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Resumo

Recomendar itens baseados na similaridade de interesses (Filtragem Colaborativa)
é atrativo para muitos dominios: livros, filmes, musicas, produtos e etc, mas isso nem
sempre funciona bem devido ao fato das colecoes de itens serem muitos esparsas, como

ocorre em empresas como Amazon, Netflix, Spotify, entre outras.

A Filtragem Colaborativa baseada em agrupamento propoe maior escalabilidade
para colegbes muito esparsas, sua premissa é que se a pessoa a e pessoa b gostam
de um mesmo conjunto de filmes, entao provavelmente a pessoa a gostara de outros
filmes que a pessoa b gosta. Aglomerando pessoas em grupos baseados nos itens que
elas compraram, pode-se obter boas recomendacoes de itens a serem comprados, dessa
forma, as predigcoes podem ser feitas aglomerando-se pessoas em grupos em funcao dos
filmes que elas assistem(agrupamento baseado no usuério) e/ou grupos de filmes que

tendem a ser do gosto das mesmas pessoas (agrupamento baseado no item).

O K-means é um algoritmo classico de agrupamento, sendo simples, eficiente e
amplamente utilizado, entretanto podemos citar algumas limitacoes em seu uso, como,
o nuimero de grupos que deve ser definido a priori, a sensibilidade a escolha inicial dos

centrdides na criagao dos grupos, a possibilidade de gerar grupos vazios, entre outros.

O algoritmo Propagacao de Afinidades é uma alternativa ao k-means, é um algo-
ritmo proposto recentemente que ganhou grande popularidade na aplicacao em areas
da bioinformatica, apresentando bons resultados para problemas de agrupamentos de
sequencias de DNA, mas também vem sendo aplicado em outras dreas, como agrupa-

mento de faces (imagem), cole¢oes de filmes e na sumarizacao de textos.

Neste trabalho é apresentada a implementacao do algoritmo Propagacao de Afi-



nidades em sistemas de recomendagao baseados em agrupamento, com o intuito de
investigar se os bons resultados que o algoritmo tem mostrado em outras areas sao
validos também para a area de recomendacao de videos baseada em agrupamento, re-
alizando comparacoes entre colegoes de filmes por meio de métricas de avaliacao de
predicao para sistemas de recomendagao.

Palavras-chave: sistema de recomendacao, filtragem colaborativa, agrupamento.
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Abstract

Recommend items based on similarity of interests (Collaborative Filtering) is attractive
to many domains: books, movies, music, products and etc. However, it’s not always
works well due to the fact of collections of items as scattered as in companies such as

Amazon, Netflix, Spotify, among others.

Clustering based collaborative filtering proposes greater scalability for very sparse
collections, its premise is if the person a and person b like the same set of movies, then
the person a probably will like other movies the person b likes. Clustering people into
groups based on the items they bought, one can get good recommendations for items
to be bought, in this way, predictions can be made by crowding people into groups,
based on the movies they watched(user-based) and/or groups of movies which tend to

be of the taste of the people the same interest(item-based).

The K-means is a classic clustering algorithm, being simple, efficient and widely
used, however, it comes with some restrictions: the number of final groups must be
defined a priori, very sensitive to the initial choice of centroids in the creation of groups,

it can generate empty groups, among others.

The algorithm Affinity Propagation is an alternative to K-means, it is a recently
proposed algorithm that has gained great popularity in areas of bioinformatics, presen-
ting good results for problems like clustering DNA sequences, and being applied also

for clustering of faces (image), collections of films and summarization of texts.

The document presents an approach of Recommender Systems based on clustering
using Affinity Propagation in order to investigate whether the good results that the

algorithm has in other areas are also valid for recommender systems area.



Keywords: recommender system, collaborative filtering, clustering.



“Aquele que da bons conselhos, constrdoi com uma mao. Aquele que dd bons conselhos
e exemplo, constroi com ambas”. Dedico este trabalho aos meus pais, meus quias

presentes em todos momentos de minha vida.

X1






Agradecimentos

e Primeiramente a Deus por ser essencial em minha vida, autor do meu destino e

meu guia.

e Ao amigo e orientador, Prof. Dr. Edleno de Moura pela sua grande experiéncia
e conhecimento na diregao e orientacao deste trabalho, além de seu grande des-
prendimento em ajudar em momentos dificeis vividos durante esse periodo de

mestrado. E uma imensa honra té-lo como orientador.

e Agradeco também a todos os funcionarios e professores do IComp, que me acom-
panharam durante o mestrado, em especial ao Prof. Dr. Altigran da Silva, Prof.
Dr. Marco Cristo, Prof. Dr. Eulanda Santos, Prof. Dr. David Fernandes, Prof.
Dr. Moisés Carvalho, Prof. Dr. César Melo, Prof. Dr. Arilo Dias Neto, Prof.
Dr. Joao Cavalcanti e Prof. Dr. Eduardo Souto por compartilharem um pouco

de seus conhecimentos.

e Aos meus irmaos Marla Lais e Lucas Anghinoni, que sempre me apoiaram in-
condicionalmente, que acreditaram em mim e que me passaram a seguranca e

certeza de que nao estou sozinho nessa caminhada.

e A Laiza Serrao, ouvinte atenta de algumas duividas, inquietacoes, desanimos e
sucessos. Agradeco de coragao pelo apoio, confianca e pela valorizagdao entusias-
mada do meu trabalho, dando-me desta forma, coragem para ultrapassar a culpa

pelo tempo que a cada dia lhe subtraia.

e A CAPES pelo auxilio financeiro para o desenvolvimento deste trabalho.

xiil



e A todos aqueles que contribuiram direta ou indiretamente para a realizagao deste
trabalho, seja com incentivo nas tarefas de pesquisa ou horas de descontracao.
Em especial aos amigos da Pds-Graduacao: Airton, Alternei, Awdren, Bernardo,
Bruno, Euler, Fernando, Hugo, Kayro, Luis, Marcelo, Omar, Ralph, Renato, Ri-
chard, Roland, Tiago e Tony. Aos amigos do Teewa e Akiry: Antonio, Caio, Da-
niel, Berg, Jackson, Maiara e Raphael, e aos amigos do laboratério GTI(BDRI):
Anibrata, Diego Barros, Diego Rodrigues, Leonardo, Ludimila, Caio, Joyce, Jo-

siane, Ivanilse, Mércio Palheta, Denys Silveira e Luisa.

Xiv



Sumario

Lista de Figuras Xix
Lista de Tabelas XXi
1 Introducao 1
2 Conceitos e Trabalhos Relacionados

2.1.1 Conceito . . . . . . .

7
2.1 Sistemas de Recomendagao . . . . . . . ... ... ... 7
7

2.1.2  Algoritmos de Filtragem . . . . . ... .. ... .. ... .... 9

2.1.3 Filtragem Colaborativa . . . . . . .. . ... .. ... ... ... 9
2.1.4 Objetivo da Recomendacao . . . . . . ... .. ... ... ... 11
2.1.5  Qualidade dos Resultados . . . . .. .. ... ... ... ... 12
2.2 Recomendacao de Filmes . . . . . . . . . ... ... L. 12
2.3 Métodos de Agrupamento . . . . .. ... 14
231 K-means . . . . . ... 14
2.3.2 Propagacao de Afinidades . . . . . . .. ... ... ... ... 15
2.4 Fungoes de Similaridade . . . . .. ..o 20
2.4.1 Distancia FEuclidiana . . . . . . .. . ... 00000 21
242 COSSENO . . . ... 21
243 Correlacao . . . . . . .. 21
Implementagao do Sistema 23
3.1 Técnica de Geragao de Representantes de Grupos baseada em Frequéncia
de Avaliagoes . . . . . . .. 26
3.2 Técnica de Geracao de Representantes de Grupos baseada em Frequéncia
de Maiores e Menores Valores de Avaliacao . . . . . . . . .. .. .. .. 27
Experimentos 29
4.1 Configuracao dos Experimentos . . . . . . . .. .. ... ... ... .. 29
4.1.1 Colegoes Utilizadas . . . . . . .. .. .. .. ... . ... 29
4.1.2 Meétricas de Avaliacdo . . . . . . . . ... 31
4.1.3 Algoritmo para Avaliacao de Resultados . . . . . . . .. .. .. 31
4.2 Resultados . . . . . . . . 33
Conclusao 41

Xvil






Lista de Figuras

2.1
2.2
2.3
24
2.5

3.1

3.2

[lustracao do Mecanismo de Predicao baseado em média utilizando kNN 10

[lustracao de Avaliagao de Titulo de Filme pelo Usuario. . . . . . . .. 13
[lustragao de formacgao de grupos durante a troca de mensagens . . . . 16
[lustracao do envio de responsabilidades . . . . . .. .. ... .. ... 18
[lustracao do envio de disponibilidade . . . . . . . ... ... ... ... 18
[lustracao do mecanismo de predi¢ao usando representantes de grupos

baseados em Frequéncia de Valores de Avaliacao . . . . . . . . . .. .. 26
Ilustracao do mecanismo de predi¢ao usando representantes de grupos

baseados em frequéncias de maiores e menores valores . . . . . . . . .. 28

Xix






Lista de Tabelas

2.1

4.1
4.2

4.3

4.4

4.5

4.6

4.7

4.8

4.9

Tabela Matriz Usuario-Item . . . . . . . . . . . . . . . . ... .. ... 13

Tabela de Esparsidade das colecoes . . . . . .. ... ... ... .... 30
Numero de grupos gerados pelo agrupamento de colecoes por Propagacao
de Afinidades baseado em usuario ao utilizar as diversas fungoes de si-
milaridade estudadas . . . . .. ... Lo 34
Numero de grupos obtidos com o agrupamento de colecoes por Pro-
pagacao de Afinidades baseado em item ao utilizar as diversas fungoes
de similaridade estudadas . . . . . ... ..o 35
Resultados utilizando o método de agrupamento Propagagao de Afini-
dades - Técnica de Geragao de Representantes de Grupos baseada na
Frequéncia das Avaliagdes . . . . . . . . .. ... 36
Resultados utilizando o método de agrupamento K-means- Técnica de
Geracao de Representantes de Grupos baseada na Frequéncia das Ava-
liagoes . . . . . . 36
Resultados utilizando o método de agrupamento Propagagao de Afini-
dades - Técnica de Geracao de Representantes de Grupos baseada nas
Médias das Maiores e Menores Avaliagoes . . . . . . . . ... .. ... 37
Resultados utilizando o método de agrupamento K-means - Técnica de
Geracao de Representantes de Grupos baseada na Médias das Maiores
e Menores Avaliagbes . . . . . . . . .. 37
Resultados utilizando o métodos de agrupamento K-means - Técnica de
Geracao de Representantes de Grupos baseada na Média das Avaliagoes 39
Resultados utilizando o método de agrupamento Propagacgao de Afini-
dades - Técnica de Geracao de Representantes de Grupos baseada na
Média das Avaliagdes . . . . . . . . . ... 39

4.10 Resumo dos Melhores Resultados Apresentados nos Experimentos . . . 40

poel






Lista de Algoritmos

1 Algoritmo K-means . . . . . . .. ... Lo 15
2 Algoritmo Geral do Sistema de Recomendagao . . . . . ... ... ... 24

3 Algoritmo de Avaliagao dos Resultados Gerados pelo Sistema de Reco-
mendacao . . . ... .. e 32

4 Algoritmo de Predicao de Notas de um Filme . . . . . . . ... ... .. 33

xXx111






Capitulo 1

Introducao

Sistemas de Recomendacao (SR) foram criados como ferramentas para auxiliar na
descoberta de novas informacoes de interesse de um determinado usudrio. Para isso,
utilizam de técnicas que proveem sugestoes personalizadas de itens para uso de um
usudrio (Ricci et al., 2010), selecionando e apresentando opgdes personalizadas que
possam ser de seu interesse, melhorando sua navegacao e experiéncia (Ribeiro et al.,
2014).

