenas as avaliagoes feitas pelos usuarios. Ou seja, do ponto
de vista dos algoritmos, usuarios e itens sao representados por seus vetores na matriz de

avaliacoes.
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3.3.1 Implementagao dos Algoritmos

Os algoritmos descritos na secao 2.2 foram implementados em Node.js usando a biblioteca
neo4j-driver para se conectar com o Neodj e executar queries. Dessa forma, os algoritmos
foram implementados com uma combinacao de fun¢des em Node.js e queries em Cypher.

A fim de diminuir o nimero de chamadas ao banco, sempre que possivel, as queries foram
implementadas para executar comandos em batchs. Assim, o overhead de acesso ao banco de
dados é reduzido, aumentando a velocidade com que consultas podem ser feitas. As queries
nas listagens 3.1 e 3.2 sao um exemplo disso, ja que gera recomendacoes para um grupo de

usuério ao invés de fazé-lo individualmente.

MATCH (u:User)-[sim:${userRelationship}]-(v:User)
MATCH (v)-[r:RATES]—-> (m:Movie)
WHERE NOT (u)-[:RATES]->(m) AND u.movieLensId IN [${userIds}]
WITH u, v, m, sim, «r
ORDER BY sim.similarity DESC
WITH u, m, collect({normalizedRating: r.rating - v.avgRating,
similarity: sim.similarity})[..${k}] as similarUsers
WITH u, m, u.avgRating +
reduce (num = 0, v in similarUsers |
num + v.similarity =* v.normalizedRating) /
reduce(den = 0, v in similarUsers |
den + abs(v.similarity)) as score
ORDER BY score DESC
WITH u, collect ({m: m.movieLensId, score: score})[..${n}]
as recommendations
UNWIND recommendations as rec
MATCH (m:Movie {movielensId: rec.m})

MERGE (u)-[r:PROBABLY_LIKES_UB {score: rec.score}]—>(m)

Listing 3.1: Gerac¢do de recomendag¢des baseadas em usudrio usando Cypher para todos os usudrios

em uma lista (userlds).

E importante notar que em ambas as listagens algumas variaveis (userlds, movieRela-
tionship, userRelationship etc.) estdo sendo dinamicamente colocadas na query. Isso s6 é
possivel devido ao fato da query estar sendo montada em tempo de execucao no programa

em Node.js.

MATCH (u:User)-[r:RATES]-> (m:Movie)
MATCH (m)-[sim:${movieRelationship}]-(similarMovies:Movie)
WHERE NOT (u)-[:RATES]->(similarMovies)

AND u.movieLensId IN [${userIds}]

WITH u, similarMovies, r, sim
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ORDER BY sim.similarity DESC
WITH u, similarMovies, collect (
{rating: r.rating, similarity: sim.similarity}
)[..${k}] as ratings
WITH u, similarMovies,
reduce (num = 0, rating in ratings |
num + rating.similarity * rating.rating) as num,
reduce (den = 0, rating in ratings |
den + abs(rating.similarity)) as den
WITH u, similarMovies, num / den as score
ORDER BY score DESC
WITH u, collect(
{m: similarMovies.movielensId, score: score}
)[..${n}] as recommendations
UNWIND recommendations as rec
MATCH (m:Movie {movielensId: rec.m})

MERGE (u)-[r:PROBABLY_LIKES_ _IB {score: rec.score}]—->(m)

Listing 3.2: Geracdo de recomendagoes baseadas em items usando Cypher para todos os usudrios

em uma lista (userlds).

Como pode-se perceber nas listagens 3.1 e 3.2, toda vez que uma recomendacao é gerada,
uma nova aresta é criada no banco representando essa recomendacao. Tais arestas sao usadas
posteriormente para que sejam calculadas as métricas dos experimentos. Além disso, isso
permite uma facil visualizacao das recomendacoes criadas, uma vez que pode-se utilizar a
interface grafica do Neo4j para visualizar o grafo gerado.

Existem algums detalhes de implementagao que valem a pena ser mencionados. Foram
empregadas algumas técnicas de redugao de tamanho de vizinhanca de filmes e usuarios.
A primeira delas, j& mencionada na se¢ao 2.2, consiste em usar apenas os k vizinhos mais
parecidos para o calculo das estimativas de nota. Isso nao s6 garante que o algoritmo possa
ser rodado mais rapidamente, mas também diminui o ruido trazido por vizinhos menos
relevantes. O valor de £ foi definido empiricamente como 40.

