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Sistemas de recomendacdao sao ferramentas utilizadas para sugerir itens, que
possivelmente sejam de interesse dos usuarios. Estes sistemas baseiam-se no histérico de
preferéncias do usudrio para gerar uma lista de sugestdes que possuam maior
similaridade com o perfil do usuario, visando uma melhor precisdo e um menor erro. E
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desproporcao na lista de recomendacao. Para isto, foram abordadas formas de ponderar
o balanceamento entre a relevancia das recomendacdes e a calibragem baseada em
medidas de divergéncia, assim como um modelo de sistema calibrado e um protocolo de
decisdo. A hipotese é que a calibragem pode contribuir positivamente para
recomendacdes mais justas de acordo com a preferéncia do usuario. A pesquisa foi
realizada através de uma ampla abordagem propondo um modelo de sistema e um
protocolo de decisdo que contempla em seu experimento nove algoritmos de
recomendacéo aplicados nos dominios de filme e musica, analisando trés medidas de
divergéncia, dois pesos de balanceamento personalizado e dois balanceamentos entre
relevancia-calibragem. A avaliacao foi analisada com métricas amplamente utilizadas,
assim como métricas propostas neste trabalho. Os resultados indicam que a calibragem Dissertagéo de Mestrado
produz efeitos positivos tanto para a precisdo da recomendacao quanto para a justica com
as preferéncias do usuario, criando listas de recomendacado que respeitem todas as areas.
Os resultados também indicam qual é a melhor combinacao para obter um melhor
desempenho ao aplicar as propostas de calibragem.
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RESUMO

Sistemas de recomendagao sao ferramentas utilizadas para sugerir itens, que possivel-
mente sejam de interesse dos usudrios. Estes sistemas baseiam-se no historico de pre-
feréncias do usudrio para gerar uma lista de sugestoes que possuam maior similaridade
com o perfil do usudrio, visando uma melhor precisao e um menor erro. E esperado que,
ao ser recomendado um item, o usuario informe sua preferéncia ao sistema, indicando se
gostou ou o quanto gostou do item recomendado. A interacao do usudrio com o sistema
possibilita um melhor entendimento de seus gostos, que com o tempo, adiciona mais
e mais itens a seu perfil de preferéncias. A recomendacao baseada em similaridade do
item com as preferéncias buscando a melhor precisao pode causar efeitos colaterais na
lista como: superespecializacao das recomendacoes em um determinado ntcleo de itens,
pouca diversidade de categorias e desbalanceamento de categoria ou género. Assim, esta
dissertagao tem como objetivo explorar a calibragem, que é um meio para produzir re-
comendacgoes que sejam relevantes aos usudrios e ao mesmo tempo considerar todas as
areas de suas preferéncias, buscando evitar a desproporcao na lista de recomendacao.
Para isto, foram abordadas formas de ponderar o balanceamento entre a relevancia das
recomendacoes e a calibragem baseada em medidas de divergéncia, assim como um mo-
delo de sistema calibrado e um protocolo de decisao. A hipdtese é que a calibragem pode
contribuir positivamente para recomendagoes mais justas de acordo com a preferéncia do
usuario. A pesquisa foi realizada através de uma ampla abordagem propondo um modelo
de sistema e um protocolo de decisao que contempla em seu experimento nove algorit-
mos de recomendacao aplicados nos dominios de filme e miisica, analisando trés medidas
de divergencia, dois pesos de balanceamento personalizado e dois balanceamentos entre
relevancia-calibragem. A avaliagao foi analisada com métricas amplamente utilizadas,
assim como métricas propostas neste trabalho. Os resultados indicam que a calibragem
produz efeitos positivos tanto para a precisao da recomendacao quanto para a justica
com as preferéncias do usudrio, criando listas de recomendacao que respeitem todas as
areas. Os resultados também indicam qual é a melhor combinagao para obter um melhor
desempenho ao aplicar as propostas de calibragem.

Palavras-chave: Calibragem. Justica. Métricas. Personalizacao. Recomendacao.
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ABSTRACT

Recommendation Systems are tools used to suggest items, which possibly will be interes-
ting to the users. These systems are based on the user’s preference historic to generate a
suggestion list that has higher similarity with the items in the user’s historic, providing
a better precision and minor error. It is expected that when an item is recommended,
the user will send a feedback, indicating if he/she likes or dislikes the recommendation.
The user interaction with the system provides a better way to understand the preferences
of the user, who, over time, adds more and more itens in its profile. The recommenda-
tion based on item similarity with the user preference searching for better precision, can
cause collateral effects in the recommendation list, such as: superspecialization of the
items in the list with a little kernel of items, few diversity of categories and unbalanced
genres. Thus, this dissertation aims to explore the calibration, which is a way to produce
recommendations that will be relevant to the users and at the same time considering all
genres in the preferences, trying to avoid a misproportion in the recommendation list.
To this end, ways are addressed to weight the tradeoff between the relevance of the re-
commendations and the calibration based on divergence measures, as well as a calibrated
system framework and decision protocol. The hypothesis are that calibration can con-
tribute positively to provide more fairer recommendations. The research is accomplished
with a large approach proposing a framework and a decision protocol that contempla-
tes nine recommender algorithms applied on the domains of movie and music, analysing
three divergence measures, two personalized tradeoff weights and two tradeoft formulati-
ons between relevance-calibration. The evaluation is analysed with well-known metrics,
as well as proposed metrics. The results indicate that the calibration produces positive
effects to the precision and to the fairness, creating a recommendation list that respects
the genre distribution. The results also indicate which is the best system combination to
obtain a better performance when applying the proposed calibration.

Keywords: Calibration. Fairness. Metrics. Personalization. Recommendation.
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Capitulo

INTRODUCAO

Com o advento da Web 2.0 e seu rapido crescimento na quantidade de informagao dis-
ponivel, varios novos tipos de servigos surgiram, estes que, frequentemente, sobrecarregam
o usudrio (filmes, musicas, noticias, etc.), devido & grande quantidade de possibilidades.
Com tantos servicos disponiveis para serem escolhidos, a busca por novos itens requer do
usuario um esforco e atencao, podendo, o usuario, tomar decisoes precipitadas, levando-o,
muitas vezes, a encontrar itens que nao o agradem. Assim, a disponibilidade de escolhas
ao invés de ser um beneficio acaba sendo um problema para este usuéario (HIJIKATA;
IWAHAMA; NISHIDA, 2006; RICCI; ROKACH; SHAPIRA, 2011). Portanto, para au-
xiliar os usudrios na solucao desse problema, surgem os Sistemas de Recomendagao com
o objetivo de filtrar informagoes relevantes apresentando uma lista ranqueada de itens de
acordo com suas preferéncias, possibilitando assim a tomada de decisao.

De acordo com Ricci, Rokach e Shapira (2011), “Sistemas de Recomendagao sao
ferramentas e técnicas que proveem sugestoes de itens para os usuarios. Estas sugestoes
sao encontradas através de comparagoes entre itens e/ou usudrios”. Fields (2011) define
Sistemas de Recomendagao como “uma técnica ou método que apresenta a um usudrio
objetos sugeridos para consumo com base em seu comportamento passado”.

Diversas sao as técnicas utilizadas nos Sistemas de Recomendacao, dentre as quais trés
se destacam: a Filtragem Colaborativa, a Filtragem Baseada em Contetudo e a Filtragem
Hibrida (RICCI; ROKACH; SHAPIRA, 2011). Na Filtragem Colaborativa o sistema uti-
liza as notas e/ou comportamentos dos usuarios para gerar recomendagoes. Esta técnica
¢ uma das mais utilizadas na area e possui vantagens como: a simplicidade na imple-
mentacao, a justificabilidade no momento de entender como as recomendacoes foram en-
contradas, dentre outros; assim como possui desvantagens, por exemplo: o enviesamento
por popularidade, a entrada de novo usudrio no sistema (partida a frio), recomendagao
de novos itens cadastrados no sistema, dentre outras (DESROSIERS; KARYPIS, 2011;
ISINKAYE; FOLAJIMI; OJOKOH, 2015). A Filtragem Baseada em Conteudo utiliza as
informacgoes que descrevem os itens presentes nas preferéncias de um usudrio para encon-
trar itens que sao o maximo similares. Esta técnica é também uma das mais utilizadas e
possui vantagens como: rapida adaptagao a mudangas nas preferéncias do usuario, facil
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explanabilidade, dentre outras; mas também possui desvantagens como: a superespeci-
alizacao nas preferéncias do usudrio, total dependéncia dos metadados que descrevem
os itens, dentre outras (LOPS; GEMMIS; SEMERARO, 2011; ISINKAYE; FOLAJIMI,
OJOKOH, 2015). Uma terceira técnica popular é a Hibrida, a qual utiliza duas ou mais
técnicas em conjunto para encontrar as recomendacoes (BURKE, 2002).

Na literatura, Sistemas de Recomendacao tém sido alvo de pesquisas nas mais vari-
adas vertentes: explicagdo de como as recomendagoes foram geradas (MITTELSTADT;
RUSSELL; WACHTER, 2019); novo usudrio e/ou item no sistema, problema conhecido
como partida a frio (Cold-Start) (BARJASTEH et al., 2015); uso de dados ligados e aber-
tos na Internet para aumentar as informagoes sobre os itens (PESKA; VOJTAS, 2013);
diversidade dos itens que compéem as recomendagoes (CHENG et al., 2017); itens po-
pulares e enviesamento por popularidade (ABDOLLAHPOURI; BURKE; MOBASHER,
2017); justiga nas recomendagoes (STECK, 2018), dentre outros.

Em particular, neste trabalho ¢ apresentado um estudo sobre justi¢ca na recomendacao
através da calibragem, que visa gerar recomendacoes personalizadas a um usuario, garan-
tindo um balanceamento mais justo dos itens por géneros ou classes associadas a estes.
Por exemplo, se as preferéncias de um usudrio sdo compostas por 70% de filmes de sci-fi
e 30% de filmes de acdo, espera-se que a recomendacao venha a ser calibrada em uma
proporcao que seja 0 maximo convergente com estes valores.

1.1 MOTIVACAO

Sistemas de Recomendacao tém como base predizer se um usudrio ird preferir ou nao
um determinado item e qual o nivel desta preferéncia (RICCI; ROKACH; SHAPIRA,
2011). Eles buscam ser precisos no acerto, tanto que as métricas de precisdo e erro
sao as mais utilizadas para entender se o sistema estd desempenhando corretamente
sua tarefa (MCNEE; RIEDL; KONSTAN, 2006). Entretanto, os usudrios nao desejam
somente precisao, se um usuario tem preferéncia sobre um determinado género de itens
nao significa que o sistema tenha que recomendar somente itens similares ao género de
maior preferéncia e ignorar as demais preferéncias (STECK, 2018).

McNee, Riedl e Konstan (2006) apresentam em seu estudo um alerta sobre os sistemas
de recomendacao que focam apenas em precisao. Os autores abordam novos olhares sobre
a recomendacao, indicando alguns caminhos a serem seguidos. Apos este alerta diver-
sos estudos buscaram avaliar seus sistemas para além da precisao, incluindo perspectivas
como: diversidade, surpresa, novidade, inesperado, dentre outros. Recentemente, di-
versas comunidades comecaram a questionar se os sistemas computacionais sao justos
(ZLIOBAITE, 2015; HARDT; PRICE; SREBRO, 2016).

Ao focar em obter a melhor precisao e o menor erro na predicao o sistema tende a
recomendar itens que venham a abranger o género de maior dominancia nas preferéncias
dos usudrios e em alguns sistemas, como os que usam a técnica de filtragem colabora-
tiva, existe a possibilidade das recomendacoes sofrerem enviesamento por popularidade,
encontrando recomendagoes que agradem o género de maior dominancia do usuario de
acordo com o que é mais popular dentre os outros usudarios. Essa recomendacao pode
vir a ser precisa em varios momentos, entretanto causa um ciclo ao recomendar somente
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o género dominante, tornando-o mais dominante ainda e baseando-se no que é popular
entre os usuarios, levando os itens a serem mais populares ainda.