Os SR podem auxiliar usuarios a encontrar seus itens de interesses utilizando
predigbes baseados em seu comportamento passado (Kuzelewska, 2014). Um tipico
sistema de recomendacgao gera como saida uma lista de recomendacao para atender
aos interesses do usuario, as principais aplicacoes em SR se baseiam nas técnicas de:
filtragem baseada em conteudo, filtragem demografica, filtragem colaborativa (FC) e
filtragem hibrida. A filtragem baseada em conteido utiliza conteido de perfis e/ou des-
cricao de produtos associados a usudrios e itens para a recomendacao. Na abordagem
de FC, a recomendacao ¢ feita para um determinado usuario com base nos padroes de
preferéncia de outros usudrios por meio das avaliacoes atribuidas aos itens. A FC é bem
popular por ser simples, pratica e de facil implementagao (Liao and Lee, 2016), pois se
baseia no fato de que um usudrio pode ter interesse sobre itens que foram bem avalia-
dos por usudrios similares a ele (Ricci et al., 2010), além de nao necessitar de dominio
de conhecimento, que dificilmente pode ser obtido e também pode ser um indicativo

de ma qualidade. A filtragem demografica é justificada no principio de que usuérios
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com atributos pessoais (sexo, idade, pais e etc.) compartilham preferéncias. E por fim,
a filtragem hibrida, que combina o uso de FC com filtragem demografica, ou ainda,
com filtragem baseada em contetido, onde normalmente utiliza métodos bioinspirados
ou probabilisticos, tais como algoritmos genéticos, redes neurais, redes bayesianas e
algoritmos de agrupamento (Bobadilla et al., 2013).

Recomendar itens baseados na similaridade de interesses (FC) é atrativo para mui-
tos dominios: livros, filmes, musicas, produtos e etc, mas isso nem sempre funciona
bem devido ao fato dos dados serem esparsos (Ungar and P. Foster, 2000). Em cole¢oes
de dados de empresas como Amazon', Netflix? ou Spotify?, a quantidade de dados é
gigantesca, acompanhada de sua esparsidade.

Classificadores de FC utilizam muitas operacoes que envolvem célculo de distancia,
por exemplo, para achar os k-nearest neighbors* (KNN). Contudo, para colegoes com
uma enorme quantidade de itens, esses métodos nao sao escalaveis, e mesmo com
diminuicao da dimensionalidade ainda teriam que tratar de varias distancias entre
objetos.

Nesse contexto, podemos considerar o uso de algoritmos de agrupamento, que po-
dem ajudar na eficiéncia porque reduzem o ntimero de operagoes de distancia, apesar
de poder comprometer a acurédcia (Ricci et al., 2010).

Agrupamento ¢é referenciado na literatura como um método nao superviosionado
de aprendizagem e consiste em atribuir itens para grupos de forma que itens de um
mesmo grupo sao mais similares quando comparado com itens de outros grupos (Ricci
et al., 2010), sendo o objetivo a descoberta natural de grupos (que tenham algum
significado) em uma colegao. A similaridade dos itens é determinada usando fungoes
de distancia (Rongfei et al., 2010)(Bobadilla et al., 2013). Os objetivos dos algoritmos
de agrupamento sao minimizar a distancia intra-grupos e maximizar a distancia inter-
grupos (Ricci et al., 2010).

A premissa para FC baseada em agrupamento é que se a pessoa a e pessoa b gostam

Thttp:/ /www.amazon.com
2http://www.netflix.com
3http:/ /www.spotify.com
4k vizinhos mais préximos



de um mesmo conjunto de filmes, entao provavelmente a pessoa a gostara de outros
filmes que a pessoa b gosta (Kuzelewska, 2014). Aglomerando pessoas em grupos
baseados nos itens que elas compraram, pode-se obter boas recomendacoes de itens a
serem comprados, dessa forma, as predi¢oes podem ser feitas aglomerando-se pessoas
em grupos em fungao dos filmes que elas assistem (agrupamento baseado no usudrio)
e/ou grupos de filmes que tendem a ser do gosto das mesmas pessoas (agrupamento

baseado no item) (Ungar and P. Foster, 2000)(Rongfei et al., 2010)(Wei et al., 2012).

O k-means é um algoritmo classico de agrupamento, sendo extremamente simples,
eficiente e amplamente utilizado em tarefas de agrupamento (Ricci et al., 2010). O
algoritmo trabalha com centréides que sao normalmente escolhidas aleatoriamente,
onde os itens sao atribuidos aos grupos mais proximos. Os centrdides sao atualizados
continuamente até nao haver mais mudanga de itens entre grupos (dado um limiar de

distancia) (Ungar and P. Foster, 2000).

Existem algumas limitagoes conhecidas sobre o k-means original. Podemos citar
alguns: (1) conhecimento a priori dos dados, para a escolha do nimero k£ de grupos
que serd gerado; (2) os grupos gerados no final sdo muito sensiveis a escolha inicial dos

centréides; (3) pode produzir grupos vazios (Ricci et al., 2010).

Uma alternativa ao k-means é o algoritmo de agrupamento Propagacao de Afini-
dades® (PA). E um algoritmo proposto recentemente que ganhou grande popularidade
na aplicacao em areas da bioinformatica, apresentando bons resultados para proble-
mas de agrupamentos de sequéncias de DNA, mas também vem sendo aplicado em
outras dreas, como agrupamento de faces (imagem) (Bodenhofer et al., 2011), combi-
nado a outros métodos em colegbes de filmes (Amatriain, 2013), e na sumarizacao de

textos (Ricci et al., 2010).

O PA é um algoritmo que utiliza a troca de mensagens para criar grupos que
ao invés de considerar um conjunto inicial de pontos como centros e iterativamente
adapta-los, o algoritmo por troca de mensagens inicialmente considera todos os pontos

como centros, chamados de exemplares (Dueck and Frey, 2007). Durante a execugao

5do inglés Affinity Propagation
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dos pontos no algoritmo, que sao considerados como nés em uma rede de nds, acon-
tecem as trocas de mensagens até que os grupos gradualmente aparecam, assim, o
numero de agrupamentos ¢ gerado automaticamente, sem precisar de um parametro
a priori, como acontece no k-means. O algoritmo PA é um representante importante
dessa familia de algoritmos e define dois tipos de mensagem: (1) responsabilidade, que
representa quao bem (actimulo de evidéncias) o recebedor da mensagem serve para
ser um exemplar, levando em conta outros potenciais exemplares; (2) disponibilidade,
que é enviada do candidato a exemplar para o recebedor da mensagem, e reflete quao
apropriado(acumulo de evidéncias) é o recebedor para escolher o candidato a exemplar

como seu exemplar (Frey and Dueck, 2007).

A proposta deste trabalho é implementar o algoritmo PA em sistemas de reco-
mendagao baseados em agrupamento, com o intuito de investigar se os bons resultados
que o algoritmo tem mostrado sao validos também para a area de recomendagao de
videos baseada em agrupamento, realizando comparacgoes entre colecoes de filmes por

meio de métricas de avaliacao de predicao para sistemas de recomendacao.

Neste trabalho é apresentada a aplicacao de PA em sistemas de recomendacao,
propondo duas contribuigoes. A primeira é a apresentagao de trés técnicas de reco-
mendacao utilizando k-means como algoritmo principal do sistema de recomendacao,
onde os resultados sao obtidos com base em quatro colecoes de filmes e por meio de
duas métricas de avaliacao de resultados. Na segunda contribuicao, o PA é aplicado
como algoritmo principal na recomendacgao de filmes, observando a variacao do fator
de amortecimento para obtencao de resultados com diferente tempo de término do

algoritmo de agruapamento e nimero de grupos gerado.

Este texto estd organizado da seguinte forma: O proximo capitulo apresenta con-
ceitos essenciais que servem como base para o entendimento do trabalho, onde aborda
trabalhos significativos na literatura relacionados com a proposta deste documento. No
capitulo 3 é descrita a implementagao do algoritmo de agrupamento PA em um sistema
de recomendacao baseado em agrupamento. No capitulo 4 sao mostrados os resultados

dos experimentos, e por fim, no capitulo 5, as conclusoes sobre a investigacao do uso



do algoritmo de agrupamento PA em sistemas de recomendacao.
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Capitulo 2

Conceitos e Trabalhos Relacionados

Neste capitulo serao apresentados conceitos sobre sistemas de recomendacao, algorit-
mos de agrupamento e trabalhos relacionados. Inicialmente, introduzimos o problema
principal de recomendagao e um resumo sobre os principais métodos citados na litera-
tura. Logo apds, serao apresentados alguns métodos de agrupamento e as fungoes de

similaridades que sao utilizadas neste trabalho.

2.1 Sistemas de Recomendacao

2.1.1 Conceito

Os Sistemas de Recomendagcao (SR) foram criados como ferramentas para auxiliar na
descoberta de novas informagoes de interesse de um determinado usuario. Para isso,
utilizam de técnicas que proveem sugestoes personalizadas de itens para uso de um
usuario (Ricci et al., 2010), selecionando e apresentando opgdes personalizadas que
possam ser de seu interesse, melhorando sua navegacao e experiéncia (Ribeiro et al.,
2014). Os SR utilizam o termo geral item para referir-se ao que recomendam para o
usuario, normalmente sao baseados em um tipo de item especifico, como filmes, livros,
servigos, musicas, entre outros (Ricci et al., 2010). Também serd muito usado o termo
usudrio ativo, referenciando o usuario a quem o sistema gera as recomendagoes.

O processo de geracao de recomendacao em um SR frequentemente é baseado na
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combinagao dos seguintes aspectos (Bobadilla et al., 2013):

e Tipo de dados disponiveis: avaliacoes, informacoes de registro de usuarios,
caracteristicas e conteido de itens que podem ser ranqueados, informagoes de

relacionamentos sociais entre usuarios e informacoes de localizagao;

e Algoritmo de filtragem: Filtragem demogréfica, baseada em contetdo, cola-

borativa, sensivel ao contexto e hibrida;

e Modelo escolhido: baseado no uso direto dos dados (memory-based') ou mo-

delo usando os dados(model-based?);

e Emprego de Técnicas: Abordagens probabilisticas e bioinspiradas como re-
des bayesianas, algoritmos de vizinhos mais préximos, redes neurais, algoritmos

genéticos, algoritmos de agrupamento;
e Nivel de Esparsidade: Esparsidade das colecoes e escalabilidade desejada;
e Objetivo: Predicoes ou lista top-n de recomendacoes;

e Qualidade dos Resultados: Novidade, diversidade, métricas de precisao, re-

vocacao, RMSE?, MAE*, entre outras.

A seguir apresenta-se uma discussao a respeito de cada um desses aspectos.

Tipos de Dados Disponiveis

Pesquisas em SR utilizam colegoes ptblicas de dados que sejam significativas em seus
contextos, de forma que facilite a investigacao das técnicas, métodos e algoritmos desen-
volvidos por pesquisadores da area. Por meio dessas colecoes, a comunidade cientifica
pode replicar experimentos para validar e/ou melhorar suas técnicas (Bobadilla et al.,

2013). O grupo de pesquisa GroupLens Research® disponibiliza vérias colegoes com

! Abordagem baseada em meméria
2Abordagem baseada em modelo
3Root-mean-square error

4Mean Absolute Error
Shttps://www.grouplens.org
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representatividade na area de pesquisa de recomendacao de filmes, algumas de suas

colecoes sao utilizadas neste trabalho e serao apresentadas no proximo capitulo.