A segunda técnica é o uso de um limite ¢ de similaridade para que dois objetos sejam de
fato considerados similares. Ou seja, dois nos s6 sao conectados por uma aresta de similari-
dade se w,,, > t. Isso é especialmente importante para os algoritmos de passeio aleatoério,
ja que os algoritmos FCBU e FCBI ja sao limitados pelo valor de k. No caso dos passeios
aleatorios, esse limite diminui drasticamente o tamanho das vizinhancas dos noés, fazendo
com que os algoritmos consigam gerar recomendagcoes de maior qualidade, ja que tendem a

escolher nos mais similares.
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3.4 Descricao dos Experimentos

O principal objetivo dos experimentos é conseguir avaliar os algoritmos de recomendagao
implementados e identificar a influéncia de certos parametros sobre a qualidade das reco-
mendagoes. Para compara-los utilizou-se as métricas descritas na segao 2.4.1. Dessa forma,
foi escrito um script em Node.js que, para cada cenario de teste, prepara a base de dados e
roda os experimentos.

O preparo da banco de dados envolve algumas etapas. Antes de mais nada, é necessario
limpé-lo, o que significa apagar quaisquer recomendagoes, resetar modificagoes feitas em
usuarios e avaliagoes e, por fim, apagar as arestas de similaridade.

Entao, como mencionado na secao 2.4, os dados sao particionados em duas partes: uma
que sera usada para fornecer dados ao modelo e outra que sera usada para os testes. Para
garantir que os resultados dos testes sejam consistentes, é usada a técnica de k-folds com
k = 5, onde o dataset é particionado em k pedacgos e, para cada um deles, os testes sao
rodados com aquela particao como a de testes. Assim, cada fold é composto por dois con-
juntos: um de tamanho % do total de avaliacoes, denominado particao de testes, e outro de
tamanho k—;l, denominado particao de treinamento. A particao de testes é excluida da fase
de treinamento dos algoritmos, que nesse caso, representa o calculo das similaridades. Isso
significa que, como k = 5, 20% das avaliagoes sao desabilitadas de forma que os algoritmos
nao as levem em consideracao na hora de gerar recomendacoes ou calcular similaridades. Na
prética, arestas de avaliagdo (RATES) sao transformadas em arestas de avalia¢ao desabilita-
das (DISABLED RATES) para que elas nao sejam computadas pelos algoritmos. Note que
foi escolhido apenas renomear tais arestas porque deleta-las seria inconveniente para resetar
o banco ao seu estado inicial para cada fold.

Assim, com as avaliacoes da particao de teste devidamente ignoradas, sao feitos os cal-
culos das similaridades entre os filmes e usuérios para que eles possam ser utilizados pelos
algoritmos. As similaridades foram calculadas de acordo com os procedimentos descritos na
secao 2.3. Como sao calculados dois tipos de similaridade, dois tipos de aresta sao criados
(COS_SIM e PEARS SIM) e cada cenario de teste é responsavel por utilizar apenas os
tipos de arestas adequados para o cenério.

Entao, com as similaridades em maos, é possivel gerar recomendacoes coms os diferentes
algoritmos. Assim, para cada usudario, cada algoritmo gera suas recomendacoes e as salvam
no banco. Por fim, as métricas descritas nas secao 2.4.1 sao calculadas para esse fold. Os
experimentos sao entao repetidos com os folds seguintes. Os resultados de cada fold sao
computados e uma média de cada uma das métricas é calculada para compor os resultados
finais dos experimentos.

Para o calculo das métricas, como as arestas de recomendagao foram salvas no banco, é
facil de avaliar a qualidade de uma recomendacao. Para o célculo do MAE, basta comparar
os valores das arestas de avaliagoes desabilitadas com as arestas de recomendacao. Ja para

o calculo das métricas de precisao, recall e F1, basta identificar cenarios em que a recomen-
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dacao foi um verdadeiro positivo, falso negativo e verdadeiro negativo. A figura ilustra esses

cenérios. Note que as arestas de recomendacao sao do tipo PROBABLY _LIKES.

s

Figura 3.2: Verdadeiro positivo Figura 3.3: Verdadeiro negativo

. FROBABLY_LIKES I8 O

Figura 3.4: Falso negativo

Figura 3.5: FEzemplos de recomendagoes geradas pelo algoritmo FCBI consideradas verdadeiro
positivo, falso negativo e verdadeiro negativo

Foram criados alguns cenarios de teste diferentes para os diferentes algoritmos. Variou-
se o tamanho [ dos passeios aleatoérios para testar a sua influéncia sobre a qualidade das
recomendacoes dos algoritmos de passeio aleatério. Além disso, o nimero n de recomendagoes
feitas também foi variado para que se avalie sua influéncia sobre as métricas usadas. Por
fim, as medidas de similaridade em si foram testadas. As tabelas 3.4 mostram os cenarios
de teste criados. Note que os cenérios descritos nao sao validos para alguns algoritmos. Por
exemplo, apenas os algoritmos de passeio aleatorio podem variar o pardmetro | e a medida

de similaridade entre filmes nao é relevante para a FCBU.