Recentes e importantes estudos da literatura abordam o tema de justica, focando em
um aspecto em particular que busca gerar recomendacgoes concisas com os géneros/classes
que compoem as preferéncias dos usudrios, este que sao: Steck (2018) que realiza uma in-
vestigacao sobre como gerar recomendacoes justas. Ele apresenta uma formulacao para a
técnica de Filtragem Colaborativa, em que visa calibrar as recomendagoes seguindo a pro-
porcao dos géneros que pertencem as preferéncias dos usuérios; Kaya e Bridge (2019) que
verificam o efeito da calibragem sobre a diversidade dos itens na lista de recomendagao;
e Abdollahpouri et al. (2020) que abordam a descalibragem entre o histérico de pre-
feréncias do usuario e o que é recomendado pelos algoritmos comumente utilizados. Lin
et al. (2020) analisam em diversos fatores o efeito da descalibragem da lista de reco-
mendacao, efeito que acontece para alguns usudrios e para outros nao, buscando observar
as caracteristicas do usudrio e quais dos fatores influenciam na descalibragem.

Um exemplo motivacional é, supondo que as preferéncias de um usuario sejam com-
postas por musicas 60% de Rock, 20% de Samba e 20% de Mangue-Beat, assim temos que
o género de maior preferéncia é o Rock. Ademais, supomos que a aplicacao possua em sua
base de dados musicas dos mais diferentes géneros, mas que em sua maioria sejam perten-
centes ao Rock. Assim, temos uma tendéncia das musicas mais populares serem do Rock
e em acréscimo temos que a propria preferéncia do usuario é composta por maioria de
Rock. Isto causa um efeito bolha entre o usudrio e a aplicagao (KAMISHIMA; AKAHO;
ASOH, 2012), em que apenas um género é popular e constantemente recomendado.

1.2 PROBLEMA

O problema principal que esta dissertacao investigou foi a utilizagao do aspecto de cali-
bragem para promover justica na lista de recomendagao, tomando como base a auséncia
de mecanismos que personalizem e avaliem o grau de relevancia e calibragem que a lista
possui com as preferéncias do usudrio. Para isso, o problema principal foi dividido em
quatro problemas menores: o primeiro, foram as formulacoes de calibragem que atual-
mente nao consideram o viés do usudrio; o segundo, foram as formas de personalizar o
grau de calibragem, o qual os trabalhos do estado da arte nao exploram; o terceiro, foi a
exploragao das medidas de divergéncias que venham a obter melhores resultados quando
comparadas com as utilizadas no estado da arte; e, por fim, a falta de métricas de ava-
liacao para calibragem. Recomendacoes nao calibradas tendem a recomendar o campo,
género ou classe de maior dominio nas preferéncias, sobrepondo assim os géneros com
uma menor proporcionalidade nas preferéncias ou em alguns casos nao incluindo-os na
lista de recomendacao. Isto pode implicar em que os usuarios nao se sintam representa-
dos ou respeitados pelo sistema, vendo seus desejos limitados a uma pequena parcela de
classes, fazendo com que ao longo do tempo abandonem a aplicacao ou nao recomendem
a adesao a amigos ou parentes.

A formulacao da calibragem é dada como um balanceamento entre o ranqueamento
por itens similares (mais relevantes) e a calibragem pelos géneros que compoéem as pre-
feréncias. Esta formulacao é seguida por diversos trabalhos na literatura (STECK, 2018;
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KAYA; BRIDGE, 2019), entretanto, nao leva em conta o viés das preferéncias do usuério,
o que pode acarretar em um enviesamento pelos itens mais populares. Assim, outro pro-
blema que esta dissertagao investigou, decorrente do nao atendimento das expectativas do
usuario baseando-se nas preferéncias individuais, foi o enviesamento por popularidade.
Este que toma os itens mais populares entre os usudrios como aqueles que devem ser
recomendados, desrespeitando o usudrio e as suas preferéncias.

Na literatura Steck (2018), Kaya e Bridge (2019) aprofundam o estudo sobre a cali-
bragem com uma formulacao que balanceia o grau do ranqueamento dos itens de acordo
com a similaridade e o grau de calibragem para gerar a lista de recomendacao. Entre-
tanto ambos os estudos propoem apenas valores constantes do peso do balanceamento,
nao contemplando a personalizacao deste peso. Por exemplo, 0,7 para o ranqueamento
e 0,3 para a calibragem, sendo que a soma dos pesos deve dar 1,0. A nao consideragao
de que cada usuério deseja um grau de calibragem diferente pode nao contemplar o real
desejo dos usudrios. Se o peso constante é atribuido para dar maior importancia ao
ranqueamento, os usudrios que desejam uma lista melhor calibrada nao terao suas pre-
feréncias atendidas. O mesmo acontece quando o peso constante é atribuido para dar
maior importancia a calibragem, os usudrios que desejam uma lista mais ranqueada pela
similaridade nao terao suas preferéncias atendidas. Assim, a falta de personalizacao do
peso gera um problema que foi estudado neste trabalho.

Steck (2018), Kaya e Bridge (2019) estudam a medida de divergéncia Kullback-Leibler
para entender o quao calibrada a lista estd e Abdollahpouri et al. (2020) estudam a medida
Hellinger. Entretanto, cada medida gera uma lista diferente que contempla itens dife-
rentes para comporem a lista de recomendacao. A ma escolha da medida de divergéncia
pode gerar uma lista com uma precisao e calibragem com menor desempenho. Assim,
este problema foi estudado nesta dissertacao com adicao de novas medidas de divergéncia
que foram implementadas e comparadas para entender qual gera as melhores listas que
satisfacam aos usuarios.

Ademais, a calibragem é um tema recente na literatura de Sistemas de Recomendagao,
contendo assim apenas uma métrica de avaliagao especializada proposta por Steck (2018)
que traduz os resultados obtidos. A variedade das métricas de avaliacao ajuda a entender
melhor o comportamento do sistema, assim a auséncia de métricas que contemplem o
entendimento do erro na calibragem e o nivel de descalibragem ao longo das posicoes da
lista gera um problema de real entendimento dos resultados obtidos pelo sistema. Assim,
nesta dissertacao também foi abordado novas métricas e coeficientes.

1.3 OBIJETIVO

O objetivo desta dissertacao foi desenvolver um protocolo de decisao para sistemas de
recomendacao calibrados. Protocolo este que visa indicar entre um conjunto de possiveis
combinacoes de sistemas qual é o recomendado a ser implementado. Os sistemas gerados
foram baseados em filtragem colaborativa para exemplificar o uso da técnica no proto-
colo. Cada sistema buscou produzir algum grau de justica a distribuicao dos géneros que
compoem as preferéncias de cada usuario, recomendando-os com listas de itens calibradas
a estes géneros.



1.4 QUESTOES DE PESQUISA 5

Esta calibragem visa respeitar ao maximo o historico das preferéncias dos usuarios em
suas devidas proporcoes. Por exemplo, se as preferéncias do usudrio em uma aplicagao do
dominio de filmes sao constituidas de 60% de Sci-fi e 40% de Aventura, entao a aplicacao
deve respeitar a proporcao e gerar uma lista com o minimo de divergéncia.

Além do objetivo principal, este estudo também apresenta quatro objetivos especificos
que foram alcancados. Estes objetivos foram:

OBE1: Formular um balanceamento entre a relevancia e divergéncia que considere o
viés do usudrio;

OBE2: Propor maneira de encontrar o grau de calibragem de forma personalizada;
OBE3: Comparar e encontrar a melhor medida de divergéncia entre o estado da arte;

OBE4: Propor e comparar métricas e coeficientes de avaliagdao para calibragem.

1.4 QUESTOES DE PESQUISA

Diante do problema e dos objetivos apresentados, as questoes de pesquisa auxiliaram a
conducao do trabalho e as respostas sao partes do problema resolvido. Essas questoes
conduziram e ajudaram a validar o que foi proposto como solugao para o problema apre-
sentado. Algumas das questoes que esse trabalho respondeu foram:

QP1: Como encontrar o melhor sistema de recomendagao calibrado?

QP2: A base de dados utilizadas influencia no comportamento ou desempenho do
sistema calibrado?

QP3: E possivel padronizar os sistemas calibrados de modo que auxiliem o desenvol-
vimento?

QP4: Quais sao os efeitos que a calibragem produz nas listas de recomendagao de
cada algoritmo recomendador?

QP5: Utilizar pesos personalizados do balanceamento obtém melhorias ou mantém
desempenho quando comparados com pesos constantes?

QP6: A medida de divergéncia utilizada influencia nas listas de recomendacao?

QP7: Ao considerar o viés do usudrio na formulacao do balanceamento é possivel
obter melhoria no desempenho?

1.5 METODOLOGIA

Este trabalho investigou, propoes e avaliou novas abordagens sobre o tema de calibragem
em Sistemas de Recomendacao que visam aprimorar os métodos do estado da arte. Assim,
o desenvolvimento deste estudo deu-se em topicos metodologicos apresentados a seguir:
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Deteccao de Oportunidade de Pesquisa: A partir da revisao da literatura
a técnica de filtragem colaborativa, que é a mais utilizada no estado da arte de
Calibragem, foi escolhida. Em seguida, foram detectadas lacunas, as quais foram
vistas como oportunidades de pesquisa e contribuicao para a comunidade cientifica;

Implementacao da Proposta: A partir do estado da arte, os recomendadores fo-
ram implementados, seguindo a técnica escolhida, assim como os demais algoritmos
usados pelos estudos. Apds acompanhar o estado da arte foram implementados os
algoritmos propostos e alguns ainda nao abordados pela comunidade. Ao todo fo-
ram implementados: nove recomendadores, trés medidas de divergéncia, trés pesos
do balanceamento, uma medida de relevancia, duas formulagoes de balanceamento
e um algoritmo de ranqueamento;

Execucao de Experimentos: Duas bases de dados foram escolhidas para a
execucao offline dos experimentos. Seis recomendadores foram executados em Grid
Search para encontrar os melhores hiper parametros para cada base de dados. Apds
obter os parametros o sistema foi executado cuidadosamente, devido ao total de
combinagoes de resultados que sao 1404 possibilidades de sistema;

Avaliacao: Diversas métricas e coeficientes foram utilizados para analisar os re-
sultados, estes que sao: Mean Average Precision (MAP), Mean Reciprocal Rank
(MRR) e Mean Absolute Error (MAE); duas métricas propostas: Mean Average
Calibration Error (MACE) e Mean Rank Miss Calibration (MRMC); e dois coefici-
entes Coefficient of Calibration Error (CCE) e Coefficient of MisCalibration (CMC).
As avaliagoes observaram todas as posicoes das listas de recomendacoes geradas.

CONTRIBUICOES OBTIDAS

A pesquisa que foi desenvolvida ao longo desta dissertacao vem para contribuir em diver-
sos aspectos com o estado da arte de Sistemas de Recomendagao, principalmente com o
aspecto de justica e calibragem. A seguir sao pautadas algumas contribuicoes obtidas:

e Um protocolo decisério para sistemas de recomendacgao calibrado ¢ pro-

posto no corpo desta dissertagao, visando padronizar e descrever os componentes
necessarios para gerar um sistema de recomendacao calibrado. Além de possibilitar
a decisao de qual combinacao de sistema calibrado se adéqua melhor aos dados
utilizados;

Um algoritmo de calibragem ¢ apresentado durante esta dissertagao, este que é
de base genérica e pode ser adaptado a qualquer nova medida de divergéncia, me-
dida de relevancia, pesos de balanceamento, dentre outros algoritmos apresentados.
Seguindo o definido pelo protocolo proposto;

Dois pesos do balanceamento relevancia-divergéncia sao apresentados neste
trabalho, destacando o ineditismo de pesos personalizados para uma calibragem
mais respeitosa;
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e Uma formulacao de balanceamento relevancia-divergéncia é apresentada
durante esta dissertacao, visando incrementar o desempenho do sistema a partir da
influéncia do viés do usuario durante a criacao da lista de recomendacao;

¢ Duas novas métricas de avaliagao para calcular o erro da calibragem sao apre-
sentadas neste trabalho, sendo esta pesquisa a primeira com uma proposta de nova
classe de métricas, denominadas erro na calibragem;

¢ Dois coeficientes decisorios para auxiliar no entendimento do melhor resultado
ao longo das combinagoes de sistemas.