2.1.2 Algoritmos de Filtragem

Funcoes internas para SR sao caracterizadas como algoritmos de filtragem. Normal-
mente sao dividos em algoritmos (Ricci et al., 2010)(Kuzelewska, 2014): (1) filtragem
demogréfica, (2) filtragem baseada em contetdo, (3) filtragem colaborativa e (4) filtra-

gem hibrida.

Filtragem Demografica

Justificada no principio de que os individuos com certos atributos pessoais (sexo, idade,
pais, idioma e etc.) em comum, também compartilham de preferéncias comuns (Boba-
dilla et al., 2013). Muitos websites adotam essa abordagem. Por exemplo, o sistema
pode identicar a localizacao de onde o usuario estd acessando o website, pais,idioma,
idade. Dessa forma, sugerindo itens personalizados de acordo com esses atributos (Ricci

et al., 2010).

Filtragem Baseada em Contetido

Nessa técnica, os sistemas aprendem a recomendar itens que sao similares aos que o
usudrio gostou no passado (Ricci et al., 2010). A similaridade é calculada baseada nas
caracteristicas do item a ser comparado. Na verdade, seria facil recomendar um novo
livro de O Senhor dos Anéis para um usudario, se nés soubermos que esse livro se trata
de um livro de fantasia e que o usuario gosta dele. Um recomendador pode realizar essa
tarefa se baseando na descrigao do novo livro de O Senhor dos Anéis e nas descrigoes

de interesse do usudrio (Lacerda and Ziviani, 2013).

2.1.3 Filtragem Colaborativa

Nessa técnica utiliza-se o conhecimento adquirido com um conjunto de usuérios para

realizar recomendacgoes. Por exemplo, ao recomendar itens populares para um usuério,
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o sistema usa informacao colaborativa, obtida a partir do padrao de comportamento de
outros usuarios, para selecionar tais itens. Também pode ser considerada colaborativa
qualquer recomendacao que tome como base a similaridade de um usuario com uma
dada comunidade de usuarios. Quando a recomendagao colaborativa utiliza informacao
passada do usuario combinada ao comportamento da comunidade, diz-se que a mesma

¢ hibrida, por combinar aspectos de conteido com aspectos colaborativos.

Abordagem Baseada em Memoéria

A abordagem baseada em memoria produz a recomendacao colaborativa de itens por
meio da manipulacao direta da base de dados durante a selecao de itens a serem
recomendados. Ela tenta encontrar em tempo real usudrios que sao similares ao usuario
para quem se deseja gerar recomendacoes e usa as preferéncias de usuarios similares

(figura 2.1) para tentar predizer as preferéncias do usudrio que recebera recomendacoes.

Figura 2.1: Ilustragao do Mecanismo de Predi¢ao baseado em média utilizando kNN

ltems
1 2 3 4 5 3] 7 8 9 10 11 12
1[1 3 sim(4, 1) = -
2|5 1 5 sim(4, 2) = 0.93
3| ] 515 1 sim(4, 3) = 0.47
5 4ﬁ3 10[20[5[4
= 21514 sim(4, 5) = 1.00
6|4 3 1 4 2 sim(4, 6) = 0.40
7 411 4 5 411 sim4,79=087

|:| Active user I:' Neighbors . Neighbors Predictions

Fonte: (Bobadilla et al., 2013)

Abordagem Baseada em Modelo

Sistemas de recomendacao baseados em meméria podem apresentar a desvantagem
de ter custo alto e eventual lentidao no processo de recomendacao, podendo portanto
gerar problemas de escalabilidade, especialmente quando deseja-se gerar recomendacao
de itens em tempo real sobre grandes bases de dados. Uma solucao para tais problemas

de escalabilidade é o uso de uma abordagem baseada em modelos.
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Sistemas de recomendacao baseados em modelos envolvem a construcao de um mo-
delo de recomendacao obtido por meio de um processamento prévio da base de dados do
sistema. Em outras palavras, extrai-se informacao da base de dados para gerar um mo-
delo e apenas esse modelo ¢ usado durante a selecao de itens a serem recomendados. O
beneficio potencial dessa estratégia é a possibilidade de desenvolver-se modelos que sao
ao mesmo tempo extremamente rapidos e de baixo custo computacional, aumentando

assim as chances de se desenvolver um sistema altamente escalavel.

Abordagem Baseada em Agrupamento

A abordagem baseada em agrupamento pode ser classificada como uma abordagem
baseada em modelo, dado que o agrupamento prévio de usuarios permite a geragao de

recomendacoes com base na informagao de agrupamento ao invés do uso direto da base

de dados.

Filtragem Hibrida

Esses SR sao baseados na combinagao das técnicas de filtragem. A filtragem hibrida
combina técnicas a e b, de modo que tenta usar as vantagens de a para resolver pro-
blemas da b. Por exemplo, métodos de FC tém a desvantagem de usar novos itens
adicionados na colecao, pois nao podem recomendar itens que ainda nao tem avaliagoes
do usudrio (Ricci et al., 2010). Entretanto, isso ndo é um problema para métodos de
filtragem baseada em contetido, desde que a predicao de novos itens seja baseada em
suas descricoes, que normalmente ¢é facilmente disponivel. Ou seja, dado duas ou mais
técnicas basicas de SR, combinadas das mais variadas formas para criar novos sistemas

hibridos de recomendagao (Kuzelewska, 2014)(Li and Kim, 2003).

2.1.4 Objetivo da Recomendacao

Quando considera-se o objetivo do sistema, pode-se dividi-los em dois tipos bésicos:
os de predicao de resultados e os de lista de resultados. Os sistemas de predigao de

resultados funcionam como classificadores que tém como objetivo classificar os itens
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da base de dados em adequados para serem recomendados ou nao adequados. Neles
nao ha a nocgao de ordem de resultados. Nos sistemas de listas de resultados, o sistema
nao tem a missao de classificar os itens a serem recomendados, limitando-se a produzir
uma lista ordenada de candidatos a serem boas recomendacgoes para um usudrio. A
lista é ordenada por alguma estimativa de relevancia, funcionando de maneira similar

a um sistema de busca.

2.1.5 Qualidade dos Resultados

A qualidade esperada dos resultados também é um dos aspectos importantes a serem
considerados em um sistema de recomendacao. Um aspecto importante quando se
fala em qualidade é a apresentacao de resultados ao mesmo tempo diversos, novos
e relevantes. Em geral, a cada recomendacao que pode ser feita para um usudrio,
ha a possibilidade de se enviar diversos tipos distintos de itens. Quando se fala em
diversidade, espera-se que o sistema seja capaz de trazer representantes de cada tipo
possivel, permitindo assim que o usuario tenha uma ampla visao do que existe na
base e que possa ser de seu interesse. A inclusao de novidades também é um aspecto
importante, pois por meio dela o usuario pode ter contato com novos tipos de itens
descobrir novos interesses dentro da base de dados. Finalmente, a combinacao dos
aspectos de novidade, popularidade e relevancia é uma tarefa importante para que se
produza um bom sistema de recomendacao. Os trés eixos devem estar equilibrados

para maximizar a utilidade do recomendador.

2.2 Recomendacao de Filmes

O dominio de entretenimento, mais especificamente a recomendacao de filmes, é um
dominio bastante explorado na literatura de sistemas de recomendacao. Isso se deve ao
fato de que as pesquisas em sistemas de recomendacao, além da contribuicao tedrica,
visam geralmente melhorias na industria de sistemas de recomendacao e envolvem

pesquisas sobre diversos aspectos praticos que podem ser aplicados na implementacao
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de sistemas de recomendacao (Ricci et al., 2010).

A Netfliz anunciou o prémio Netfliz Prize, em 2006. Um evento importante para
a pesquisa, comunidade e industria de sistemas de recomendacao. Isso mostrou a
importancia que as recomendacoes de items para os usuarios pode acelerar o desenvol-
vimento de novas técnicas e abordagens de mineracao de dados para recomendacao.
Apesar do Netfliz Prize iniciar uma grande quantidade de atividades de pesquisa,
o prémio foi a simplificacao de um problema real de recomendacao. Esse problema
consiste na predicao de uma nota de usuario para um filme de forma que o RMSE
(métrica de avaliagao de qualidade da predi¢ao) seja otimizado na comparagao entre a

nota predita e a nota real do usuério (Ricci et al., 2010).

Figura 2.2: Tlustracao de Avaliacao de Titulo de Filme pelo Usuario

% % %k ke k molidor

ok de ok ke 2015

Fonte: http://www.techtudo.com.br/

Um sistema de recomendacao de filmes espera notas dos usudrios para os filmes
assistidos, como na figura 2.2. Para recomendacao por filtragem colaborativa, o uso
das avaliagOes dos usudrios para os filmes pode ser representado como uma matriz

Usudrio-Item ou matriz U-I (Shi et al., 2014), como na tabela 2.1.

Tabela 2.1: Tabela Matriz Usudrio-Item

Titanic Inception Toy Story Taken Skyfall Matrix
Ricardo | 5 ? 3 ? ? 1
Erica ? 1 ? 4 ? ?
Jean 2 4 ? ? ? >
Roberto | 7 2 ? ? 3 ?
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2.3 Meétodos de Agrupamento

O agrupamento é uma tarefa de aprendizagem nao supervisionado para organizacao
ou particionamento de dados em grupos significativos (Dueck and Frey, 2007). Serao
apresentados nessa secao as técnicas de agrupamento K-means e o algoritmo de agru-

pamento Progacdao de Afinidades.

2.3.1 K-means

K-means é uma técnica classica de agrupamento, onde K representa o nimero de gru-
pos (que deve ser especificado) em que o algoritmo deve subdividir os dados. Apds
definir o nimero de grupos, o algoritmo escolhe aleatoriamente os representantes da-
queles grupos, os chamados centréides de grupo. Logo em seguida, todas as instancias
de dados sao atribuidas a sua centrdide mais proxima, de acordo com a métrica de
distancia euclidiana. Depois é feito um calculo para definir novos valores para os
centroides de cada grupo, fase chamada de means. Esse processo é repetido até que as
centroides estabilizem, ou seja, permanecam as mesmas.

Essa técnica de agrupamento é simples, eficaz e facil de provar que ao repetir as
iteragoes para encontrar a centroide, é possivel minimizar a distancia total ao quadrado
entre os todos pontos dos grupos e suas centréides (minimo local). Porém, nao é
possivel garantir que este resultado é o minimo global, visto que qualquer mudanca
na escolha aleatoria inicial dos representantes pode acarretar em resultados totalmente
diferentes, causando uma sensibilidade dos resultados finais em relagao a escolha dos
centros iniciais. Porém, uma alternativa para encontrar o minimo global é executar o
algoritmo varias vezes com combinacoes de escolhas diferentes, e escolher aquele com
o melhor resultado.

O algoritmo do k-means ¢é dividido em trés fases, que sao:

(1) Calcular valores iniciais para k grupos

Nessa fase inicial, como mostrado no algoritmo 1, o algoritmo escolhe k instancias de

dados de forma aleatoria, chamadas de centréides, que irao representar cada um dos k
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grupos, para em seguida comecar as iteracoes para encontrar o melhor resultado.

(2) Atribuir objeto a centréide mais préxima

Nessa etapa, é calculado para todas as instancias de dados, a distancia euclidiana em
relacao a todas as centréides criadas na fase anterior. Assim, cada instancia fara parte

do grupo pertencente a centréide mais proxima.