Parametro Valores
o Filmes | [Pearson, Cossenol
Similaridade -
Usuarios | [Pearson, Cossenol
1 3, 5]
n 125, 50, 100]

Tabela 3.4: Variacoes dos cendrios de teste para os algoritmos implementados
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Resultados

A tabela 4.1 mostra os melhores resultados obtidos por cada um dos algoritmos e a
configuracao correspondente. E possivel observar que os algoritmos de passeio aleatorio ti-
veram um desempenho consideravelmente pior do que os outros dois algoritmos. Os erros
médios absolutos, por sua vez, se mostraram baixos, indicando que as estimativas feitas e
"acertadas'"foram boas. A seguir serao discutidos alguns outros resultados interessantes que
puderam ser observados.

Primeiramente, é interessante notar que, com excecao da FCBI, todos os algoritmos
tiveram sua melhor performance com altos valores de n. A figura 4.1 mostra como conforme
n aumenta, a performance dos algoritmos cléassicos de FC também aumenta, com excecao da
FCBI com a similaridade de Pearson. Isso indica que, na maior parte dos casos, os ganhos
nos valores de recall compensam os valores perdidos de precisao.

Do ponto de vista dos algoritmos de passeio aleatorio, o valor de n também parece ter um
impacto positivo sobre a performance dos algoritmos, como mostra a figura 4.2. O mesmo
comportamento pode ser observado para o algoritmo PAE.

E importante notar que, apesar de altos valores de n apresentarem melhores resultados
de acordo com as métricas utilizadas, isso pode nao se traduzir em melhorias verdadeiras
em sistemas reais, onde o usuario nao esta disposto a olhar grandes listas de recomendagoes.

Assim, nesse sentido, listas com menos filmes podem ser mais apreciadas pelo usuério final.

FCBU | FCBI PA PAE
Similaridade - Usuarios | Pearson - Cosseno | Pearson
Similaridade - Filmes - Pearson | Cosseno | Cosseno
n 100 50 100 100
1 - - 3 3
P 5,74% 6,37% 3,41% 3,41%
R 32,33% | 19,56% | 29,66% | 28,35%
F1 9,16% 8,91% 5,59% 5,57%
MAE 0,7580 | 0,6967 - -

Tabela 4.1: Melhores resultados apresentados pelos algoritmos com os respectivos cendrios.
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‘O BI-PEARS < BI-COS - BU-PEARS ‘O BU-COS
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Figura 4.1: Impacto do nimero de recomendagédes sobre F1 para os algoritmos FCBU e FCBI
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Figura 4.2: Impacto do nimero de recomendagéoes sobre F1 para os algoritmos PA com =3
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Figura 4.3: Impacto do nimero de recomendagdes sobre o recall para os algoritmos FCBU e FCBI
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Figura 4.4: Impacto do nimero de recomendagdes sobre a precisdo para os algoritmos FCBU e
FCBI

As figuras 4.3 e 4.4 mostram como o niimero de recomendagoes afeta, em geral, positiva-
mente os valores de recall e negativamente os de precisao. Além disso, é interessante notar
como o recall é mais sensivel ao valor de n do que a precisao. Isso indica que boa parte das
recomendagoes novas sao, de fato, uteis pois, caso contrario, a quantidade de falso positivos
aumentaria muito, diminuindo o valor da precisao ainda mais. Ainda assim, encontrar o
balanco entre o valor de recall e precisao ideais nao é uma tarefa simples.

O impacto de n sobre o erro médio absoluto, por sua vez, é razoavelmente pequeno,
como indica o grafico na figura 4.5. Pode-se perceber que o valor do MAE tende a cair
levemente conforme n aumenta, com excecao do caso da FCBI com similaridade de Pearson.
A figura também sugere que as diferentes medidas de similaridade sao determinantes em
definir o MAE. No caso da FCBU, por exemplo, apesar da diferenca entre os MAEs das
Similaridades de Cosseno e de Pearson nao ser tao grande, ela é quase constante para os

diferentes valores de n. Além disso, é interessante destacar que a Similaridade de Pearson
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Figura 4.5: Impacto do niumero de recomendagoes sobre o erro médio absoluto para os algoritmos
FCBU e FCBI
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Figura 4.6: Impacto das medidas de similaridade sobre o MAE para os diferentes valores de n

garantiu MAEs menores em ambos os algoritmos, como mostra a figura 4.6.

No caso dos passeios aleatorios, a escolha da medida de similaridade parece ter um
impacto ainda menor sobre a acuracia das recomendagoes. A figura 4.7 mostra como as
diferentes medidas de similaridade tem um baixissimo efeito sobre o valor de F1. Apesar
da figura mostrar apenas para o caso onde n = 100, esse mesmo comportamento pode ser
observado para outros valores de n.