1.7 ESTRUTURA

Neste capitulo introduziu-se o tema da dissertacao, apresentou-se a motivagao e o pro-
blema que baseiam este trabalho. Os préximos capitulos sao organizados da seguinte
forma: o Capitulo 2 apresenta uma revisao bibliografica sobre Sistemas de Recomendacao,
demonstrando os conceitos, modelagens, técnicas e seus algoritmos, além das formas de
avaliacao e exemplos industriais; o Capitulo 3 descreve os trabalhos relacionados com
a nossa pesquisa, debatendo a respeito de justica e calibragem em Sistemas de Reco-
mendagao, além de apresentar os conceitos; o Capitulo 4 apresenta a proposta da pesquisa
bem como as modelagens usadas, os algoritmos propostos, as etapas de funcionamento
do sistema e toda a formalizacao da implementacao; o Capitulo 5 detalha as bases de
dados, a metodologia, as métricas utilizadas, além de apresentar os resultados obtidos; o
Capitulo 6 apresenta a conclusao, contribuigoes obtidas e trabalhos futuros.






Capitulo

SISTEMAS DE RECOMENDACAQ

Neste capitulo é abordada uma revisao bibliografica sobre Sistemas de Recomendagao.
Inicialmente é apresentada uma introducao, tarefas e conceitos. Em seguida sao abor-
dados os modelos de dados dos usuarios. As técnicas de recomendacao sao descritas e
exemplificadas, assim como seus processos, vantagens e desvantagens. Ademais nove al-
goritmos recomendadores utilizados neste trabalhado também sao apresentados. Por fim,
sao apresentados, ainda, os protocolos de avaliacao e as métricas de predi¢ao e ranque.

2.1 INTRODUCAO

Ricci, Rokach e Shapira (2011) afirmam que, “em sua forma mais simples, recomendagoes
personalizadas sao fornecidas como uma lista ordenada de itens candidatos”. Para encon-
trar os itens que constituirao essa lista, Sistemas de Recomendagao tentam predizer qual
produto ou servigo mais agradara aos usuarios, baseando-se no historico das preferéncias.

Resnick e Varian (1997) em seu artigo nomeado “Sistemas de Recomendagao” mos-
tram que estes sistemas apoiam e aumentam o processo de recomendacao. Basicamente,
0 que tém-se aqui sao técnicas e ferramentas de programas para fornecer sugestoes de
itens que sejam tteis para um usuario. Nesses sistemas, “item” é um termo genérico
utilizado para denotar o que o sistema sugere a um usuario, e o “usudrio” é um termo
genérico utilizado para denotar a quem o sistema ira oferecer os itens recomendados

(RICCIL; ROKACH; SHAPIRA, 2011).

2.2 TAREFAS E CONCEITOS

Os Sistemas de Recomendacao possuem objetivos que as aplicagoes implementam em
comum. Ricci, Rokach e Shapira (2011) sintetizam alguns desses objetivos, que sdo:
aumentar o nimero de itens vendidos, vender mais itens diferentes, aumentar a satisfacao
dos usuarios, aumentar a fidelidade dos membros e entender melhor o desejo dos nossos
usuarios. Estes objetivos sao adaptados ou reformulados de acordo com o dominio da
aplicagao. Por exemplo, uma loja eletronica deseja vender mais itens assim como vender

9
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itens diferentes, entretanto um servico de transmissao de filme nao vende o item, mas
deseja que seus usuarios tenham contato com o maior niimero possivel de itens disponiveis.

Herlocker et al. (2004) apresentam onze tarefas que os Sistemas de Recomendagao
devem implementar: encontrar alguns bons itens, encontrar todos os bons itens, entender
o contexto, recomendagao em sequéncia, recomendagdo em grupo, navegagao entre os
itens, recomendacao confiavel, melhorar o perfil do usuario, permitir a expressividade do
usudrio, ajudar os usudrios e, por fim, influenciar os outros usuarios.

Os objetivos citados por Ricci, Rokach e Shapira (2011) e as tarefas descritas por
Herlocker et al. (2004) ndo sao os tinicos pontos que os Sistemas de Recomendacao devem
abordar. McNee, Riedl e Konstan (2006) alertam que apenas alcancar o objetivo de
recomendar nao é o bastante e que os Sistemas de Recomendacao devem visar outros
aspectos. Assim, as pesquisas posteriores trouxeram aspectos como: diversidade de itens
na recomendacao, surpresa ao usuario com um item nao esperado, justica com o historico
de preferéncias, itens que tragam novidade, utilidade do item para o usudrio, cobertura,
dentre outros. A Figura 2.1 demonstra o que é necessario e/ou desejado para a satisfagdo
do usudrio, de acordo com Silveira et al. (2017), que realizam um apanhado de como
medir o quao bom o sistema de recomendacao é.

Figura 2.1 Componentes para a satisfagdo do usudrio.
e Necessario '

~

Novidade

Utilidade Diversidade

nesperado

Surpresa

o /

Fonte: Tradugao nossa de Silveira et al. (2017).

De acordo com Ricci, Rokach e Shapira (2011), os sistemas de recomendagao utilizam
basicamente trés tipos de dados para suprir seu objetivo: itens, usuarios e relagoes dos
usuarios com os itens, chamadas de transagoes.

e Itens: Sao os objetos a serem recomendados. Podem ser caracterizados por sua
complexidade, por seu valor e/ou utilidade. O valor do item pode ser positivo
caso ele seja 1til para o usuario, ou negativo caso seja inapropriado. Itens podem
ser representados utilizando varias abordagens de representacao e informacao. Em
aplicacoes como o Netflix!, o item é o filme que serd recomendado; no Spotify? o
item é uma musica; no Coursera® o item é um curso; na Amazon* o item é um

Thttps: //www.netflix.com
https://www.spotify.com
3https://www.coursera.org/
“https://www.amazon.com.br/
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produto. Ao longo deste trabalho, formalmente o conjunto de itens do sistema é
representado pela letra I, onde um item qualquer é representado pela letra ¢ ou j;

e Usuarios: Possuem diversos objetivos e caracteristicas. Para realizar a persona-
lizacao das recomendagoes, os sistemas de recomendagao utilizam um conjunto de
dados sobre o usuario. Esses dados podem ser estruturados de varias maneiras e a
selecao de quais dados utilizar depende da técnica de recomendacao e da necessi-
dade do dominio da aplicacao. Ao longo deste trabalho, formalmente o conjunto dos
usudrios ativos do sistema é representado pela letra U, onde um usuario qualquer
é representado pela letra u ou v;

e Transacoes: Sao registros das interacoes entre os usuarios e os itens do sistema.
Sao dados estruturados que armazenam informagoes importantes geradas durante
a interacao do usudrio com o sistema, os quais apés devidamente selecionados, tra-
tados e modelados sao usados pelos algoritmos recomendadores para encontrar re-
comendacoes tteis. Ao longo deste trabalho, formalmente o conjunto de transacoes
do sistema é representado pela letra R, onde as transacoes de um usuario sao re-
presentadas como R(u) e as transacoes de um item sdo representadas como R(7).

2.3 MODELO DO USUARIO

Durante a interacao do usuario com o sistema, transacoes sao registradas e servem como
base de dados para a modelagem. De acordo com Ricci, Rokach e Shapira (2011) é possivel
adotar duas técnicas para coletar os dados dos usuarios sobre os itens com os quais eles
interagem, em grande parte das interagoes os usudrios podem interagir positivamente com
o item ou interagir negativamente com o item.

2.3.1 Feedback Explicito

Quando o sistema requer do usuario um retorno direto na avaliacao a respeito de um item,
questionando-o sobre a relevancia deste, diz-se que este tipo de feedback é explicito. Este
tipo de retorno do usudrio auxilia o sistema a entender o quao interessante ou relevante
o item foi para o usuario.

Celma (2009) e Ricci, Rokach e Shapira (2011) apresentam formas de obter o feedback
explicito do usuario. O uso do feedback binario é uma das formas de entender a relevancia
do item para o usudrio como positivo/negativo (like/dislike). O uso de feedback discreto
com valores a partir de 0 abre uma maior possibilidade de avaliacao sobre o interesse
do usudrio. Uma possibilidade de valores é a escala Likert (LUCIAN, 2016) de 0 a 5,
como demonstrado na Figura 2.2(a) retirada do servigo de streaming Crunchyroll®. Uma
outra forma de obter um retorno direto do usudario é requisitar a escrita de comentarios
ou opinioes sobre o item.

A aplicacao da técnica de feedback explicito pode requerer do usudrio mais de um
tipo de interagao, por exemplo, a Figura 2.2(b) demonstra que a loja de jogos eletronicos

Shttps://www.crunchyroll.com/
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Steam® requisita do usudrio tanto o retorno binario quanto o retorno por comentario.

Figura 2.2 Feedback explicito escala likert, bindrio e por comentario.

(a) Escala Likert (b) Bindrio e Comentério
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KAGUYA-SAMA: LOVE IS WAR
Episodio 2

game to other players?

nes

W 9 W W W 3791 votos

“Kaguya quer trocar / Chika quer ir para
algum lugar / Miyuki quer esconder sua
ignorancia”

Os alunos da escola Shuchiin acham que
Shirogane & um veteranoc no amor, mas nao & bem p——

am uma etemidade para terminar. candidato a
ue o atual|

assim.

Fonte: Figuras capturadas pelo autor, Crunchyroll e Steam, 2020.

2.3.2 Feedback Implicito

De acordo com Celma (2009) “um sistema de recomendacao pode inferir as preferéncias
dos usudrios a partir de monitoramento passivo das agoes”. Ricci, Rokach e Shapira
(2011) afirmam que “o feedback implicito nao requer qualquer a¢do que envolva o usuério,
levando em conta que o feedback é derivado do monitoramento e andalise das atividades
dos usuarios”. Assim, o sistema deve a partir das transacoes do usudrio selecionar e
modelar os dados da interacao a partir do monitoramento comportamental.

Figura 2.3 Feedback implicito a partir de uma busca textual.

dor TP-Link

s Dual Band..

Roteador W

Link Dual Band..
| RS 325,90 P

I | | R$ 319,90

Fonte: Figura capturada pelo autor, Google AdWords, 2020.

RS 215,90 RS 219,90 —

RS 309,90 —

A Figura 2.3 demonstra a recomendacao de roteadores para o usudrio apos uma re-
alizacao de buscas por roteadores. Assim, o sistema de recomendacao entendeu que
durante as préximas pesquisas o usuario possui a intencao de buscar por mais roteadores.

O método do feedback implicito é baseado em atribuir um valor de relevancia para uma
acao do usuario sobre um item, como: salvar, descartar, imprimir, marcar, movimento do

Shttps://store.steampowered.com/
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mouse, tempo em uma pagina, dentre outros. Assim, a quantidade de dados que pode ser
coletada durante a interacao do usuario com o sistema é grande. Entretanto, equivocos
na interpretacao dos dados podem vir a acontecer, por exemplo, ao usudrio clicar sem
querer em uma URL ou esquecer o reprodutor de musica tocando um album que nao
lhe agrade. Nestes casos, o sistema pode interpretar que o usudrio possui interesse sobre
estes itens, cometendo assim um equivoco que serd reproduzido nas recomendagoes.

2.3.3 Representacao dos dados

Com os dados coletados e modelados, sendo o feedback explicito ou implicito, o sistema
estd apto a iniciar a fase de estudos dos dados para encontrar as recomendagoes. Na
Tabela 2.1 é apresentada a representacao formal dos dados estruturados. Na Secao 4.3
sao apresentadas diversas modelagens dos dados que seguem a especificidade do dominio
deste trabalho.

Tabela 2.1 Representacao formal dos conjuntos de dados utilizados pelo sistema.
Simbolo Descricao
U Conjunto de todos os usuérios
I Conjunto de todos os itens
|U| Numero referente ao tamanho do conjunto U
R Conjunto de todos os feedbacks vélidos
R(u) Todos os feedbacks do usuério u
R Conjunto de todos os feedbacks preditos
ru Valor do feedback do usuario v ao item 3
r, Valores de todos os feedbacks do usudrio u
u,v Um usuério qualquer
7,7 Um item qualquer
|I| Numero referente ao tamanho do conjunto [
|R| Numero referente ao tamanho do conjunto R
R(i) Todos os feedbacks do item i

|R| Numero referente ao tamanho do conjunto R
Tw  Valor predito pelo recomendador do usuério u ao item ¢

r;  Valores de todos os feedbacks do item 3
Fonte: Tabela elaborada pelo autor.