(3) Calcular média da distancia entre os pontos

Depois de todos os grupos criados com seus objetos, a primeira iteragao do algoritmo
é calcular a distancia média entre todos os pontos pertencentes a cada grupo, e entao,
determinar este ponto como a nova centroide. Devido a mudanga de centréide, a
distancia entre todos os pontos em relagao as novas centréides sao recalculados, por
isso alguns pontos podem mudar de grupo. Essa fase de calcular a média da distancia
entre os pontos ocorre repetidas vezes, até que nao ocorram mudancas nas centroides,

que entao estarao estabilizadas.

Algoritmo 1: Algoritmo K-means

calcula valores iniciais para k grupos m[k] (1)
atribui objeto ao centrdide mais préximo (2)
while existir mudangas na posi¢ao das médias (3) do
estima as médias para classificar nos grupos
for i=1 to k do
ml[i] < média das amostras para o grupo i
end for
end while

2.3.2 Propagacao de Afinidades

Algoritmo que identifica exemplares entre um conjunto de itens e gera grupos de itens
ao redor desses exemplares. Isto ocorre considerando simultaneamente todos os itens
como possiveis exemplares e ocorrendo a troca mensagens entre os itens até emergir
conjuntos de exemplares e seus respectivos grupos (Bodenhofer et al., 2011). O termo

data point seréa chamado de item, se refere aos objetos que serao agrupados, ja o termo
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“exemplar” se refere ao item que é representante de si e de outros itens. Portanto, o
algoritmo de Propagacao de Afinidades (PA) cria grupos de itens em torno de cada

exemplar que emergiu durante as trocas de mensagens entre itens.

Agrupamento de dados baseados em medidas de similaridade s@o uma etapa critica
na andlise cientifica dos dados e engenharia de sistemas (Frey and Dueck, 2008). Uma
abordagem comum é usar dados para aprender a agrupar um conjunto de centros, de
forma que a soma dos erros quadraticos entre dois itens e seus centros seja menor.
Quando os centros sao selecionados de pelo item atual, eles sdo chamados de “exem-
plares” (Frey and Dueck, 2007).

Esse algoritmo tem uma abordagem diferente e considera simultaneamente todos
os itens como possiveis exemplares. Vendo cada item como um né de uma rede, o
método recursivamente transmite mensagens valores através de arestas da rede até que
um conjunto de exemplares e correspondentes grupos aparecam. Ou seja, os nds da
rede de nods iniciam com potencial para ser um exemplar, sendo que a cada iteracao
sao realizadas trocas de evidéncias ou mensagens, chamadas de responsabilidade e dis-
ponibilidade. A propria rede de nés identifica, através de uma quantidade definida de
iteragoes, quais os nds sao mais apropriados para ser exemplares da rede, por meio das

trocas de mensagens, como ilustrado na figura 2.3.

Figura 2.3: ITlustragao de formagao de grupos durante a troca de mensagens
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Fonte: (Frey and Dueck, 2008)
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E importante observar que o fator de amortecimento do algoritmo de propagacao
de afinidades pode cooperar para a convergéncia mais rapida do algoritmo, apesar de

poder influenciar na quantidade final de grupos.

O algoritmo PA espera como entrada uma colegao de similaridades entre os itens,
onde s(i, k) indica quao bem o item de indice k é adequado como exemplar do item
i. Ao invés de necessitar de uma entrada definindo a quantidade de grupos que serao
gerados, o PA toma como entrada nimeros reais de similaridade s(k, k) para cada
item k, de forma que o item com valor alto de s(k, k) tém maior probabilidades de ser

exemplar, estes valores sdo referidos como preferéncias (Frey and Dueck, 2007).

A colecao de similaridades de entrada pode ser obtida no dominio de recomendacao
de filmes utilizando a matriz U-I, como apresentado na secao 2.2. As similaridades entre
entre os usudrios ou itens podem ser calculadas utilizando as funcoes de similaridades
que serao apresentadas na secao 2.4. Dessa forma, podemos criar uma matriz de
similaridade usuario-usuario ou item-item, dependendo do tipo de abordagem que sera

empregada.

O numero de exemplares identificados (nimero de grupos) é bastante influenci-
ado pelos valores da entrada preferéncias, mas também podem aparecer pela troca de
mensagens entre itens. A priori, se todos os itens sao igualmente adequados como
exemplares, as preferéncias devem ser ajustadas para um valor comum ou podem ser
alteradas para encontrar diferentes quantidades de grupos. Um valor que pode ser o
valor comum para um conjunto de itens é a mediana das similaridades desse conjunto,
o que resulta em um nimero moderado de grupos, podemos assumir o menor valor
das similaridades (resultando em menor nimero de grupos) ou entdo o maior valor

(resultando em maior nimero de grupos)(Frey and Dueck, 2007).

Com relagao as mensagens trocadas entre os itens, existem duas, e cada uma leva em
consideracao um diferente tipo de competicdo. As mensagens podem ser combinadas
em qualquer estagio para decidir que itens sao exemplares, e para os outros itens,
qual exemplar pertence a quem. A responsabilidade r(i, k) enviada de um item i para

um candidato a exemplar k (figura 2.4), reflete o acimulo de evidéncias de quao bem
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Figura 2.4: Ilustracao do envio de responsabilidades

Candidate_ Competing
exemplar k candidate
e) exemplar k’
nLK) /{J(.".k-i
Data point i

Fonte: (Frey and Dueck, 2008)

adequado o item k é para servir como exemplar do item ¢, levando em consideracao
os outros potenciais exemplares do item i (Frey and Dueck, 2008). A disponibilidade
a(i, k) enviada do item candidato a exemplar k para o item i (figura 2.5), reflete o
acumulo de evidéncias para quao apropriado seria se o item ¢ escolhesse o item k como
seu exemplar, levando em consideracao o suporte de outros itens que o item k deve ser

exemplar (Frey and Dueck, 2008).

Figura 2.5: Ilustragao do envio de disponibilidade
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exemplar k

. r(i"k)
'\ .
/ Supporting
data point i”
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Fonte: (Frey and Dueck, 2008)

O algoritmo inicia com a disponibilidade dos itens igual a 0: a(i,k) = 0 e as

responsabilidades sao computadas usando a regra definida na equacao 2.1.

r(i, k) < s(i, k) — %i}é(a(j’ i)+ s(i,7)) (2.1)

Na primeira iteragdo, como as disponibilidades sao zero, o r(i, k) é inicialmente a
similaridade de entrada entre os itens ¢ e £ como seu exemplar, menos a maior simila-
ridade entre o item 7 e os outros candidatos a exemplar. Esta atualizacao competitiva

é baseada nos dados e nao leva em consideragao como quais itens favorece para cada
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candidato a exemplar (Dueck and Frey, 2007). Nas tltimas iteragoes, quando alguns
itens sao efetivamente atribuidos a outros exemplares, suas disponibilidades irao cair

para abaixo de zero, como descrito na equagao 2.2.

a(k,i) < min(0,r(k, k) + > max{0,r(j,k)} (2.2)
J:y¢{k,i}

As disponibilidades negativas diminuem efetivamente os valores de similaridade de
entrada s(7, k'), removendo o correspondente candidato a exemplar da competicao de
ser um exemplar (Dueck and Frey, 2007).

Para k = i, a responsabilidade r(k, k) é atribuida a preferéncia de entrada para
o item k ser escolhido como exemplar, s(k, k), menos a maior similaridade entre os
itens ¢ e todos os outros candidatos a exemplar. Isso é chamada de autoresponsabili-
dade e reflete o acimulo de evidéncias que o item k é um exemplar, baseado em sua
preferéncia de entrada combinada com quao nao adequado é para ser atribuido para
outros exemplares.

Para a disponibilidade a(i, k) é atribuida a autoresponsabilidade somada as respon-
sabilidades positivas que o candidato a exemplar k recebe dos outros itens. Apenas
porcoes positivas de responsabilidades de entrada sao adicionadas. Isso serve como
evidéncia para o item, de forma que indica que representar bem outros itens (responsa-
bilidades positivas) ou que pode fracamente representar outros itens (responsabilidades
negativas).

Para limitar a forte influéncia da chegada de responsabilidades positivas, o total
do somatorio apresentado na equacao 2.3 ¢é limitado de forma que nao pode receber

valores negativos.

a(k, k)« Y max{0,r(j,k)} (2.3)

Jii#{ki}
A mensagem de autodisponibilidade evidencia que o item k é um exemplar, baseado

na responsabilidade positiva enviada do candidato a exemplar £ para os outros itens.

Na atualizacao das mensagens é comum utilizar um procedimento de amortecimento
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para evitar oscilagoes numéricas que podem aparecer em algumas circunstancias. Cada
mensagem ¢ atribuida A vezes a seu valor da iteragao passada, somada com 1 — \ vezes
seu valor previamente atualizado (Frey and Dueck, 2007), onde o fator de amorteci-
mento A varia entre 0 e 1, contudo, experimentos revelam um fator padrao para evitar

oscilagoes nuimericas no valor de 0.9.

O algoritmo PA foi proposto em recentemente e ganhou grande popularidade na
aplicacao em areas da bioinformética, apresentando bons resultados para problemas de
agrupamentos de sequéncias de DNA, mas também vem sendo aplicado em outras areas,
como agrupamento de faces (imagem)(Bodenhofer et al., 2011), combinado a outros
métodos em colegoes de filmes (Amatriain, 2013), e na sumarizagdo de textos (Ricci
et al., 2010). No trabalho proposto em Tacchini and Damiani (2011), foi utilizado o
PA em um sistema de recomendacao de musicas utilizando a colecao Last.fm, usando
como entrada a matriz musicos-usudrios para agrupar os musicos, e propondo medidas
de similaridade que apresentaram grupos com significado, seja comparado a origem dos

cantores ou estilo musical.

2.4 Funcoes de Similaridade

As métricas de similaridade determinam a similaridade entre pares de usuérios (em FC
usudrio-usudrio), ou similaridade entre itens (em FC item-item). Para este contexto,
podemos comparar avaliagoes de todos os itens avaliados por dois usudrios, ou as

avaliagoes que todos os usudrios deram para dois itens (Ricci et al., 2010).

Métodos de classificacao e técnicas de agrupamento sao normalmente utilizados
em abordagens de FC, esses métodos e técnicas dependem altamente da definicao

apropriada de similaridades ou métricas de distancia (Rongfei et al., 2010).
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2.4.1 Distancia Euclidiana

O mais simples e comum exemplo de métrica de distancia é a distancia Euclidiana:

n

d(ZL‘, y) = Z(xk - yk>2a (24)

k=1
onde n é o nimero de dimensoes (atributos) e xy, e yx sao os k™ atributos (componentes)
dos objetos x e y, respectivamente (Ricci et al., 2010).

Para o calculo da similaridade com base na distancia euclidiana:

1

- Trae) (2.5)

s(z,y)

2.4.2 Cosseno

A similaridade entre dois documentos pode ser medida tratando cada documento como
um vetor de frequéncia de palavras, e calculando o cosseno do angulo entre os dois
vetores de frequéncia (Su and Khoshgoftaar, 2009). Esta fun¢ao pode ser usada em
FC, onde podemos usar usudrios e itens ao invés de documentos, e avaliagoes no lugar
das frequéncias de palavras.

Teoricamente, se R ¢ uma matriz m = n usuario-item, entao a similaridade entre
dois objetos (usudrios ou itens), i e j, ¢ definida como o cosseno do angulo entre vetores
de dimensao n.

s(Z,y) =

L (2.6)
2] > [l¥]l

Onde “o” significa o produto escalar entre dois vetores.