A figura 4.7 revela também que o tamanho dos passeios aleatérios tem um impacto
negativo na qualidade das recomendacgoes geradas, tanto no caso do PA quanto no caso do
PAE. Além disso, curiosamente, o algoritmo enviesado parece ter uma desvantagens sobre
o passeio aleatério nao enviesado, o que talvez possa ser explicado por duas decisoes de
implementagao.

A primeira delas, estéa relacionada a redu¢ao do ntiimero de vizinhos com o uso de limites

para as similaridades. Ao restringir relacionamentos apenas a noés muito similares, o PAE
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Figura 4.7: Impacto das medidas de similaridade sobre a performance dos algoritmos de passeio
aleatério com m = 100. Note como a maior variacao entre os valores de F1 € de apenas 0,21%.
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Figura 4.8: Comparacao entre os piores e melhores medidas F1 dos algoritmos testados: (1) BU
- pior: COS n=25, melhor: PEARS n=100; (2) BI - pior: COS n=25, melhor: PEARS n=>50; (3)
PA - pior: I=5 u=PEARS m=PEARS n=25, melhor: =3 u=COS m=COS n=100; (4) PAE - pior:
=5 u=PEARS m=C0S n=25, melhor: |=83 u=PEARS m=COS n=100

acaba perdendo uma de suas grandes vantagens: evitar arestas com pesos muito baixos.

A segunda decisao que pode ter impactado esses resultados estéd no fato de que foram
feitas apenas 100 passeios por recomendagao. Como o dataset é um grafo bastante denso, tal-
vez a quantidade de passeios nao esteja suficientemente grande para que nos sejam visitados
mais de uma vez, fazendo com que o algoritmo enviesado nao tenha tantas oportunidades
de fazer boas escolhas.

Ao se comparar os resultados dos algoritmos de passeio aleatério com os algoritmos
classicos de filtragem colaborativa é possivel perceber que a FCBU e FCBI se mostraram
consistentemente melhores do que o PA e o PAE. De fato, ao se comparar os melhores resul-
tados dos passeios aleatorios com os piores resultados dos outros dois algoritmos, percebe-se
que ainda assim a FCBU e FCBI ganham. A figura 4.8 mostra justamente esse cenério.

Por fim, comparando a performance do FCBU e FCBI entre si, percebe-se que a FCBI
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tem uma leve vantagem na maioria dos cenarios, tanto nos valores de MAE quanto nos
valores de F1. Isso ¢ condizente com os resultados obtidos por [9], mas pode também ser
uma caracteristica da base de dados utilizada, que contém uma quantidade de itens maior

do que a de usuarios.
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Conclusao

A implementacao de diferentes algoritmos com diferentes parametros reiteram a com-
plexidade do desenvolvimento de um bom sistema de recomendacoes na medida em que
encontrar as melhores configuragoes para o sistema provou ser uma tarefa extremamente
complexa, ainda mais quando vérios algoritmos sao utilizados. Além disso, encontrar um
balanco entre as métricas também se mostrou desafiador.

Os algoritmos de filtragem colaborativa baseada em itens e baseada em usuarios tiveram
desempenhos semelhantes, mas o primeiro gerou recomendagoes levemente mais relevantes
de acordo com as métricas utilizadas. Porém, ambos os algoritmos tiveram uma performance
consideravelmente melhor do que os algoritmos de passeios aleatorios. O PAE, por sua vez,
teve, surpreendentemente, o pior desempenho dentre os algoritmos testados.

O uso das diferentes medidas de similaridade mostraram como elas podem afetar a qua-
lidade das recomendacoes, principalmente no caso dos algoritmos de FCBU e FCBI. De
forma geral, percebeu-se que o uso da similaridade de Pearson se mostrou vantajosa para
ambos os algoritmos. Ja no caso dos algoritmos de passeio aleatorio, as diferentes medidas
de similaridade tiveram pouco impacto nos resultados.

Em trabalhos futuros, seria interessante criar novos experimentos, variando, por exemplo,
o nimero de passeios aleatorios e o limite utilizado para diminuir o tamanho das vizinhancas
dos usuérios e filmes. Isso permitiria que fosse estudado o impacto desses parametros sobre
a qualidade das recomendagoes.

Também seria interessante implementar outros algoritmos de recomendacao, nao se limi-
tando apenas a algoritmos de filtragem colaborativa, mas incluindo também outras técnicas
baseadas em modelo ou contetido e probabilisticas. A implementacao desses algoritmos per-
mitiria, por exemplo, que outros aspectos do dataset fossem explorados, como o uso dos ids
do imdb e do tmdb.

Por fim, o estudo de outras métricas que mecam outras caracteristicas de uma recomenda-
¢ao também seria proveitoso. Por exemplo, métricas de eficiéncia dos algoritmos, estabilidade

e "novidade"das recomendagoes.
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