2.4 TECNICAS DE RECOMENDACAO

Como explanado por Ricci, Rokach e Shapira (2011) os Sistemas de Recomendagao uti-
lizam de técnicas para fornecer sugestoes de itens que sejam uteis para um usuario. As
principais técnicas de recomendagao, as quais sao descritas durante as proximas segoes,
sao: Filtragem Baseada em Conteudo, Filtragem Colaborativa e Filtragem Hibrida. En-
tretanto, estas nao sao as Unicas técnicas existentes. Burke (2002) faz um levantamento de
diversas técnicas de recomendacao existentes além das trés principais, como: baseada em
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demografia, baseada em utilidade e baseada em conhecimento. A Tabela 2.2 apresentada
no trabalho de Burke (2002) é um resumo sobre algumas técnicas de recomendagao.

Tabela 2.2 Técnicas de recomendagao, suas modelagens, entradas e processamento das prin-
cipais técnicas de recomendagao.

Técnicas Modelagem Entrada Processo
Identifica os usuérios similares
. . feedbacks do usudrio em processamento a0 usudrio em processamento e
Colaborativa  Feedbacks de todos os usudrios . . e
sobre os itens de sua preferéncia utiliza seus feedbacks
para recomendar os itens.
- Molda um classificador adequado
. . feedbacks do usudrio em processamento AP
Conteido Dados dos itens . NP ao seu comportamento de classificagao
sobre os itens de sua preferéncia . .
e 0 usa para selecionar os itens.
~ o - - o - Identifica os usudrios que sao demograficamente
. Informagao demogréfica dos usudrios Informagoes demogréficas do usudrio - s
Demografia similares ao usudrio em processamento
e seus feedbacks em processamento e .
e utiliza seus feedbacks para recomendar os itens.
Uma fungao de utilidade sobre os itens . - .
. . oA - Aplica a fungdo nos itens
Utilidade Dados dos itens que descreva as preferéncias do usudrio

e determina quais itens fardo parte do ranque.

em processamento

Dados dos itens.
Conhecimento de como esses itens
atendem as necessidades de um usudrio

Fonte:

Infere uma correspondéncia entre o item
e 0 usudrio em processamento.

. . Descricao das necessidades ou dos interesses
Conhecimento o
do usudrio em processamento

Traducao nossa de Burke (2002).

2.5 FILTRAGEM BASEADA EM CONTEUDO

Uma das técnicas amplamente usadas é a Filtragem Baseada em Contetdo. Esta técnica
baseia-se nos dados que compoem os itens para encontrar itens similares com as pre-
feréncias dos usudrios. Adomavicius e Tuzhilin (2005) afirmam que o método baseado em
conteido tem sua origem nas pesquisas de recuperacao da informacao. De acordo com
Ricci, Rokach e Shapira (2011) “sistemas de recomendagao que usam filtragem baseada
em conteudo tentam recomendar itens similares com aqueles que os usudarios preferiram
no passado”. Isinkaye, Folajimi e Ojokoh (2015) definem que “a técnica baseada em
conteido é um algoritmo dependente de dominio e enfatiza mais a andlise dos atributos
dos itens para gerar previsoes”.

Os sistemas que implementam a técnica de filtragem baseada em contetido analisam
os metadados que constituem os itens, formando uma estrutura de informacao que é
utilizada durante o processo de recomendacao. Este processo baseia-se no uso dos meta-
dados dos itens das preferéncias de um usudrio para entao encontrar itens desconhecidos
que possuem conteudos similares e, por fim, ranqueia estes itens em uma lista de reco-
mendacao, levando em conta o quao similar este item desconhecido pelo usuério é com
os itens nas preferéncias.

Como exemplo, na Figura 2.4 é possivel verificar que o usudrio assistiu ao filme “Se-
nhor dos Anéis” e devido a similaridade das informacoes que descrevem os filmes é reco-
mendado o “O Hobbit”.



2.5 FILTRAGEM BASEADA EM CONTEUDO 15

Figura 2.4 Exemplo de recomendacao de filmes baseando-se no conteido que descreve os itens.
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Fonte: Figura elaborada pelo autor.

2.5.1 Vantagens e Problemas

Os Sistemas de Recomendacgao que utilizam filtragem baseada em contetido apresentam
vantagens e problemas como todas as outras técnicas. Os pros e contras do uso da
técnica sao apresentados nos estudos de Adomavicius e Tuzhilin (2005), Lops, Gemmis e
Semeraro (2011) e Isinkaye, Folajimi e Ojokoh (2015).

As vantagens do uso desta técnica incluem:

e Ripida adaptacao: Adaptacao das recomendagoes caso as preferéncias do usuério
passem por alteracoes, sendo essas alteracoes grandes ou pequenas;

e Perfil pequeno: Recomendacao de novos itens mesmo que o usuario nao possua
muitos itens em seu perfil ou nao contribua com uma quantidade significativa de
feedbacks;

¢ Explanabilidade: Os passos executados pelos algoritmos para encontrar a lista
de itens sao faceis de serem auditados e entendidos.

A técnica também possui desvantagens, estas que incluem:

e Super especializagao: Os itens recomendados possuem o maximo de similaridade
com os itens no perfil do usudrio, portanto itens externos as preferéncias normal-
mente nao entram na lista de recomendacao, levando o usudrio a viver em uma
bolha de preferéncias;

e Dependéncia de informacao: Os itens necessitam de metadados que os descre-
vem, quanto menos informagcoes mais imprecisa a recomendacao é, assim a descri¢ao
dos itens precisa ser bem estruturada e rica em dados;
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e Novo usuario: Mesmo a técnica recomendando itens para perfis com poucos fe-
edbacks quando um usudrio nao possui nenhum item em seu perfil, o sistema nao
consegue encontrar recomendagoes personalizadas. Este problema é conhecido como
partida a frio.

2.6 FILTRAGEM COLABORATIVA

Uma das técnicas mais utilizadas tanto em pesquisas quanto na industria é a filtragem
colaborativa. Ela toma como base os feedbacks de todos os usudrios para recomendar
novos itens para um outro usuario, levando em conta o histérico de preferéncias deste. A
técnica leva em conta somente os feedbacks nao dependendo assim do contetido dos itens
ou informagoes extras dos usudrios. Ricci, Rokach e Shapira (2011) afirmam que “esta
abordagem recomenda para um usuario ativo os itens que outros usudrios com gostos
similares gostaram no passado”. Burke (2002) indica que “recomendadores colaborativos
agregam classificacoes ou objetos de recomendagao, reconhecendo pontos em comum entre
os usuarios tomando como base as suas classificacoes, e gerando novas recomendacoes
baseadas na comparacao inter usuarios”.

“B provavel que a classificagao de u para um novo item i seja semelhante a de outro
usuério v, se u e v classificaram outros itens de maneira semelhante. Da mesma forma,
é provavel que u classifique dois itens i e j de maneira semelhante, se outros usuarios
tiverem classificagoes semelhantes a esses dois itens” (DESROSIERS; KARYPIS, 2011).

Por exemplo, a Figura 2.5 demonstra uma possibilidade de recomendacao utilizando
a técnica de filtragem colaborativa. E possivel verificar que os usuarios a esquerda assis-
tiram aos filmes de “Senhor dos Anéis” e “O Hobbit” e os usuarios da direita assistiram
aos filmes de “Senhor dos Anéis”, “O Hobbit” e “Star Wars”. Assim, os usudrios da
esquerda sao recomendados com o filmes de “Star Wars”.

Figura 2.5 Exemplo de recomendacao de filmes baseando-se nas preferéncias dos usudrios.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Os algoritmos da técnica sao divididos em dois grupos: método baseado em memoria
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e o método baseado em modelo (RICCI; ROKACH; SHAPIRA, 2011; ISINKAYE; FO-
LAJIMI; OJOKOH, 2015). Um terceiro método pode ser caracterizado, este que se atém
a formas tradicionais de filtragem e ordenacao dos dados, nas quais os algoritmos nao
sao baseados em modelo ou meméria. A seguir sao descritas as caracteristicas de cada
método:

e Método baseado em memoéria: Em alguns estudos é chamada de método ba-
seado em vizinhanca ou método baseado em heuristica. Usa diretamente as clas-
sificagoes dos usuarios para encontrar outros vizinhos que possuam classificacoes
semelhantes. Este método pode ser implementado de duas formas: i) baseando-se
no usudrio e ii) baseando-se no item. i) Ao implementar o caminho baseado no
usuario o sistema calcula a similaridade das classificagoes entre um usuario u e os
demais usudrios, buscando usuarios que possuam o maior grau de similaridade. Ao
encontrar os vizinhos (usudrios) mais similares, os itens das preferéncias destes sao
usados como base das recomendagao a w. ii) Os algoritmos baseados no item bus-
cam classificacoes similares entre os itens, a partir de um determinado item ¢ nas
preferéncias de u sao encontrados itens que possuam similaridade nas classificagoes;

e Método baseado em modelo: Utiliza algoritmos de aprendizado de maquina
para aprender sobre o perfil do usuario. O aprendizado do perfil é pré-computado
e mantido no sistema, o que facilita o processo de recomendacao, entretanto é
necessario um periodo de aprendizado. O método baseado em modelo analisa a
relacao usuario-item para encontrar novos itens. Este método consegue trabalhar
com esparsidade melhor que o método em memoria. Os aprendizados utilizados
podem ser desde os probabilisticos, fatorizadores de matrizes, redes neurais, dentre
outros;

e Método tradicional: Utiliza formas simples de filtragem, selecao e ordenagao
dos itens. Alguns algoritmos nao trabalham com personalizacao, outros apenas
recomendam itens com os quais o usuario ainda nao teve contato, tomando como
base valores globais.

A Tabela 2.3 apresenta um resumo sobre os métodos, os grupos e os algoritmos utili-
zados nesta dissertagao. Nas proximas secoes apresenta-se os algoritmos da tabela, assim
como as representacoes formais de cada um deles.

2.6.1 Vantagens e Problemas

Os sistemas de recomendacgao que implementam a técnica de filtragem colaborativa acei-
tam as vantagens e as desvantagens existentes na abordagem. Algumas vantagens sao
associadas aos métodos baseados em vizinhanca e algumas sao associadas aos baseados
em modelos, assim como para as desvantagens.

As vantagens do uso da técnica colaborativa sao:

1. Simplicidade: Os recomendadores baseados em memoria sao faceis de entender,
simples de implementar e adaptar (ISINKAYE; FOLAJIMI; OJOKOH, 2015; DES-
ROSIERS; KARYPIS, 2011; SU; KHOSHGOFTAAR, 2009);
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Tabela 2.3 Métodos, grupos e algoritmos da técnica de filtragem colaborativa.

Métodos Grupos Algoritmos

Tradicionais Selecao Popularidade
Melhor nota

B d - Usuario User-KNN
aseado em memoria Ttem Ttem KNN
Agrupamento Co Clustering
Baseado em modelo Fatoracio de Matriz SVD
> SVD++
NMF
Slope One Slope One

Fonte: Elaborada pelo autor.

. Justificabilidade: As predi¢oes dos recomendadores baseados em memoria pos-

suem uma facil e simples justificabilidade do porqueé cada item esta sendo recomen-

dado (DESROSIERS; KARYPIS, 2011);

Performance: Os recomendadores baseados em modelos possuem uma alta pre-
cisao nas recomendacoes (SU; KHOSHGOFTAAR, 2009);

Livre de conteudo: Diferentemente da técnica de filtragem baseada em contetido
nao se tornam necessarios dados sobre os itens para encontrar recomendagoes, assim,

em dominios onde os dados s@o raros esta técnica obtém melhores resultados (ISIN-
KAYE; FOLAJIMI; OJOKOH, 2015; SU; KHOSHGOFTAAR, 2009).

As desvantagens do uso da técnica sao:

1.