2.4.3 Correlagao

A similaridade entre objetos pode ser dada por usa correlagao que mede a relagao
linear entre os objetos. Existem muitas correlacoes que podem ser aplicadas, mas a

mais utilizada é a correlagao de Pearson. Dada a covariancia dos pontos z e y, Y e
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seu desvio padrao o, podemos calcular a correlacao de Pearson usando:

s(z,y) = %ﬁj (2.7)

Neste capitulo foram introduzidos os conceitos principais de sistemas de reco-
mendacao, sendo apresentada na secao 2.1.1 as consideracoes que devem ser levadas
em conta na criacao de um sistema de recomendagao. Foram também apresentadas
técnicas de agrupamento K-means e Propagacao de Afinidades na secao 2.3, e por fim

as funcoes de distancia e similaridades na secao 2.4.



Capitulo 3

Implementacao do Sistema

Este trabalho tem a proposta de investigar o impacto de uso do algoritmo de agru-
pamento Propagacdo de Afinidades (PA) na qualidade das recomendagbes por meio
das predigoes de nota de filmes em Sistemas de Recomendagao (SR). A implementagao
deste sistema de recomendacao foi baseado no algoritmo de recomendagao proposto em
Kuzelewska (2014). O trabalho é realizado utilizando diferentes cole¢oes piblicas de
filmes.

As imagens e algoritmos dessa secao sao baseados no agrupamento de usuarios,
entretanto, suas aplicacoes podem ser ajustadas para grupos baseados em itens com o
mesmo objetivo de recomendar itens de interesse para o usudario, os resultados dos ex-
perimentos apresentados no capitulo 4 foram realizados utilizando as duas abordagens.

A implementagao do sistema de recomendagao utiliza o método de Filtragem Co-
laborativa (FC) com a abordagem baseada em agrupamento para fazer predi¢oes de
avaliacoes de filmes em colegoes de filmes. O algoritmo de recomendagao proposto pode

ser dividido em duas etapas:

1. Offline: Agrupamento de objetos similares e construcao de um modelo de dados

contendo os perfis dos usudrios/itens;
2. Online: Geracao de recomendagao dos filmes (predigao de avaliacoes).

A lista de recomendacoes e os procedimentos gerais sao apresentados no algoritmo 2,

onde a entrada do algoritmo depende da matriz de avaliagoes de itens realizadas pelos
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usudrios, com a quantidade de usudrios n, a quantidade de itens (filmes) k e ¢ avalia¢oes
realizadas pelos usudrios para os itens. A similaridade entre os usuérios/itens pode ser

obtida utilizando-se a funcao de similaridade §.

Algoritmo 2: Algoritmo Geral do Sistema de Recomendagao

Entrada:
e M = (U,LA) — matriz u-i, onde U = {uy,...,u,} é o conjunto de usudrios, I =
{i1,...,ix} é o conjunto de itens e A = {ay,...,a.} é o conjunto de avaliagoes

dos itens pelo usuério;

e 0 — a funcao de similaridade;

e fa € [0.5, 0.9] — fator de amortecimento do algoritmo Propagacao de Afinidades;

e pref — preferéncias do algoritmo Propagacao de Afinidades.
Resultado:

e G={Gy,...,G,c}— conjunto de grupos;

o G, ={Ggr1,--.,9rng}— conjunto de representantes de grupo;

e R, — lista de itens recomendados para um usudrio ativo.

G < agruparDados(M, A, 6, fa,pref);
G, < calcular Representantes(M, A, G);
R,, < recomendar(u,, G,);

Os grupos sao criados utilizando-se o método de agrupamento PA e sua entrada é
uma matriz de similaridade entre objetos (usuérios ou itens). Para criar os ng grupos
utilizando PA sao necesséarios os seguintes parametros: fator de amortecimento fa que
visa resolver problemas de oscilagoes nos resultados (pode aumentar a velocidade da
convergéncia de resultados), e as preferéncias pref, que por padrao utiliza a mediana
dos valores de similaridade para apresentar os pontos de amostra mais adequados a
exemplares.

O método de agrupamento PA ¢é usado para criar grupos de usudrios/itens. De posse
dos grupos, é entao realizada a combinagao das avaliagdes contidas na matriz u-i (matriz
usudrio-item), criando-se assim os perfis para usudrios/itens dos grupos. Nessa etapa
(offline), ou seja, que é realizada em um momento anterior ao da recomendagao de itens,

os custos do sistema podem ser mais altos, dado que o tempo de processamento desta
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etapa nao afeta o tempo de recomendacao percebido pelos usuarios. Na segunda etapa,
sao geradas as recomendacoes baseadas unicamente nos modelos de representantes de

grupos criados na etapa offline.

Apoés a geracao dos grupos de objetos é necessaria a criacao de um modelo, ou perfil,
que descreve cada um dos grupos. Vamos identificar tal modelo como sendo o modelo de
representantes dos grupos. Um representante de grupo é um vetor de notas/avaliagdes
que representa os interesses do grupo, contendo a combinac¢ao de notas dos filmes do
grupo que o modelo representa. Na etapa de recomendacao, o modelo é consultado e
a predicao de itens a serem recomendados ocorre baseada nas notas desse vetor. Dado
um usudrio que precisa receber recomendacoes, identifica-se inicialmente a que grupo
o usudrio pertence. A informacao sobre o grupo é entao utilizada como informagcao de
entrada para a selecao de itens a serem recomendados com base modelo representante

do grupo.

Estudamos duas formas alternativas propostas na literatura para a criacao dos
representantes de grupos: A primeira é a Técnica de Geracao de Representantes de
Grupos baseada em Frequéncia de Valores de Avaliacao, apresentada na secao 3.1 e a
segunda ¢é a Técnica de Geragao de Representantes de Grupos baseada em Frequéncia

de Maiores e Menores Valores de Avaliacao, apresentada na secao 3.2.

Nossa decisao para estudar técnicas baseadas em agrupamentos para realizar reco-
mendacao se deu pelo fato dessa abordagem ter resultado final bastante efetivo e, ao
mesmo tempo, ser uma técnica bastante escaldvel e propicia para o uso em sistemas
de recomendagao online. Como as preferéncias de um usudrio ativo sao comparadas
apenas com os representantes dos grupos, e a estimativa de notas é realizada usando
apenas valores do vetor de representantes do grupo, a complexidade final da fase online

é O(k - ng), ou seja, depende apenas do nimero de grupos ng e do nimero de itens k.
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3.1 Técnica de Geracao de Representantes de Gru-

pos baseada em Frequéncia de Avaliacoes

Essa técnica de geracao de representantes de grupos visa encontrar as notas/avaliagoes
de filmes mais frequentes em um grupo de objetos. Como descrito na equacao 3.1,
quando o nimero de notas mais frequentes for maior que 1, o valor do representante

final serd igual a 0.

maz|u(ip)] .
a, Va, € A a =" u(iy);
Ap(Gq) = (3.1)
0, para os outros casos.

A figura 3.1 apresenta um exemplo com o uso da técnica de criagao de representantes
de grupo utilizando as frequéncias de notas. Como no grupo G, para o filme 7;, a nota
mais frequente é a nota 5, para o vetor de representantes do grupo G, o filme i; tera

5 como nota representante, de maneira analoga para esse grupo com o filme i3 a nota

representante serd 4.

Figura 3.1: TIlustracao do mecanismo de predicao usando representantes de grupos
baseados em Frequéncia de Valores de Avaliacao
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G
w| 5 5 5 4 : 4 5 4
G.
w|3 |5 4 2 5 4
Grupo G, .
ul 1|5 4 :
G
u,l 4 4 4 Grupo G,
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3.2 Técnica de Geracao de Representantes de Gru-
pos baseada em Frequéncia de Maiores e Me-

nores Valores de Avaliacao

Na equacao 3.2, a frequéncia de p maiores ou menores sao examinadas. Se o nimero
de notas p maiores ¢é igual ou superior a « - n, a nota final serd a média das p maiores
notas. Se, predominantemente, os valores sao p menores sao mais frequentes, entao a
nota final serd a média das p menores notas.

A ideia dessa técnica é que se no conjunto de notas contiver notas muito extremas
(por exemplo, 10 notas 5, uma nota 1 e uma nota 2), se apresentando como um ruido
na técnica de utilizar as frequéncias das notas, essa notas ruidosas sao eliminadas e
consideradas apenas as notas mais frequentes em um limiar definido de frequéncia de

notas (maiores ou menores).

u(ip), Ve{c—p...ct |u(ip)| >a-n;

A(C)) =S uliy),  Ye{l..p}  |uliy)|>a-n; (3.2)

0, para outros casos.

Para definir o limiar em um contexto onde as notas dos filmes variam entre 1 a
¢, sendo ¢ = 5, uma boa pratica seria utilizar o valor mediano para definir as duas
partigdes. Portanto, o valor de 3 é um 6timo valor em um intervalo [1; 5], separando
as possibilidades de nota em dois subintervalos: (1) o intervalo de 1 a 2, que sera
considerado como o de valores menores; (2) o intervalo 4 a 5, que serd considerado
como sendo o de valores maiores. A nota 3 é excluida da contagem. A idéia é que uma
nota intermediaria representa uma informacgao neutra e nao da pistas claras sobre o
interesse ou desinteresse do usuario pelo filme.

Podemos observar na figura 3.2 o calculo de notas para obtencao dos vetores repre-
sentates do grupo. Nessa técnica, as frequéncias sao contabilizadas para os intervalos

de maiores ou menores valores.

Na figura 3.2, o grupo GG; tem 3 notas no intervalo de maiores valores para o filme
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Figura 3.2: Ilustracao do mecanismo de predicao usando representantes de grupos
baseados em frequéncias de maiores e menores valores
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I
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]
I
ul 4 4 5 5 Grupo G, | I, 13 i Ig L
G
N 5 5 4 1] 4.6 43 5.0 4.3
G
wl3 |5 4 2 5 4
Grupo G,
us1 1|5 4
G
ul 4 4 4 Grupo G,

11, portanto, de acordo com a equacao 3.2, a nota no vetor de representantes sera a
média das 3 notas, que resultou em 4.6. Um outro exemplo, no mesmo grupo G, agora
com relagao ao filme i5, contamos duas notas 5 e uma nota 3, s que a nota 3 nao esta
em nenhum dos dois intervalos que contabilizam para frequéncias dos intervalos de
maiores e menores notas. Entao, calculadas as duas notas 5, a média gera a mesma

nota 5.



Capitulo 4

Experimentos

4.1 Configuracao dos Experimentos

4.1.1 Colecgoes Utilizadas

Neste trabalho foram utilizadas colegoes de titulos de filmes para a recomendacao de
titulos para os usuarios do sistema. Cada colecao contém avaliacoes explicitas feitas
pelos usuarios na escala de 1 a 5. Detalhes sobre a quantidade de usuérios, avaliagoes

e titulos de filmes de cada colecao sao apresentados abaixo:

LDOS-CoMoDa

LDOS-CoMoDa (Odic et al., 2013) é uma colegao para recomendagao de filmes base-
ada em contexto. Possui avaliacoes explicitas dos filmes e 12 partes de informacoes
relacionadas ao contexto que descrevem em que situacao os filmes foram assistidos.

A colecao LDOS-CoMoDa conta com 2296 avaliagoes de 1232 titulos de filmes reali-
zadas por 121 usuarios. Um ponto importante dessa colecao é que os dados adquiridos
na avaliagao ocorrem imediatamente apds os usudrios assistirem os filmes. Cada usuario
submete uma avaliacao para o filme que assistiu e também adiciona em sua submissao o
contexto de sua experiéncia, como por exemplo: o horério do dia, o tipo de dia (dia da
semana, fim de semana ou feriado), estagao, localizagao, tempo, companhia enquanto

assistia (social), emogoes dominantes durante e ao término do filme, humor, condigdes
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fisicas, descoberta(sele¢ao prépria ou sugerido por outros) e interagao.

MovieLens

As colegoes MovieLens (Harper and Konstan, 2015) s@o disponibilizadas pelo grupo de
pesquisa GroupLens (Research, 2017) do departamento de Ciéncia da computacao e
Engenharia da Universidade de Minnesota. As colecoes foram armazenadas em varios
periodos de tempos, dependendo do tamanho da colecao. As colecoes utilizadas em

nossos experimentos foram:

MovieLens ML2K No Segundo Workshop em Heterogeneidade de Informacao e
Fusd@o em Sistemas de Recomendagao (HetRec) de 2011 foram lancadas algumas
colegoes muito citadas em trabalhos relacionados a sistemas de recomendacao. Entre
essas colegoes estava a MovieLens 200K que contém tagging, informacoes de localizagao
e informacoes sobre as avaliagoes explicitas dos usuarios. Possui 2113 usuérios, com

855.598 avaliagoes sobre os 10197 titulos de filmes.

MovieLens ML100K A MovieLens ML100K consiste em 943 usudarios, com 100.000
avaliacoes, sendo que cada usuario tem pelo menos 20 avaliagoes, em um total de 1682

titulos de filmes.

MovieLens 1M A colegao MovieLens 1M contém arquivos com 1.000.209 avaliagoes
anonimas de 6.040 usudarios para aproximadamente 3.900 titulos de filmes. O minimo
de 20 avaliagoes por usuério.

A tabela 4.1 apresenta os dados de esparsidade das colecoes. A esparsidade mede o
quao esparsas sao as matrizes que relacionam usudrios a filmes dentro de cada colecao.
Quanto maior o indice de esparsidade, maior a quantidade de entradas nulas dessa

matriz.

Tabela 4.1: Tabela de Esparsidade das colecoes
LDOS-CoMoDA ML-1M ML-2K ML-100K

98,46% 95,53%  95,99% 93,7%
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4.1.2 Meétricas de Avaliagao

Para avaliar o resultado dos sistemas implementados, adotamos métricas de avaliacao
de predicao que sao normalmente adotadas na literatura para comparar sistemas de
recomendacao. As duas métricas de avaliacdo mas frequentemente utilizadas na ava-
liagao de sistemas de recomendagao sao a RMSE (Root-mean-square Error) e MAE

(Mean Absolute Error).

RMSE

Conhecida como raiz do erro médio quadratico (root mean squared error), é a métrica
mais popularmente utilizada em experimentos para avaliar acurdcia na predicao de
avaliacoes de usuario. O sistema gera predigoes p; para um conjunto de tamanho n,

onde se sabe a avalia¢do correta ¢; (Ricci et al., 2010).

MAE

Meétrica alternativa e também bastante utilizada na literatura, MAE considera a

média de magnitude dos erros em um conjunto de predicoes, sem considerar suas

diregoes (Ricci et al., 2010).

MAE = iz |Pi — ail (4.2)
n

4.1.3 Algoritmo para Avaliacao de Resultados

Para fins de reproducao, apresentamos a seguir o pseudocddigo dos algoritmos utiliza-
dos no computo das métricas de qualidade em nossos experimentos.

No algoritmo 3 sao apresentados os passos para que seja calculada as métricas
RMSE e MAE. A principio, sao selecionados testes aleatérios nTeste da matriz de
notas usuario-filme. Apds isso, o sistema realiza predicoes de 20% dos itens de cada

usuario, calculando a diferenca com as notas reais, e por fim, resultando no erro das
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Algoritmo 3: Algoritmo de Avaliagao dos Resultados Gerados pelo Sistema
de Recomendacao

Entrada:
e M = (UJILA) — matriz u-i, onde U = {uq,...,u,} é o conjunto de usudrios, I =
{i1,...,ik} é o conjunto de itens e A = {ay,...,a.} é o conjunto de avaliagoes

dos itens pelo usuério;
e Gy ={0gr1,--,9rnc} — Conjunto de representantes dos grupos;
e nTeste — tamanho do conjunto de teste usado para validacao;
e nltens — quantidade de itens para validacao.
Resultado:
e RMSE — raiz do erro médio quadrético (root mean squared error)
e MAE — erro médio absoluto (mean average error)

Uteste < obterTeste Aleatorio(U, nTeste);
for u, € Uyeste do
ERROR < 0;
SQUARED_ERROR < 0;
itens < obterItensAleatorios(uy,I);
for item, € nitens do
avaliacaoes < estimarPref(p,q,U, G,);
ERROR < |(u,(item,) — avaliacaoes|;
SQUARED_ERROR < (uy(item,) — avaliacao.s)?;
end for
end for
MAE + ERROR/nTeste
RMSE <+ SQUARED_ERROR/nTeste
RMSE + VRMSE

predicoes.

No algoritmo 4 é apresentada a abordagem de recomendacgao de filmes utilizada
neste trabalho. Os grupos de usuarios ou itens sao gerados utilizando a matriz de
similaridades como entrada, como apresentado na secao 2.3.2. Para obter a predigao
de um determinado usudrio p é necessario achar o grupo que o usudrio/item estéd
inserido e utilizar o representante do grupo (que ja foram gerados a partir das técnicas
de geragao de representantes de grupo) G, para verificar qual nota mais apropriada

para aquele grupo, dado o filme ¢ fornecido.
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Algoritmo 4: Algoritmo de Predi¢cao de Notas de um Filme

Entrada:
e M = (UJLLA) — matriz u-i, onde U = {uq,...,u,} é o conjunto de usudrios, I =
{i1,...,ix} é o conjunto de itens e A = {ay,...,a.} é o conjunto de avaliagoes

dos itens pelo usuério;
e Gy ={0r1,--,9rnc} — Conjunto de representantes dos grupos;
e p — indice do usuario ativo;
e ( — indice do item para predicao.
Resultado:
e avaliacao.s; — avaliacao estimada

Gsimitar < acharGrupoM aisSimilar(p, U, G,);
avaliacaoes; < Gimitar(Q);

4.2 Resultados

A seguir apresentamos os resultados dos experimento que fizemos para avaliar o im-
pacto potencial do algoritmo de propagacao por afinidades dentro de um sistema de
recomendacao. Nosso primeiro experimento teve o objetivo de comparar quantitati-
vamente os resultados do algoritmo de propagacgao por afinidades com o algoritmo
K-means observando-se apenas o nimero de grupos gerados em cada um das colecoes
utilizadas nos experimentos. O estudo do ntmero de grupos gerados pelo algoritmo
de propagacao de afinidades é importante porque o mesmo, ao contrario do K-means,
nao exige que o numero de grupos a serem gerados seja passado como parametro. Tal
propriedade é ao mesmo tempo uma vantagem, no sentido de que a determinacao do
nimero de grupos a serem gerados muitas vezes é deixada em segundo plano nos tra-
balhos que adotam recomendacao baseada em agrupamento, mas por outro lado pode
representar uma desvantagem, dado que o numero de grupos gerados pode afetar nao
s0 a qualidade dos resultados como também o desempenho final do algoritmo de re-
comendagao. Como parametro do algoritmo de propagagao de afinidades é passado o
fator de amortecimento, que visa apresentar as mudancas que podemos ajustar para
que o algoritmo possa encontrar a convergéncia mais rapidamente, também podendo

influenciar na quantidade de grupos gerados.
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As tabelas 4.2 e 4.3 apresentam os numeros de grupos obtidos com o algoritmo
de propagagao de afinidades quando agrupando a matriz de usudrio por usuério (Ta-
bela 4.2) e item a item (Tabela 4.3). Os ntmeros de grupos gerados pelo algoritmo
em ambos 0s casos sao compativeis com os numeros de grupos tipicamente adotados
e avaliados como bons em trabalhos encontrados na literatura para todas as colecoes
experimentadas. Esse resultado inicial é importante porque mostra que o uso da pro-
pagacao por afinidade é capaz de selecionar grupos em quantidades razoaveis sem a
necessidade de que usuarios tenham que intervir manualmente para conduzir o processo,
0 que na pratica ocorre com o algoritmo K-means. Essa vantagem ja era naturalmente
esperada, mas apresentamos os experimentos por questao de completude. Finalmente,
ao analizar os grupos formados, percebe-se que ha uma relagao de coesao razoavel nos
grupos formados, o que é um bom fator para indicar que os mesmos tem qualidade.

Tabela 4.2: Numero de grupos gerados pelo agrupamento de colegoes por Propagacao de
Afinidades baseado em usuario ao utilizar as diversas funcoes de similaridade estudadas

Fator de Amortecimento
0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

Colegdo  Funcao de Similaridade Nimero de Grupos (k)
Comoda Euclidiana 44 44 44 45 45
Cosseno 44 44 44 45 45
Correlacao 25 25 25 25 26
Ml1lm Euclidiana 1306 1306 1306 1306 1306
Cosseno 293 294 295 296 296
Correlacao 315 314 314 314 314
MI2k Euclidiana 450 450 450 450 450
Cosseno 199 200 200 201 201
Correlacao 160 162 160 162 162
MI100k  Euclidiana 210 210 210 210 210
Cosseno 52 52 52 52 o1
Correlagao 60 60 59 60 60

O indicativo de que o algoritmo de propagacao por afinidades produz grupos com
qualidade é importante, mas o principal objetivo da aplicacao do algoritmo aqui é
verificar sua viabilidade como algoritmo de agrupamento de base para a geragao de

recomendacoes. Para tanto, realizamos experimentos para avaliar as recomendacoes
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Tabela 4.3: Numero de grupos obtidos com o agrupamento de cole¢oes por Propagacao
de Afinidades baseado em item ao utilizar as diversas funcoes de similaridade estudadas

Fator de Amortecimento
05 06 07 08 09

Colecao  Funcao de Similaridade ~ Numero de Grupos (k)

Comoda FEuclidiana 642 472 268 269 269
Cosseno 339 306 262 159 159
Correlacao 150 160 160 83 86

Mllm Euclidiana 977 965 965 964 965
Cosseno 331 326 326 326 326
Correlacao 345 344 344 346 346

MI100k  Euclidiana 512 489 463 462 462
Cosseno 158 159 157 158 158
Correlagao 161 162 161 160 161

geradas pelos dois algoritmos de recomendacao estudados ao usar varias fungoes de
similaridade entre objetos e ao usar o algoritmo K-means e o algoritmo de propagacao
de afinidades. As tabelas 4.4 e 4.5 apresentam os resultados obtidos com os algoritmos
Propagacao de Afinidades e K-means quando avaliados em funcao da métrica RMSE
e MAE tanto para a recomendacao baseada em agrupamento de itens quanto para a
baseada em agrupamento de usudrios nas diversas colegoes experimentadas. Os valores

W

sem resultado identificados como significam que os resultados nao foram obtidos

em tempo habil, levando muito tempo (mais de duas semanas) para sua conclusao.