Enviesamento: O uso de feedbacks pode influenciar a técnica a encontrar reco-
mendagoes que nao condizem com as preferéncias dos usudrios. Um dos envie-
samentos mais comuns é o por popularidade, onde as recomendacoes podem ser
compostas pelo mesmo grupo de itens populares entre os usudrios mais antigos do
sistema. Outro enviesamento é a sobreposicao, onde um género de maior preferéncia
sobrepoe um género de menor preferéncia;

Partida a frio: Um dos principais problemas da técnica se refere a quando um
usuario acaba de aderir a aplicacao e nao contribuiu com nenhum tipo de feedback.
Nesse caso, a técnica nao consegue encontrar recomendagoes para o usuario (ISIN-
KAYE; FOLAJIMI; OJOKOH, 2015; SU; KHOSHGOFTAAR, 2009);

Novo item: Um novo item ao ser cadastrado na aplicagao nao possui nenhum
feedback do usudrio, assim a técnica nao consegue encontrar o item e adiciona-lo na
lista de recomendacao de algum usudrio que possa vir a preferir o item (ISINKAYE;
FOLAJIMI; OJOKOH, 2015; SU; KHOSHGOFTAAR, 2009);
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4. Ovelha cinza: Usuarios que nao se encaixam em nenhum grupo ou possuem pre-
feréncias que nao permitam encontrar vizinhos nao recebem recomendagoes, devido
a técnica nao conseguir encontrar novos itens similares as preferéncias a partir de

feedbacks de outrem (QIN, 2013; SU; KHOSHGOFTAAR, 2009);

5. Ataque de xelim: Um item concorrente nas recomendacoes pode deliberadamente
alimentar o sistema com feedbacks negativos para punir um adversario, ganhando
vantagens para si e nao permitindo que usuarios possam receber o item adversario

como recomendagao (QIN, 2013; SU; KHOSHGOFTAAR, 2009).

2.6.2 Tradicionais

A seguir sao apresentados dois algoritmos tradicionais que nao sao baseados em memoria
ou modelo. Estes que sao utilizados na filtragem, selecao e ordenacao de itens e sao
implementaveis em poucas linhas de cédigo.

2.6.2.1 Popularidade E um algoritmo bastante usado na ordenacao de itens e é
comumente encontrado nos sistemas. Este algoritmo baseia-se em contar em quantos
perfis determinado item esta presente, ou seja, quantos usudarios preferiram este item. A
Equacao 2.1 demonstra formalmente a recomendacao, para todos os itens ¢ € I é contado
quantas vezes esse item aparece nos feedbacks (|R(7)|).

pop(u) = arg ma |R(7)| (21)

2.6.2.2 Melhor nota Resume os feedbacks dos usuarios sobre um determinado item.
Normalmente, é realizada uma média dos valores dos feedbacks. Assim, sao recomendados
os itens com os melhores feedbacks que o usudrio ainda nao conheca. A Equacao 2.2
demonstra que para todo ¢ € I uma média dos feedbacks p; é realizada, recomendando
assim os itens com a melhor média dos valores dos feedbacks.

bs(u) = arg max (2.2)
1€

2.6.3 KNN

Os métodos de recomendacao baseados em memoria, também conhecidos como basea-
dos em vizinhanca, utilizam os feedbacks dos usuarios, buscando encontrar o grau de
similaridade entre os vizinhos. Quanto maior o nivel de similaridade mais proximos esses
vizinhos estao. Este método é dividido em dois grupos: o que verifica a similaridade entre
os usudrios e o grupo que verifica similaridade entre os itens. Um dos recomendadores
baseados em vizinhanca mais utilizados é o K Nearest Neighbors (KNN). Desrosiers e
Karypis (2011) e Koren e Bell (2015) apresentam formulagdes do KNN para os usudrios
e para os itens chamados de User-KNN e Item-KNN.
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2.6.3.1 User-KNN Esta implementagao do KNN baseia-se em encontrar usuérios
com os maiores graus de similaridades. A relacao de todos os usudrios v € U com todos
os itens ¢ € I é modelada como uma matriz usudrio-item, em que cada linha é um usuério
e cada coluna é um item. Ao selecionar um usuério u para encontrar as recomendacoes é
verificado quais outros usuarios possuem similaridades nos feedbacks. O User-KNN mede
o grau de similaridade entre um usudrio u e outro usuario v através de qualquer medida
de distancia. A seguir sao apresentadas algumas das medidas de distancia que baseiam-se
no célculo de distancia entre vetores.

Zzelw( — ) (Twi — Ho)
\/Zleluu i = ) Z’Leluv( — [h)?

A Equacao 2.3 apresenta a correlacao de Pearson, na qual dois usuarios u e v sao
dados como entrada. Na equagao, I, representa as posicoes dos vetores, que por sua vez
sao itens. r,; representa o feedback do usuario u sobre o item 7 e r,; do usuario v sobre
o item 7. p, representa a média dos valores dos feedbacks do usuario u, u, a média do
usuario v.

sim(u,v) = PC(u,v) (2.3)

ZZEI’[L’U Tuz/rm

2
\/Zzeluv i€lyy Tvi

A Equacao 2.4 é a representacao formal da similaridade do Cosseno, em que dois
usuarios u e v sao dados como entrada. Na equacao, [, representa as posicoes dos
vetores de u e v, que por sua vez sao itens 7. r,; representa o valor do feedback do usuario
u sobre o item 7, r,; do usudrio v sobre o item 1.

sim(u,v) = cos(u,v) (2.4)

msd(u,v) = ]i . Z (Tui — T0i)? (2:5)

uv .
lEIu'u

1

msd(u,v) + 1 (26)

sim(u,v) = msdsim(u,v) =

A Equagao 2.5 computa a média da diferenga quadrada (em inglés, Mean Squared

Difference - MSD). O valor é dado como a soma da diferenca entre os valores do feedback

dos dois usuarios ao quadrado, dividido pelo ntimero de itens em [,,. Na Equacao 2.6

a representacao formal da similaridade da média da diferenca quadrada é apresentada,

onde dois usuarios u e v sao dados como entrada. Quanto menor o valor provindo da
Equacao 2.5 maior a similaridade entre os usuéarios.

ZueNf ST, v) - Ty

z:'UEN%.’C Sim(u7 U)

~

Tui =

(2.7)

A Equagao 2.7 representa a predigao do User-KNN de usuario sobre um item 7,;. O
NF representa os k vizinhos com o maior grau de similaridade com o usuério u. Com
isso, o recomendador possui dois hiper parametros, o k e a medida de distancia.



2.6 FILTRAGEM COLABORATIVA 21

2.6.3.2 Item-KNN Esta implementagao do KNN baseia-se em encontrar itens com
os maiores graus de similaridades. A relacao de todos os itens ¢ € I por todos os itens
j € I é modelada como uma matriz item-item, onde cada linha é um item e cada coluna
também é um item. Ao selecionar um item ¢ para encontrar as recomendagoes é verificado
quais outros itens possuem similaridades nos feedbacks. O Item-KNN mede o grau de
similaridade entre um item 7 e outro item j através de qualquer medida de distancia. A
seguir sao apresentadas algumas das medidas de distancia que baseiam-se no céalculo de
distancia entre vetores.

Zuer (Tui — 1) (Tug — 145)
\/ZueU Tui = fi)? ZuEU”( UJ)

sim(i,j) = PC(3, j) (2.8)

A Equagao 2.8 apresenta a correlacao de Pearson, na qual dois itens 7 e j sao dados
como entrada. Na equagao, U;; representa as posi¢oes dos vetores, que por sua vez sao
usudrios. r,; representa o feedback do usudrio u sobre o item ¢, r,; do usudrio u sobre o
item j. p; representa a média dos valores dos feedbacks do item ¢, p; a média do item j.

ZUEU TuiTuj

(2.9)
\/Zuer uelU;; rij

A Equacao 2.9 é a representacao formal da similaridade do Cosseno, onde dois itens 7 e
J sao dados como entrada. Na equacao, U;; representa os usudrios que possuem feedbacks
dos itens i e j. 7, representa o valor do feedback do usuério u sobre o item ¢, r,; do
usuario u sobre o item j.

sim(i, j) = cos(i, 7)

1
de(ZL]) = 77 Z (Tuz Tuy)Q (2.10)
Uij ucUs;
o o 1
sim(i, j) = msdsim(i, j) = msdG ) £ 1 (2.11)

A Equacao 2.11 é a representacao formal da similaridade média da diferenca quadrada,
entretanto nesta formulagao utilizam-se os itens no lugar dos usuarios, como previamente
demonstrado na Equacao 2.5. Assim, a similaridade é computada entre dois itens utili-
zando a média da diferenca quadrada entre os feedbacks dos usuarios sobre i e j.

D jent SIM(t, ) - Tuj

> jenn sim(i, j)

Tui = (2.12)

A Equacao 2.12 representa formalmente a predicao do Item-KNN de usuario sobre
um item 7,;. O fo representa os k vizinhos com o maior grau de similaridade com o item
7. Com isso, o recomendador possui dois hiper parametros, o k e a medida de distancia.
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2.6.4 Fatoracao de Matrizes

Dentro dos métodos baseados em modelos existe o grupo de algoritmos que trabalham com
fatoracao de matrizes. A Tabela 2.3 indica trés possibilidades, as quais sao apresentadas
nesta se¢ao, o Singular Value Decomposition (SVD), o Singular Value Decomposition Plus
Plus (SVD++) e o Non-negative Matrix Factorization (NMF). Koren, Bell e Volinsky
(2009) afirmam que os modelos baseados em fatoragdo de matrizes demonstram uma
superioridade sobre os algoritmos baseados em vizinhanca e afirmam também que estes
algoritmos produzem uma recomendagao com melhor precisao. Os recomendadores que
trabalham com fatoragao juntam em um fator latente de dimensionalidade f os interesses
dos usuarios sobre os itens.

2.6.4.1 SVD Famoso pelo seu desempenho durante o Netflix Prize”. O recomendador
logo ganhou notoriedade e se tornou um dos algoritmos de fatoracao de matrizes mais
utilizados. A implementagao descrita por Koren e Bell (2015) consideram ou nao o viés do
usuario e do item no preditor. As Equagoes 2.13, 2.14, 2.15, 2.16, 2.17 e 2.18 descrevem
formalmente o SVD.

As Equacoes 2.13 e 2.14 representam formalmente o viés de um item b; e um usuéario b,,.
Tem-se que p é a média de todos os feedbacks dos usudrios e r,; é o valor do feedback do
usuario u sobre um item 7. Os valores de a e o podem ser atribuidos pelo especialista ou
encontrados a partir da distribuicao normal, sendo que estes valores evitam a divisao por
zero e sao utilizados apenas no inicio do recomendador. R representa todos os feedbacks,
sendo R(u) todos os feedbacks de u e R(i) todos os feedbacks do item i.

ZueR(i) (Tui — 1)

S T A RO (2.13)
- ZieR(u) (rui — 1 — b;) o1
b, = o+ 1R (2.14)

As Equagoes 2.15 e 2.16 demonstram formalmente como o SVD prediz o valor de um
usuario sobre um item. ¢; é um vetor de fatores latentes do item ¢ de dimensionalidade
f e p, € um vetor com a mesma dimensionalidade, entretanto o vetor de p, representa os
fatores latentes do usuario u. A diferenca entre as equacoes se da devido a implementacao
escolhida considerar ou nao o viés do usudrio e do item, sendo a Equacao 2.15 a que nao
utiliza o viés e a Equacao 2.16 a que utiliza. Esta escolha fica a cargo do especialista do
sistema e do dominio da aplicacgao.

Fui = @ Du (2.15)

Fui = 1+ b + by + qL pu (2.16)

Para entender as varidveis do modelo (b,, b;, p. € ¢;), minimiza-se o erro quadrado
regularizado, como é demonstrado na Equagao 2.17 a seguir (KOREN; BELL, 2015).

"https://www.netflixprize.com/
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Mg Y (rui = Fus)® + ANOF + 0% + [|ail[* + [[pul[*) (2.17)
(ug)eK

A Equacao 2.18 demonstra o calculo da diferenca entre o feedback real e o predito.
Cui = Tui — fuz (2-18)

Abaixo é formalmente apresentada a regulagao do recomendador, onde este itera em
forma de “épocas” e a cada nova época adapta seus valores para obter uma menor taxa
de erro. O valor vy representa a taxa de aprendizado que influencia o grau de adaptacao.

® by =by+ 7 (€ui — A bu)
® bi=0bi+7 (eui— A b)

G =qi+7 (wi pu— A q)
® Pu=DPut7 (€wi G — A pu)

O recomendador SVD possui ao todo seis hiper parametros. i) « e ii) o, sdo valores
obtidos através do especialista do sistema ou da distribuicao normal e sao utilizados
apenas no inicio do processo. iii) 7, representa a taxa de aprendizado, onde a cada
iteracdo o recomendador adiciona ou subtrai um valor regulado pelo aprendizado. iv)
A, representa o valor de regularizagdo dos parametros b, b;, p, € ¢;. V) f, representa a
quantidade de fatores latentes. vi) “Epocas”, representa quantas vezes o recomendador
itera sobre os dados.

2.6.4.2 SVD++ Proposto para trabalhar também com feedback implicito e prover
informagoes adicionais sobre as preferéncias dos usuarios, o SVD++ é altamente ttil em
sistemas aos quais os usuérios proveem mais feedbacks implicitos. Koren e Bell (2015)
apresentam formalmente o recomendador que é uma melhoria do SVD.

A Equagao 2.19 demonstra a primeira modificagao que o SVD++ propde sobre o
SVD. O valor predito de um usuario u sobre um item i, leva em consideragao um novo
vetor de fatores latentes y; também de dimensionalidade f. Este novo vetor representa o
entendimento do feedback implicito a partir de uma analise do feedback explicito.

=+ b; + by + ¢ (pu + |R(u) Z i) (2.19)
JER(u

A atualizagdo das variaveis também ¢é modificada no SVD++ em relagao ao SVD.
A formulacao a seguir demonstra que na atualizacdo dos fatores latentes ¢; e p, existe
um novo hiper parametro ¢, além de uma adicao de expressoes na atualizacao do ¢;. A
formulagao também possui a atualizacao do novo vetor de fatores latentes y;.
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o gi=q+7 (eui- (put|R(u) 2 > jer@ Yi) — 0 @)
® pu=put7-(€uiq—0 pu)
o Vje R(u):

v < =i+ (ew [RW)[72 g =5 - y,)

O recomendador SVD++ possui sete hiper parametros, sendo os mesmos seis do SVD
e um ¢ novo. Algumas implementagoes associam o valor de A ao 4, Koren e Bell (2015)
associam valores diferentes e também sugerem valores nao otimizados para dominios.

2.6.4.3 NMF Um outro recomendador que pertence ao grupo de fatorizadores de
matrizes é o NMF. Este algoritmo também possui diversas variacoes como debatido
por Zhang et al. (2006) e por Luo et al. (2014). O NMF trabalha com uma matriz
nao negativa possibilitando encontrar fatores latentes nao negativos. Luo et al. (2014)
apresentam formalmente uma implementagao do recomendador.

O NMF segue a predicao do valor do feedback apresentado nas Equagoes 2.15 € 2.16 de
modo semelhante as outras formulacoes dos recomendadores decompositores explanados
acima, com excecao da atualizacao dos vetores dos fatores latentes ¢; e p,, estes que
possuem uma nova formulagao.

D ier, @i Tui
Zig[u q; - TAuz + )\ullu‘ " Du

G =q - 2uev; Pu " Tui
' ' Zueyipu'furi‘)\AUi’ G

Onde I, representa todos os feedbacks do usuério u e U; representa todos os feedbacks
recebidos pelo item 7. O NMF possui ao todo oito hiper parametros, sendo os seis
apresentados no SVD e SVD++, e os dois novos hiper parametros para controlar os
vetores de fatores latentes, sendo o \; para controlar o ¢; e o A, para controlar o p,.

Pu = Du (2.20)

(2.21)

2.6.5 Slope One

Lemire e Maclachlan (2007) apresentam o Slope One, um recomendador construido com
poucas linhas de cédigo e suscetivel a atualizacoes em tempo real. Os autores afirmam
que o recomendador obtém precisao idéntica a recomendadores baseados em memoria.
O Slope One possui implementagoes que sao baseadas em modelos e em meméria como
apresentado por Lemire e Maclachlan (2007). Assim, na Tabela 2.3 é apontado como um
algoritmo baseado em modelo, o qual é apresentado a seguir.

1
dev(i, j) =

= — Twi = Tuj 2.22
Uyl & " " (222)
i

R 1 .
Pui = o + 7 Z dev(i, 7) (2.23)
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Onde U;; representa todos os usudrios que possuem feedbacks sobre o item ¢ e j, sendo
ry; 0 valor do feedback do usudrio u sobre o item i e 7,; o valor sobre o item j. R;(u)
representa o conjunto de itens j que possuem feedbacks de u que também possui pelo
menos um usuario em comum com o item i. Por fim, yu, representa a média dos valores
dos feedbacks do usuério u.

2.6.6 Co-Clustering

Os algoritmos de agrupamento baseiam-se em mapear itens ou usuérios que possuam simi-
laridades sob um tnico grupo. George e Merugu (2005) apresentam uma implementagao
de um recomendador que utiliza tanto os grupos dos itens quanto os grupos dos usuarios
para encontrar recomendacoes. A seguir é apresentada a formulacao.

Fui = Cug + (ttu — Cu) + (i — C7) (2.24)

A Equagao 2.24 apresenta a formulacao que o recomendador aplica para predizer um
feedback do usudario u sobre um item ¢, que é representado por 7,;. C,; representa a
média dos feedbacks do grupo correlacionado do usuério u com o item ¢. p, representa
a média dos feedbacks do usuario u. p; representa a média dos feedbacks que o item ¢
recebeu. C, representa a média dos feedbacks do grupo ao qual o usudrio u faz parte. C;
representa a média dos feedbacks do grupo ao qual o item ¢ faz parte.

O recomendador possui trés hiper parametros: i) “Epocas”’, que representa quantas
vezes o recomendador itera sobre os dados; ii) -y, que representa o tamanho do grupo de
itens; iii) p, que representa o tamanho do grupo de usuérios.

2.7 FILTRAGEM HiBRIDA

Burke (2002), em sua pesquisa, elucida que “um sistema de recomendacgao hibrido com-
bina duas ou mais técnicas de recomendagao para ganhar uma melhor performance com
menos desvantagens que qualquer uma individual”. Ricci, Rokach e Shapira (2011) ex-
plicam que “um sistema hibrido combina técnicas A e B tentando usar as vantagens de
A para consertar as desvantagens de B”.

Normalmente os sistemas de recomendagao hibridos combinam as técnicas de filtragem
colaborativa e filtragem baseada em conteido. Entretanto qualquer técnica pode ser
combinada, desde que satisfaca os requisitos do dominio da aplicacao. Ao combinar as
técnicas as desvantagens sao reduzidas a partir de uma vantagem de uma outra técnica,
assim combinar técnicas que cubram as desvantagens umas das outras é o melhor para
se obter uma melhor precisao (BURKE, 2002).

2.8 AVALIACAO DE SISTEMAS DE RECOMENDACAO

Nesta se¢ao sao abordadas as formas de avaliacao dos Sistemas de Recomendagao, como:
os protocolos, as métricas e suas formulagoes.
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2.8.1 Protocolos de avaliacao

De acordo com Shani e Gunawardana (2011), para entender o comportamento dos Sis-
temas de Recomendacao e compara-los, existem trés diferentes protocolos de avaliagao:
offiline, estudos de casos dos usuarios e online. Os protocolos podem ser aplicados a qual-
quer técnica de recomendacao e seus recomendadores. Sistemas de Recomendacao que
serao utilizados com usuarios reais normalmente aplicam os trés protocolos, buscando
primeiro entender o sistema com o protocolo offline, depois estudar o comportamento
do sistema com alguns estudos de casos e por fim aplicar o protocolo online onde uma
interacao com usudrios reais é exigida.

2.8.1.1 Offline Shani e Gunawardana (2011) afirmam que “o protocolo de avaliacao
offline é o mais facil de ser utilizado e nao requer interacao do usudrio com o sis-
tema”. Normalmente o protocolo é utilizado com um conjunto de dados pré-coletados
dos usudrios, itens e as transacoes. Esse conjunto de dados é utilizado para simular o
comportamento dos usuarios e o poder de predigao dos algoritmos avaliados. Este proto-
colo nos permite filtrar comportamentos inapropriados dos algoritmos recomendadores,
permitindo assim escolher o algoritmo mais adequado para o sistema. O protocolo offline
permite que estudos de enviesamento possam ser melhor desenvolvidos, assim como uma
avaliagao do comportamento dos usudrios. Além do estudo do enviesamento, o protocolo
nos permite trabalhar com diferentes modelagens dos dados, dando vez assim para um
estudo de uma modelagem mais complexa e eficiente do usudrio.

2.8.1.2 Estudos de casos Sistemas de Recomendagao necessitam da interacao dos
usuarios, assim somente o protocolo offline nao é suficiente para entender o comporta-
mento dos mesmos. Entretanto pular direto para a disponibilizacao do sistema online
também nao é aconselhavel. Neste caso, os estudos de casos sao conduzidos. Este proto-
colo se baseia na escolha de um grupo limitado de usuarios para interagir com o sistema,
permitindo, assim, que diversos dados possam ser coletados, tanto qualitativos quanto
quantitativos. Além destes dados é possivel que o especialista do sistema observe deter-
minados comportamentos que o protocolo offline nao captura. Questionarios podem ser
aplicados durante todo o processo de interagao do usuario.

2.8.1.3 Online De acordo com Shani e Gunawardana (2011), “Sistemas de Reco-
mendacao realistas sao produzidos para influenciarem o comportamento dos usuarios,
assim como identificar possiveis mudancas de comportamento ao interagir com diferen-
tes algoritmos recomendadores”. O real desempenho de um Sistema de Recomendagao
ao interagir com usudrios reais depende de uma variedade de fatores, sendo todos eles
cruciais para a avaliagao da efetividade.

2.8.2 Meétricas preditivas

As métricas preditivas desejam comparar os valores preditos com os valores reais atribuidos
pelos usuarios (CELMA, 2009). Herlocker et al. (2004) afirmam que “as métricas prediti-



2.8 AVALIACAO DE SISTEMAS DE RECOMENDACAO 27

vas medem o quao perto os algoritmos recomendadores preveem os valores dos verdadeiros
atribuidos pelos usuarios”. Eles também afirmam que “essas métricas sao particularmente
importantes para a avaliacao das tarefas de predicao que serao exibidas aos usuérios”. A
seguir, é apresentada uma métrica comumente utilizada e aplicada neste trabalho.

2.8.2.1 MAE A métrica Mean Absolute Error (MAE) mede a média do desvio ab-
soluto entre o valor predito e o valor original. MAE ¢é uma métrica comumente usada e
possui diversas variagoes. A Equacao 2.25 é a representacao formal da métrica.

1
| Bl

MAFE =

Z |Twi — Tl (2.25)

721”'61%

Onde R representa o conjunto das predi¢oes (usudrio-item), 7,; representa o valor
predito para um feedback 7,; € R e r,; representa o valor original do feedback. Assim, é
aplicado um somatdério da diferenca entre o predito e o real, e ao final uma média é feita.

2.8.3 Métricas de ranqueamento

Normalmente os Sistemas de Recomendagao entregam aos usuarios uma lista de tamanho
N contendo os top-N itens mais indicados para o determinado usuario ou grupo. Assim,
para quantificar a qualidade da lista as métricas de ranque sao aplicadas. A seguir, sao
apresentadas duas das mais usadas e aplicadas neste trabalho.

2.8.3.1 MAP A fim de obter uma métrica unica que contribui para a precisao do
método de recomendacao ao longo de todo o conjunto de usuarios, utiliza-se o Mean Ave-

rage Precision (MAP) (PARRA; SAHEBI, 2013). O valor do MAP ¢ obtido calculando
a média sobre a precisao média da lista de recomendagoes de cada usuario.