Com relacao aos resultado, a primeira observacao importante é que os resultados
obtidos com o algoritmo de Propagacao de Afinidades sao competitivos quando com-
parados aos obtidos com o K-means, sendo superiores em alguns casos e inferiores em
outros. Tal resultado se mostra importante, dado que o K-means é praticamente um
padrao adotado em métodos de recomendacao baseados em agrupamento. Tal resultado
¢ um indicador forte de que novas linhas de pesquisa visando explorar o uso de algorit-
mos de Propagacao de Afinidades podem resultar em avancos na area de recomendagao
baseada em agrupamento. Quando considerando os resultados com agrupamento ba-
seado em usuarios, o algoritmo de propagacao de afinidades foi inferior apenas na base

de dados Comoda e obteve resultados superiores nos demais casos. Considerando-se o
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agrupamento baseado em itens, o algoritmo de Propagacao por Afinidades foi superior
em todos os casos.
Tabela 4.4: Resultados utilizando o método de agrupamento Propagacao de Afinida-

des - Técnica de Geracao de Representantes de Grupos baseada na Frequéncia das
Avaliacoes

Fator de Amortecimento

0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

Sim. RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE

Euclidiana 1,43 0,52 1,42 0,51 1,42 0,51 1,45 0,53 1,48 0,55

Usudrio Cosseno 1,43 0,53 1,43 0,52 1,44 0,52 1,42 0,51 1,42 0,51
Comoda Correlagao 1,35 0,46 1,37 0,47 1,39 0,48 1,43 0,50 1,37 0,47
Euclidiana 1,02 0,31 0,95 0,27 0,94 0,26 0,98 0,27 1,01 0,29

Item Cosseno 1,50 0,79 1,44 0,77 1,47 0,82 1,65 0,98 1,65 0,98
Correlagio 1,58 0,91 1,53 0,87 1,53 0,87 1,63 0,97 1,59 0,94

Buclidiana 1,11 0,45 1,12 0,45 1,11 0,45 1,11 0,45 1,11 0,45

Usuario  Cosseno 1,72 1,04 1,71 1,04 1,71 1,04 1,71 1,04 1,71 1,04

Mitm Correlagio 1,79 1,07 1,79 1,07 1,79 1,07 1,80 1,07 1,80 1,07
Euclidiana 0,88 0,29 0,88 0,29 0,88 0,29 0,87 0,29 0,87 0,29

Item Cosseno 1,70 0,97 1,70 0,97 1,70 0,97 1,70 0,97 1,70 0,97
Correlagio 1,77 0,98 1,76 0,98 1,76 0,97 1,77 0,98 1,77 0,98

Euclidiana 1,00 0,40 1,00 0,40 1,00 0,41 1,00 0,41 1,00 0,40

MI2k Usuério  Cosseno 1,57 0,91 1,57 0,91 1,56 0,91 1,57 0,91 1,57 0,91
Correlagio 1,61 0,93 1,61 0,93 1,61 0,93 1,60 0,92 1,60 0,92

Euclidiana 1,34 0,59 1,33 0,59 1,33 0,59 1,33 0,60 1,33 0,60

Usudrio  Cosseno 1,80 1,12 1,80 1,12 1,80 1,12 1,80 1,12 1,80 1,12

MI100K Correlagio 1,89 1,16 1,88 1,15 1,87 1,14 1,88 1,14 1,88 1,15
Euclidiana 0,93 0,29 0,93 0,30 0,92 0,29 0,93 0,30 0,94 0,30

Item Cosseno 1,66 0,96 1,66 0,96 1,65 0,96 1,65 0,95 1,65 0,96
Correlagio 1,78 1,00 1,78 1,00 1,78 1,00 1,78 1,00 1,78 1,00

Tabela 4.5: Resultados utilizando o método de agrupamento K-means- Técnica de
Geracao de Representantes de Grupos baseada na Frequéncia das Avaliagoes

Nimero de Grupos

2 5 10 20 50

Sim. RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE

Euclidiana 1,97 1,06 1,82 0,88 1,89 0,94 1,70 0,75 0,91 0,21

Usuério Cosseno 1,96 1,06 1,96 1,01 1,98 1,02 1,63 0,69 0,90 0,21

Comoda Correlagao 1,96 1,05 1,90 0,97 1,72 0,77 1,68 0,73 0,95 0,23
Euclidiana 1,42 0,93 1,47 0,94 1,50 0,94 1,53 0,94 1,61 0,96

Item Cosseno 1,41 0,91 1,52 0,97 1,38 0,87 1,69 1,04 1,57 0,94

Correlagao 1,39 0,90 1,54 0,99 1,57 0,98 1,59 0,98 1,57 0,94

Euclidiana - - - - - - - - - -

Usudrio Cosseno - - - - - - - - - -

Miim Correlacao - - - - - - - - - -
Euclidiana 1,29 0,87 1,32 0,85 1,39 0,89 1,42 0,91 1,47 0,93

Item Cosseno 1,31 0,87 1,32 0,86 1,37 0,87 1,44 0,89 1,59 0,95

Correlagao 1,29 0,86 1,37 0,88 1,42 0,90 1,54 0,95 1,65 0,97

Euclidiana 1,08 0,70 1,16 0,73 1,27 0,78 1,42 0,85 1,55 0,91

M2k Usudrio Cosseno 1,11 0,71 1,20 0,75 1,31 0,80 1,40 0,83 1,58 0,92
Correlagao 1,14 0,73 1,22 0,76 1,33 0,80 1,43 0,85 1,62 0,94

Euclidiana 1,38 0,92 1,51 0,99 1,59 1,03 1,70 1,08 1,84 1,15

Usudrio Cosseno 1,35 0,91 1,44 0,94 1,57 1,00 1,71 1,08 1,85 0,14

MI100k Correlagao 1,36 0,91 1,47 0,96 1,60 1,03 1,74 1,10 1,87 1,15
Euclidiana 1,31 0,88 1,31 0,86 1,35 0,87 1,45 0,91 1,45 0,91

Item Cosseno 1,37 0,90 1,39 0,89 1,41 0,89 4,07 3,93 4,18 4,04

Correlagao 1,38 0,91 1,39 0,91 1,45 0,92 1,51 0,94 1,66 0,99

As tabelas 4.6 e 4.7 apresentam os resultados obtidos quando aplicamos os dois
algoritmos de agrupamento combinados a técnica de recomendagao baseada na média
das notas mais altas e mais baixas. Nessa abordagem de recomendacao o uso dos dois

algoritmos mostrou-se praticamente indiferente, com os melhores resultados sendo pra-
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ticamente os mesmos tanto em RMSE quanto em MAE em tanto para a recomendagao

com agrupamento baseado em itens quanto para a recomendacao com agrupamento

baseado em usuarios. Um ponto negativo no caso do algoritmo de Propagacao por

Afinidades foi o fato de seus melhores resultados terem sido obtidos com a funcao de

similaridade Fuclidiana, a qual tem custo computacional ligeiramente maior que as

demais.

Tabela 4.6: Resultados utilizando o método de agrupamento Propagacao de Afinidades
- Técnica de Geracao de Representantes de Grupos baseada nas Médias das Maiores e
Menores Avaliacoes

Fator de Amortecimento

0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Sim. RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE  MAE

Euclidiana 0,34 0,13 0,33 0,12 0,32 0,12 0,34 0,13 0,34 0,12

Usuério  Cosseno 0,32 0,12 0,32 0,12 0,33 0,12 0,33 0,13 0,33 0,13
Comoda Correlagio 0,29 0,10 0,29 0,10 0,29 0,10 0,29 0,10 0,28 0,09
Euclidiana 0,33 0,15 0,31 0,14 0,29 0,11 0,30 0,12 0,29 0,11

Item Cosseno 0,75 0,50 0,78 0,53 0,81 0,56 0,86 0,63 0,87 0,64
Correlagio 0,84 0,60 0,84 0,60 0,84 0,60 0,89 0,65 0,89 0,65

Euclidiana 0,59 0,30 0,59 0,30 0,59 0,30 0,59 0,30 0,59 0,30

Usuério  Cosseno 0,83 0,63 0,84 0,63 0,84 0,63 0,84 0,63 0,84 0,63

Milm Correlagio 0,80 0,59 0,80 0,59 0,80 0,59 0,80 0,59 0,80 0,59
Euclidiana 0,46 0,18 0,46 0,18 0,46 0,19 0,46 0,19 0,47 0,19

Item Cosseno 0,75 0,54 0,75 0,54 0,75 0,54 0,75 0,54 0,75 0,54
Correlagio 0,69 0,48 0,69 0,48 0,69 0,48 0,69 0,47 0,69 0,48

Euclidiana 0,57 0,29 0,57 0,29 0,57 0,29 0,57 0,29 0,57 0,29

Ml2k Usuério  Cosseno 0,77 0,57 0,77 0,57 0,77 0,57 0,77 0,57 0,77 0,57
Correlagio 0,75 0,55 0,76 0,55 0,75 0,55 0,76 0,55 0,76 0,55

Euclidiana 0,62 0,33 0,62 0,32 0,61 0,32 0,61 0,33 0,61 0,33

Usudrio  Cosseno 0,86 0,65 0,87 0,66 0,87 0,66 0,86 0,65 0,86 0,65

MI100k Correlagdo 0,81 0,60 0,81 0,60 0,81 0,60 0,81 0,60 0,81 0,60
Euclidiana 0,42 0,16 0,42 0,16 0,42 0,16 0,42 0,16 0,42 0,16

Item Cosseno 0,78 0,57 0,79 0,57 0,79 0,57 0,78 0,57 0,79 0,57
Correlagio 0,71 0,49 0,71 0,49 0,71 0,50 0,71 0,50 0,71 0,50

Tabela 4.7: Resultados utilizando o método de agrupamento K-means - Técnica de
Geracao de Representantes de Grupos baseada na Médias das Maiores e Menores Ava-

liacoes
Numero de Grupos
2 10 20 50

Sim. RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE

Euclidiana 0,62 0,38 0,52 0,28 0,51 0,27 0,46 0,22 0,20 0,47

Usudrio Cosseno 0,62 0,38 0,56 0,32 0,53 0,29 0,40 0,18 0,24 0,05

Comoda Correlagio 0,61 0,37 0,56 0,32 0,45 0,22 0,45 0,21 0,22 0,05
Euclidiana 0,99 0,78 0,98 0,76 0,96 0,73 0,93 0,70 0,89 0,67

Item Cosseno 1,00 0,79 0,99 0,77 0,97 0,74 0,93 0,70 3,90 0,67

Correlagio 1,00 0,79 0,99 0,77 0,96 0,74 0,93 0,70 0,89 0,67

Euclidiana - - - - - - - - - -

Usudério Cosseno - - - - - - - - - -

Miim Correlacao - - - - - - - - - -
Euclidiana 1,32 1,01 1,34 0,97 1,33 0,94 1,32 0,94 1,34 0,97

Item Cosseno 1,30 0,99 1,25 0,95 1,23 0,91 1,23 0,89 1,25 0,87

Correlacio 1,26 0,94 1,27 0,95 1,26 0,94 1,27 0,91 1,28 0,88

Euclidiana 1,12 0,84 1,14 0,84 1,15 0,84 1,18 0,84 1,22 0,83

MI2k Usuério  Cosseno 1,12 0,84 1,13 0,84 1,15 0,83 1,17 0,83 1,21 0,82
Correlagio 1,13 0,85 1,14 0,84 1,16 0,84 1,18 0,83 1,23 0,83

Euclidiana 1,00 0,79 0,97 0,78 0,95 0,75 0,92 0,72 0,87 0,66

Usudério Cosseno 1,00 0,79 0,97 0,77 0,94 0,74 0,90 0,70 0,84 0,63

MI100K Correlagio 1,00 0,79 0,97 0,77 0,94 0,74 0,90 0,70 0,83 0,62
Euclidiana 1,02 0,81 0,99 0,78 0,96 0,76 0,94 0,73 0,93 0,72

Item Cosseno 1,00 0,80 0,95 0,75 0,93 0,73 3,98 3,82 4,15 4,02

Correlagio 1,02 0,81 0,99 0,78 0,94 0,74 0,91 0,71 3,69 3,50
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As tabelas 4.8 e 4.9 apresentam os resultados obtidos quando aplicamos a abor-
dagem baseada na média simples das notas dadas pelos usuarios nos grupos represen-
tantes. Essa terceira abordagem mostrou-se bastante superior as demais em nossos
experimentos, além de perceber o potencial para a aplicagao do algoritmo de pro-
pagacao de afinidades na tarefa de recomendacao. Novamente, os resultados obtidos
para a colecao Comoda com agrupamento por usuarios foram inferiores aos obtidos pelo
K-means se considerarmos o RMSE. Ja ao considerarmos a métrica MAE, o algoritmo
de propagacao por afinidades foi superior até mesmo nesse caso. Nos demais casos,
o algoritmo de propagacao por afinidades foi muito superior ao K-means em todas as

colecoes e com todos os tamanhos de grupos experimentados.