U
MAP = |%| Z AveP(u) (2.26)
| XN
AveP(u) = N ;p@z (2.27)
pQi = a (2.28)

]

Na Equacao 2.26, AveP(u) é a média da precisdo para o usudrio u € U, isto é, a
média dos valores da precisao obtidos para o conjunto de top-N recomendagoes depois
que cada sugestao relevante é recuperada (MANNING; RAGHAVAN; SCHuTZE, 2008).
As Equacoes 2.27 e 2.28 mostram os calculos da média da precisao, que soma cada posi¢ao
da lista p@i onde r é a quantidade de musicas relevantes até a posicao i.
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2.8.3.2 MRR A métrica Mean Reciprocal Rank (MRR) avalia a qualidade das listas
de recomendacao, medindo o quao longe o primeiro item relevante estd do topo da lista
(QIN, 2013). Na Equacao 2.29 é possivel verificar a formulagao do MRR onde Yu € U a
primeira ocorréncia de uma recomendagao relevante p; ¢ avaliada.

1 &1
MRR = — — 2.2
U2 (229)

2.9 APLICACOES INDUSTRIAIS DE SISTEMAS DE RECOMENDACAO

Atualmente os Sistemas de Recomendacao fazem parte dos nossos dias, estando presen-
tes em: lojas eletronicas indicando qual item comprar a partir de compras anteriores,
transmissao de video ou musica onde o que se assistiu ou ouviu serve como base para
recomendacao de novos itens, cursos pela Internet que recomendam novas classes a partir
de cursos previamente terminados. A seguir nomeamos alguns desses sistemas.

2.9.1 Spotify

O sistema de transmissao de musica Spotify®, criado em 2008 na Suécia, é um dos princi-
pais servigos do setor. Em marco de 2020 possuia um catalogo com 50 milhoes de faixas
musicais e 286 milhoes de usuarios ativos. A Figura 2.6 demonstra uma recomendacao
baseada no artista, estes que sao recomendados a partir dos artistas que compoem as
preferéncias do usudrio. A Figura 2.7 demonstra uma lista de recomendagao totalmente
personalizada com 30 musicas, que ¢ criada semanalmente, tomando como base as pre-
feréncias do usuario.

Figura 2.6 Recomendacao de artistas.

Fonte: Figura capturada pelo autor, Spotify, 2020.

2.9.2 Netflix

Empresa fundada em 1997 nos Estados Unidos com o objetivo de alugar filmes por correio.
A Netflix? passou por mudancas ao longo de sua histéria e hoje utiliza a Internet para
realizar a transmissao em tempo real do seu catalogo de filmes. Até junho de 2020 a
empresa contava com mais de 183 milhoes de usudrios. A Netflix em 2009 desenvolveu

8https://www.spotify.com
Yhttps://www.netflix.com
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Figura 2.7 Recomendagao Personalizada seman

TITLE ARTIST AL

al com 30 musicas.

QD& Um Rolé - Ao Vivo Novos Baianos In cular (Ao Vivo)

iesta de Negritos Fanfas Puerto Candelaria Onwards to Mars!
D Cartéo Postal Rita Lee Fruto Proibido
2 Something Wicked This Way Comes Barry Adamson Oedipus Schmoedipus
Q  The Shadow of Your Smile Tommy McGook & The Supersonics Duke Reid Rocks Steady
2 Land: Horses / Land of a Thousand Dances / La Mer(de) Patti Smith Horses (Legacy Edition)
2 Woke Up This Morning - Detroit Mix Alaba 3, Shifta, The Street Angels Cho. 'Woke Up This Morning

Jacob Do Bandolim Original Classic Recordings Vol. |

Alcione Sabi Marrom - O Samba Raro De Alcione

Fonte: Figura capturada pelo autor, Spotify, 2020.

um projeto chamado Netflix Prize!?, no qual ofereceu um prémio de 1 milhao de délares
para a equipe que melhorasse em 10% o seu poder de recomendagao. Atualmente o
sistema de recomendacao da empresa utiliza diversas técnicas. A Figura 2.8 demonstra
a recomendacao de filmes, levando em conta a popularidade entre todos os usuérios e a
popularidade momentanea.

Figura 2.8 Utilizacao da filtragem colaborativa levando em conta a popularidade dos itens.

oo
st 7

v

) Siléecio P
|- Floresta [seRITORES
DA LIBERDADE

Fonte: Figura capturada pelo autor, Netflix, 2020.

2.10 SUMARIO

Neste capitulo foram apresentados os principais conceitos e tarefas de um sistema de re-
comendacao. Também foi explanado como modelar os dados dos usuario. Em sequéncia
foram abordadas as técnicas de recomendacao, debatendo detalhadamente cada técnica,
abordando seus conceitos, algoritmos, vantagens e desvantagens. Também foram apresen-
tadas formas de avaliar os sistemas de recomendacao, em seus protocolos e métricas. Por
fim, algumas aplicacoes industriais de sucesso foram apresentadas. No proximo capitulo
sera abordado o estado da arte sobre o tema que este trabalho visa debater.

Ohttps: //www.netflixprize.com/






Capitulo

JUSTICA E CALIBRAGEM

Como visto, Sistemas de Recomendacao utilizam técnicas para analisar as preferéncias dos
usuarios e encontrar listas de itens que venham a possuir o maximo de relevancia para os
usuarios. As técnicas sao focadas em encontrar itens que sejam relevantes para o usudrio,
buscando a similaridade no texto, nas preferéncias ou misturando ambas. Entretanto, a
busca por relevancia nao contempla outros aspectos importantes para os usuarios, como:
novidade, diversidade, surpresa ou justica. Assim, o sistema necessita observar outros
aspectos além da relevancia para melhor agradar aos usudrios e entendé-los.

A justica nas recomendacoes vem para analisar as preferéncias dos usudrios e fazer
jus com sua variedade ou nao de preferéncias. Os estudos de justica para sistemas de
recomendacgao abordam diversos temas como: justiga para miltiplos lados (BURKE,
2017; ABDOLLAHPOURI; BURKE, 2019), justica no enviesamento por popularidade
(ABDOLLAHPOURI; BURKE; MOBASHER, 2017; MEHROTRA et al., 2018) e, re-
centemente, estudos sobre recomendacoes calibradas (STECK, 2018; KAYA; BRIDGE,
2019; ABDOLLAHPOURI et al., 2019b, 2020; LIN et al., 2020). Calibragem nao define
justica, mas sim, ¢ um meio de prover algum grau de justica para os usudrios, gerando
uma lista de recomendacao baseada nas classes das preferéncias.

Neste capitulo é apresentado o contexto do nosso estudo que visa ir além da relevancia,
abordando os conceitos que envolvem justica e calibragem de recomendacgoes, além de
apresentar trabalhos relacionados, pontuando pros e contras de cada trabalho.

3.1 JUSTICA

Justica nas decisoes algoritmicas significa que o sistema nao deve discriminar carac-
teristicas individuais como: cor, raga, localidade, idade, gosto cinematogréafico ou musical.
Como pontuado por Zliobaite (2015), tal conceito vem crescendo consideravelmente na
area de aprendizado de maquina. Este conceito também vem ganhando destaque na éarea
de sistemas de recomendagao (BURKE, 2017; STECK, 2018). Ao aplicar o conceito de
justica em sistemas de recomendagao deve-se adicionar o critério de personalizagao, con-
siderando que os itens mais relevantes ao usuario u podem ser diferentes para o usudrio
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v. Sendo assim, a personalizacao é o pilar de suporte dos sistemas de recomendacao prin-
cipalmente em contextos como: musica, filmes e livros; em que as preferéncias do usudrio
guiam o sistema para a criagao da lista de recomendagao.

Como exemplo de justica e personalizacao considere um sistema de recomendacao de
vagas de trabalho. Este sistema para ser justo deve considerar que homens brancos e
mulheres negras com o mesmo nivel de qualificacao profissional recebam oportunidades
iguais de recomendacao de trabalho mantendo a similaridade no ranque e salarios. En-
tretanto se existem diferencas em seus curriculos profissionais, o sistema deve se adaptar
a essas tendéncias profissionais e personalizar a lista. Outras formas de personalizacao
também podem alterar o resultado da lista de sugestoes. Por exemplo, no sistema de re-
comendacao de vagas de trabalho, alguns usuarios podem preferir um salario menor desde
que ganhem contrapartidas como: horario flexivel, menor tempo de traslado ou beneficios
melhores. Assim, o algoritmo deve ser construido para adaptar-se a essas personalizacoes
requeridas pelo usudrio.

3.1.1 Divisao dos atores

Burke (2017) apresenta o conceito de justiga aplicado a um sistema de recomendagao
multistakeholder que considera mais do que as preferéncias do usuario no momento de
formar a lista de recomendacao. O autor propoe uma divisao dos stakeholders em treés
categorias: Consumidores - C, Provedores - P e o Sistema de Recomendacao - SR.

e Consumidores - C: Sao os que recebem as recomendagoes. Em geral sao os
usuarios do sistema, podem ser pessoas, empresas, paises ou grupos;

e Provedores - P: Sao aqueles que suportam ou estao por tras das recomendagoes
e ganham algo quando escolhidos pelos consumidores, normalmente sendo carac-
terizados como itens, mas em alguns dominios podem ser empresas ou grupos de
pessoas, por exemplo gravadoras e bandas;

e Sistema de Recomendagao - SR: Este que ganha sempre que um provedor é
apresentado a um consumidor de forma que lhe agrade ou ao prover uma interagao
positiva entre ambos.

Sistemas de Recomendacao Multistakeholders adotam medidas que possibilitam a to-
dos os lados tratamento de forma justa. Para isso, critérios relacionados a justica neces-
sitam ser definidos indo além da relevancia durante a avaliacao. Burke (2017) apresenta
trés classes de Sistemas de Recomendagao diferenciados pela necessidade da aplicagao
de justiga (Figura 3.1): justiga nos consumidores (C-fairness), justica nos provedores (P-
fairness) e justiga para ambos (CP-fairness). Posteriormente, o estudo de Burke (2017)
foi estendido no trabalho de Abdollahpouri e Burke (2019).

e C-fairness: Sistemas de Recomendacao C-fairness devem considerar o impacto
de classes protegidas no consumidor na hora de encontrar a lista de sugestao. Por
exemplo, no caso de um banco que recomenda linhas de crédito para os seus clientes,
o cliente é o foco da recomendacao e dados individuais como cor, bairro e idade nao
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Figura 3.1 Diagrama contendo os multiplos lados envolvidos na recomendacao.

/ Sistema Recomendador - SR \

. /

devem ser considerados como informacao para gerar a recomendacao da linha de
crédito. No caso de filmes e miisicas os sistemas normalmente sao construidos para
obter a maxima precisao na sugestao usando as preferéncias de cada usuédrio como
base do processo;

Fonte: Figura elaborada pelo autor.

e P-fairness: Um sistema de recomendacao P-fairness preserva a necessidade de
justica no provedor, apenas. Este sistema nao garante nenhum tipo de justica
ao consumidor. Comparados aos consumidores, os provedores sao mais passivos
nos sistemas, devido a nao estarem na busca por recomendacoes e sim por uma
oportunidade para serem recomendados aos consumidores. Por exemplo, o Kiva!,
um site de patrocinio coletivo, visa que todos os seus projetos, nas 8 regioes e 80
paises que atendem, possam receber a mesma oportunidade de serem financiados;

e CP-fairness: Plataformas que desejam aplicar justica tanto para o consumidor
na hora de receber as recomendagoes quanto para o provedor que estard nas reco-
mendagoes constituem a tltima classificagao, chamada CP-fairness. Por exemplo,
um sistema de recomendacao de emprego é caracterizado como um CP-fairness em
que o trabalhador deseja o melhor emprego e a empresa deseja o melhor trabalha-
dor para o cargo, levando em consideracao a necessidade por justica em ambas as
partes. Um outro exemplo é o estudo de Mehrotra et al. (2018), que aborda um
sistema de recomendacao de musica com justiga para consumidores (usudrios) e
provedores (artistas).