Em todos os resultados percebe-se um problema prético na aplicagao do algoritmo
K-means, seus resultados variam bastante em funcao do nimero de grupos adotados,
um parametro que no caso do K-means precisa ser definido a priori. Essa grande va-
riagao nos resultados mostra que uma escolha ruim no nimero de agrupamentos pode
levar a um desempenho bastante ruim no processo de recomendacao. O algoritmo
de propagacao de Afinidades por sua vez apresentam a vantagem de escolher auto-
maticamente o numero de grupos a serem criados. Além disso, o algoritmo mostrou
pouca variacao na qualidade dos grupos gerados em fungao do Fator de Amorteci-
mento escolhido. Os resultados portanto mostram uma maior robustez do algoritmo
quando comparado ao K-means. Outra observacao importante é que o K-means sé ob-
teve resultados superiores quando aplicado a colecao Comoda e mesmo assim apenas
no agrupamento baseado em usudrios. O que percebemos nesse caso é que a colegao
é muito pequena e esparsa, principalmente quando se tenta fazer agrupamento por
usuarios. Nessa situacao o algoritmo de propagacao por afinidades nao obteve resulta-

dos superiores.

Apo6s a apresentacao dos dados com os diversos parametros experimentados em cada
algoritmo, é interessante compararmos os melhores resultados em termos de RMSE e
MAE para os métodos em todo o experimento realizado. A tabela 4.10 apresenta

um resumo dos experimentos discutidos no capitulo onde sao mostrados apenas os
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Tabela 4.8: Resultados utilizando o métodos de agrupamento K-means - Técnica de
Geracao de Representantes de Grupos baseada na Média das Avaliacoes

Nimero de Grupos

2 5 10 20 50

Sim. RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE
Euclidiana 0,62 0,38 0,52 0,28 0,51 0,27 0,46 0,22 0,20 0,47
Usudrio  Cosseno 0,62 0,38 0,56 0,32 0,53 0,29 0,40 0,18 0,24 0,05
Comoda Correlagio 0,61 0,37 0,56 0,32 0,45 0,22 0,45 0,21 0,22 0,05
Euclidiana 0,99 0,78 0,98 0,76 0,96 0,73 0,93 0,70 0,89 0,67
Ttem Cosseno 1,00 0,79 0,99 0,77 0,97 0,74 0,93 0,70 3,90 0,67
Correlagao 1,00 0,79 0,99 0,77 0,96 0,74 0,93 0,70 0,89 0,67
Euclidiana - - - - - - - - - -
Usuério Cosseno - - - - - - - - - -
Correlagao - - - - - - - - - -

MIllm .
Euclidiana 1,02 0,99 0,99 0,79 0,97 0,76 0,91 0,72 0,87 0,65
Item Cosseno 1,01 0,81 0,96 0,76 0,93 0,73 0,89 0,69 0,83 0,64
Correlagao 0,99 0,79 0,97 0,77 0,94 0,74 0,91 0,71 0,85 0,64
Euclidiana 0,88 0,68 0,87 0,67 0,86 0,66 0,84 0,64 0,80 0,60
M2k Usuario Cosseno 0,88 0,68 0,87 0,67 0,85 0,65 0,82 0,63 0,77 0,58
Correlagio 0,88 0,68 0,87 0,67 0,84 0,65 0,82 0,62 0,77 0,57
Euclidiana 1,00 0,79 0,97 0,78 0,95 0,75 0,92 0,72 0,87 0,66
Usudrio  Cosseno 1,00 0,79 0,97 0,77 0,94 0,74 0,90 0,70 0,84 0,63
MI100k Correlagio 1,00 0,79 0,97 0,77 0,94 0,74 0,90 0,70 0,83 0,62
Euclidiana 1,02 0,81 0,99 0,78 0,96 0,76 0,94 0,73 0,93 0,72
Ttem Cosseno 1,00 0,80 0,95 0,75 0,93 0,73 3,98 3,82 4,15 4,02
Correlagao 1,02 0,81 0,99 0,78 0,94 0,74 0,91 0,71 3,69 3,50

Tabela 4.9: Resultados utilizando o método de agrupamento Propagacao de Afinidades
- Técnica de Geracao de Representantes de Grupos baseada na Média das Avaliacoes

Fator de Amortecimento

0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

Sim. RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE

Euclidiana 0,34 0,13 0,33 0,12 0,32 0,12 0,34 0,13 0,34 0,12

Usudrio  Cosseno 0,32 0,12 0,32 0,12 0,33 0,12 0,33 0,13 0,33 0,13
Comoda Correlacio 0,29 0,10 0,29 0,10 0,29 0,10 0,29 0,10 0,28 0,09
Euclidiana 0,33 0,15 0,31 0,14 0,29 0,11 0,30 0,12 0,29 0,11

Item Cosseno 0,75 0,50 0,78 0,53 0,81 0,56 0,86 0,63 0,87 0,64
Correlagio 0,84 0,60 0,84 0,60 0,84 0,60 0,89 0,65 0,89 0,65

Euclidiana 0,59 0,30 0,59 0,30 0,59 0,30 0,59 0,30 0,59 0,30

Usuédrio  Cosseno 0,83 0,63 0,84 0,63 0,84 0,63 0,84 0,63 0,84 0,63

Miim Correlagao 0,80 0,59 0,80 0,59 0,80 0,59 0,80 0,59 0,80 0,59
Euclidiana 0,46 0,18 0,46 0,18 0,46 0,19 0,46 0,19 0,47 0,19

Item Cosseno 0,75 0,54 0,75 0,54 0,75 0,54 0,75 0,54 0,75 0,54
Correlagio 0,69 0,48 0,69 0,48 0,69 0,48 0,69 0,47 0,69 0,48

Euclidiana 0,57 0,29 0,57 0,29 0,57 0,29 0,57 0,29 0,57 0,29

MI2k Usuério Cosseno 0,77 0,57 0,77 0,57 0,77 0,57 0,77 0,57 0,77 0,57
Correlagao 0,75 0,55 0,76 0,55 0,75 0,55 0,76 0,55 0,76 0,55

Euclidiana 0,62 0,33 0,62 0,32 0,61 0,32 0,61 0,33 0,61 0,33

Usudrio  Cosseno 0,86 0,65 0,87 0,66 0,87 0,66 0,86 0,65 0,86 0,65

MI100K Correlacio 0,81 0,60 0,81 0,60 0,81 0,60 0,81 0,60 0,81 0,60
Euclidiana 0,42 0,16 0,42 0,16 0,42 0,16 0,42 0,16 0,42 0,16

Item Cosseno 0,78 0,57 0,79 0,57 0,79 0,57 0,78 0,57 0,79 0,57
Correlagio 0,71 0,49 0,71 0,49 0,71 0,50 0,71 0,50 0,71 0,50

melhores resultados obtidos para o K-means e para o algoritmo de Propagacao por
Afinidades. Pode-se ver que quando levamos em conta os melhores parametros para
cada método, o algoritmo K-means obteve resultados superiores ao de Propagacao de
Afinidades apenas na colecao Comoda. Nos demais casos, o algoritmo de Propagagao
de Afinidades mostrou-se uma excelente alternativa para ser usada como parte de um

processo de recomendacgao baseada em agrupamentos.
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Tabela 4.10: Resumo dos Melhores Resultados Apresentados nos Experimentos

Propagagao de Af. K-means

RMSE MAE RMSE MAE
Comoda 0,28 0,09 0,20 0,05
MI1lm 0,46 0,18 0,83 0,64
MI12k 0,57 0,29 0,82 0,62
MI1100k 0,42 0,16 0,83 0,62




Capitulo 5

Conclusao

Este trabalho apresentou um sistema de recomendagao com abordagem baseada em
agrupamentos usando o método de agrupamento Propagacao de Afinidades(PA). Di-
ferentemente da maioria dos métodos convencionais de agrupamento, PA considera
inicialmente todos os pontos de amostra como possiveis exemplares, realizando troca
de mensagens deterministicas até emergir gradualmente o conjunto de exemplares. PA
ganhou grande popularidade na aplicagao em areas da bioinformatica, apresentando
bons resultados para problemas de agrupamentos de sequéncias de DNA, de faces (ima-
gem), de colegoes de filmes, e na sumarizagao de textos. O método foi implementado
neste trabalho com a expectativa de seguir com bons resultados na area de sistemas
de recomendagao utilizando a abordagem baseada em agrupamentos.

Na abordagem utilizando agrupamento, o método de particionamento PA foi usado
na fase offfine para identificar usudrios/itens similares. Os objetos mais similares
foram organizados em grupos e representados por um vetor de valores representantes.
Os representantes dos agrupamentos foram calculados baseados nas frequéncias de
notas/avaliagoes pertencentes aos usuarios daquele grupo.

Na fase online foi necessario criar uma lista de recomendagoes para o usuario ativo,
que ao invés de realizar comparagoes com todos os dados arquivados, realizou apenas
comparagoes com o representante do grupo ao qual faz parte, diminuindo considera-
velmente a quantidade de célculos de distancia e operacoes de comparacao nessa fase.

A abordagem apresentada neste documento pode ser caracterizada por baixa pre-
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cisao se comparada com as melhores abordagens na literatura, entretanto, com o tempo
de resposta bom e escaldvel, permite ser utilizada em aplicacoes de tempo real.

Em termos de comparacao de resultados, a funcao de similaridade que apresentou
melhores resultados usando PA foi a euclidiana, na recomendacao baseada em agrupa-
mento de itens. Chegou a diminuir em torno da metade de RMSE na colecao MI100k
em seu melhor resultado se comparado com o melhor resultado apresentado utilizando
o k-means.

Os experimentos realizados neste documento mostraram que o sistema de reco-
mendacao baseado na técnica de agrupamento PA conseguiu melhores resultados em
varios cendrios comparados com a técnica de agrupamento K-means. Um fator impor-
tante para o melhor desempenho do PA foi a coesao dos itens aglomerados, demons-
trando qualidade na tarefa de agrupamento, outro fator que deve ser destacado é a
estabilidade do algoritmo, por nao necessitar de definicao de quantidades de grupo a
priori, como ocorre com K-means.

Para os resultados na recomendacao baseada em agrupamento de usudrio, a hipotese
de que os resultados do algoritmo PA nao tenham conseguido melhorar os resultados
apresentados utilizando o k-means é baseada no fato do PA gerar grupos automatica-
mente, levando em consideracao que a técnica de representantes de grupos foi criada
usando k-means como referéncia, portanto, o PA pode nao tirar proveito dessas carac-
teristicas, j4 que nao define a quantidade de grupos a priori, mas que por outro lado
cria grupos comprovadamente de qualidade.

Neste trabalho foi apresentada uma investigagao entre varias que ainda podem ser
feitas no campo de pesquisa utilizando métodos de agrupamento. Existe espaco para o
desenvolvimento de abordagens ou criagao técnicas para melhorar resultados utilizando
PA, ou ainda, implementar outros métodos de agrupamento como DBSCAN, EM,
VSH( Vertex substitution heuristic) e investigar seus resultados de forma semelhante ao

realizado com PA.
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