Tkiva.org
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3.1.2 Framework conceitual

Sacharidis, Mouratidis e Kleftogiannis (2019) apresentam um framework para o conceito
de justiga, no qual é necessario especificar dois componentes: 1) Classificagao do item; 2)
Distribuicoes sobre as classes. A exata definicao desses componentes depende do dominio
em que o conceito de justica é aplicado. Além de propor o framework os autores também
propoem o uso de um algoritmo guloso para reordenar a lista em um pds-processamento.

e Classificagao do item: Assume-se que os itens ¢ € [ estao definidos dentro de
um conjunto de classes ou géneros g € G; Assim, p(g|i) é denotado como o valor
da distribuigdo da classe g em um item i e p(glu) é denotado como o valor da
distribuicao da classe g em um usudrio u;

e Distribui¢ao Alvo (DA): E uma distribuicao discreta de probabilidade ou nao
sobre GG e representa a distribuicao desejada para cada classe g € G na lista de
recomendacao. Existem algumas formas de obter a distribuicao, por exemplo, uma
distribuicao uniforme sobre as classes, ou o sistema de recomendacao pode avaliar
o histérico do usudrio para determinar estes valores da distribui¢do. Steck (2018)
apresenta uma distribuicao baseada nos géneros dos itens que estao presentes nas
preferéncias do usuario;

e Distribuigao Realizada (DR): A distribuigao realizada representa a distribuigao
discreta de probabilidade ou nao sobre um conjunto de classes G, capturando a
proporcao de cada classe na lista de recomendacao. Existem vérias maneiras de
encontrar o valor da distribuicao. Um forma simples é somar o peso que cada classe
tem em um item. Outra abordagem é considerar o ranque com fator enviesador, isto
é devido aos sistemas de recomendacao colocarem os itens que o usuario preferira
mais ao topo da lista. Steck (2018) apresenta uma distribuigdo que usa o Mean
Reciprocal Rank (MRR) ou o normalized Discounted Cumulative Gain (nDCG)
como formas de obter o peso do ranque.

Figura 3.2 Géneros e distribuigoes utilizadas durante o framework conceitual.
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.Cla;s.;eg W OO**
o ©B @B -
Distribuica
N EE EE - |
.
j € DR 0.0 [

Fonte: Figura elaborada pelo autor.
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A Figura 3.2 apresenta conceitos que envolvem o framework: a distribuicao alvo com
itens 7 € DA e a distribuigao realizada com itens j € DR que pertencem a classes g € G
definidas pelas cores; a distancia entre as distribui¢oes que é dada por F(DA, DR), onde
seus valores [0, oo| significam que quanto menor o valor menor serd a distancia entre as
distribui¢oes. O resultado de F(DA, DR) pode ser encontrado usando qualquer medida
de distancia entre duas distribuicoes.

3.2 ESTUDOS RELACIONADOS A JUSTICA

Kamishima, Akaho e Asoh (2012) apresentam uma solu¢ao para o problema do filtro
bolha. Os autores propoem um sistema de recomendacao que garante neutralidade nas
sugestoes. Para realizar a tarefa é necessario considerar neutralidade a partir de pontos
de vista. Por exemplo, se o usudrio especifica um atributo para uma busca a neutralidade
vem de nao permitir que os dados protegidos do usuario influenciem nos resultados. Para
garantir essa neutralidade eles apresentam um regulador. Entretanto, entende-se que
uma completa neutralidade quando se usa os dados do usuario ¢ impossivel.

Hardt, Price e Srebro (2016) propoem nogoes de nao discriminac¢ao nas predigoes
respeitando classes protegidas do usuario. Eles apresentam um algoritmo nao discrimi-
natorio que utiliza os dados de treinamento X para predizer as classes Y respeitando a
nao discriminacao do atributo protegido A. Eles também propoem formas de mensurar
a discriminacao na predicao: Fqualized Odds e Equal opportunity.

e Equalized Odds: Diz-se que um preditor Y satisfaz Equalized Odds com respeito
ao atributo A e a saida Y, se Y e A sao independentes em Y;

¢ Equal opportunity: E considerar uma nao discriminacao nas classes positivas de
Y, por exemplo, ser aceito em uma universidade ou conseguir um empréstimo. Esta
adaptacao permite que quem estd requisitando um empréstimo pela primeira vez
tenha a mesma chance de quem ja pegou e pagou outros empréstimos.

Equalized Odds e Equal opportunity nos ajudam a entender que existe uma propagacao
do atributo protegido A em outros atributos de X, demostrando, assim, a necessidade da
independencia entre os dados.

Yang e Stoyanovich (2017) comparam métricas estatisticas para divergéncia em ran-
que, considerando o problema em duas partes: primeiro gerar saidas mais interpretaveis
e transparentes, segundo quantificar a justica para ajudar a melhorar os algoritmos. Por
natureza, a atividade de classificar um item em positivo ou negativo é diferente de ran-
quear itens, devido ao fato de que ranque top-5 precisa ser mais apropriado que o top-10
que, por sua vez, ¢ preciso ser mais apropriado que o top-20. Os itens no topo da lista
ganham beneficios, devido a isso é importante calcular a justica a partir do topo da lista.
As primeiras posicoes do ranque necessitam ser mais justas do que as do final da lista,
assim é aplicado um desconto logaritmico como o nDCG.

Liu e Burke (2018) apresentam um sistema de recomendagao baseado no contexto de
justica para os provedores. Para isso eles propoem um algoritmo (FAR/PFAR) que em um
pos-processamento ordena o ranque balanceando entre acuracia e justica nos provedores.
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Eles apresentam que ao adicionar justica nos provedores permitindo que todos tenham
chances semelhantes, a acuracia é pouco afetada. O algoritmo FAR leva em consideragao
variaveis de balanceamento global, e o PFAR busca personalizar o balanceamento entre
acuracia e justica para cada usudrio.

3.3 CALIBRAGEM

Sistemas de Recomendacao baseados em relevancia encontram listas de recomendacao
onde seus itens sao 0 maximo relevantes aos usuarios, focando assim nas principais areas
de sua preferéncia. A busca pelos itens mais relevantes é dada por uma fungao de similari-
dade entre cada item e as preferéncias do usudario. Isto pode causar um desbalanceamento
dos gostos nas recomendacoes, devido ao sistema reproduzir itens similares ao da classe
dominante, sobrepondo as areas de menor interesse ou recentemente adquiridas e em al-
guns casos esses interesses podem nem ser representados nas recomendagoes, levando o
usuario a um ambiente de superespecializacao. Este problema também pode ser encon-
trado em contas compartilhadas, em que um grupo de pessoas utilizam a mesma conta,
nas quais o interesse de um usudrio pode subjugar os outros (STECK, 2018).

Espera-se de uma recomendacao que ela agrade ao usuario mas também venha a fazer
jus a suas preferéncias. Assim, por exemplo, se as preferéncias do usudrio possuem 70%
de filmes de Comédia e 30% de filmes de acdo, espera-se que as recomendacoes venham
a fazer justica a essa proporgao, calibrando a lista de recomendacao baseando-se nas
preferéncias, o que nao acontece em sistemas voltados somente para a relevancia.

Na Figura 3.3 é possivel visualizar trés exemplos de recomendagao, duas descalibradas
(A e B) e uma calibrada (C). O bloco A possui uma preferéncia composta por 70% Samba
e 30% Arrocha, entretanto nas suas recomendagoes Samba subjugou o género Arrocha.
No bloco B o género Rock obteve uma maior proporc¢ao da lista de recomendagao, o que
nao condiz com as preferéncias. E no bloco C, onde todos os géneros recebem a mesma
proporc¢ao na lista de recomendacao, diz-se que a recomendagao é justa e calibrada.

Figura 3.3 Exemplos de recomendagao calibrada e descalibrada.

A \ Sobreposicédo ‘ B Preferéncia ignorada C  Justae balanceada
Preferéncias 70% 30% 60% 10% || 30% 70% 30%
do usuario Samba Arrocha Samba Blues || Arrocha Samba Arrocha
M M
I 1
Listade 100% 70% 30% 70% 30%
recomendacao Samba Samba Arrocha Samba Arrocha

Fonte: Figura elaborada pelo autor.

Neste trabalho, foi estudada a recomendagao calibrada, que é uma forma de prover
algum grau de justica na lista de recomendacao. Um sistema de recomendacao é con-
siderado calibrado quando a proporcao das classes na lista de sugestao é concisa com
a proporcao do histérico de preferéncias. Ao invés da discriminacao ser contra carac-
teristicas individuais de pessoas, aqui justica serd respeitar a variedade de interesses.

O conceito de C-fairness pode ser aplicado a recomendacoes calibradas, onde os
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usudrios devem receber recomendacoes de acordo com seu histérico de preferéncias. A
distribuicao alvo é especificada para cada usudario e é representada pela proporcao de
cada classe em suas preferéncias. A distribuicao realizada é a lista de recomendacao
encontrada. O processo de calibragem das recomendagoes é realizado apds o sistema
de recomendacao filtrar e criar um conjunto de itens que o usudrio pode vir a gostar,
realizando assim uma reordenacao na lista de recomendacao.

Como descrito por Steck (2018) e Kaya e Bridge (2019), a calibragem é realizada como
uma etapa de pds-processamento do sistema. A primeira etapa é um pré-processamento,
onde os dados sao preparados como entrada do sistema. A etapa de processamento é
onde o sistema de recomendacao aprende sobre as preferéncias do usudrio e seleciona
itens que possam vir a agrada-los. A calibragem ocorre nesta terceira etapa chamada
de poés-processamento, onde os itens selecionados pela etapa de processamento sao dados
como entrada ao pos-processamento para que assim uma lista de recomendacao calibrada
possa ser gerada ao término do sistema.

3.3.1 Enviesamento

Os sistemas de recomendacao focados em relevancia tendem a enviesar as sugestoes.
Algoritmos de filtragem colaborativa enviesam as sugestoes com tendéncias baseadas
no que outros usuarios gostaram, normalmente levando a recomendacao de itens mais
conhecidos, como afirmado por Abdollahpouri, Burke e Mobasher (2017). J& algoritmos
de filtragem baseada em contetido sofrem com a superespecializagao nas preferéncias do
usuario, recomendando os itens com o maior nivel de similaridade.

O enviesamento nao é sinonimo de algo ruim, pelo contrario, sistemas de recomendagao
utilizam este enviesamento para saber o que usudrio pode vir a gostar. Entretanto, em
alguns contextos esse viés pode ser problemético. Por exemplo, a Figura 3.4 mostra que
ao procurar pela palavra “CEO” na ferramenta de busca online Bing? a lista retornada
¢ restrita em representatividade e diversidade, focando em apenas uma classe de ser
humano e excluindo todos os outros tipos de humanos existentes, reproduzindo um velho
e conhecido problema social.

Fonte: Figura capturada pelo autor, Bing, 2020.

Lin et al. (2019) buscam entender como diferentes algoritmos de filtragem colaborativa
propagam o enviesamento e como isso pode afetar os usudrios. O estudo indica que

2Bing.com
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cada algoritmo propaga de forma diferente o enviesamento, sendo que alguns amplificam
e outros diminuem. Nos resultados o atributo protegido “sexo” ¢ analisado. Para as
mulheres, para as quais a maioria das preferéncias é composta de filmes de romance, os
resultados indicam que o enviesamento é para os filmes de agao, isso é devido aos homens
gostarem mais de filmes de acao na base de dados usada. Eles também mostram que
os algoritmos baseados em vizinhanca amplificam o enviesamento, recomendando itens
pertencentes a um grupo majoritario para um grupo minoritario que nao necessariamente
possui preferéncia pelo item. Ja os algoritmos baseados em fatoracao de matrizes mostram
o contrario, eles reduzem o enviesamento na lista, focando menos no grupo majoritario.

3.3.2 Cenarios de calibragem

Steck (2018) apresenta trés cenarios como exemplos de calibragem. Em todos os cendrios
ele utiliza como exemplo géneros de filmes e um usudrio que prefere 70% romance e 30%
acao, sendo que um filme possui exclusivamente um género.

3.3.2.1 Classes desbalanceadas No primeiro e mais extremo cenario apresentado
por Steck (2018), é considerado que se conhecesse apenas os géneros das preferéncias
dos usuarios. Este problema é andlogo a classificagao nao balanceada no aprendizado
de méquina. E conhecido que a melhor forma de obter acurdcia nas predicoes é sempre
prever a classe majoritaria. No problema de classificacao binaria em que 70% dos dados
sao classificados com a classe positiva e 30% classificados com a classe negativa, o melhor é
predizer a classe positiva para todos os dados de entrada e com isso espera-se acertar 70%
das classificacoes. Em contraste, se é predito aleatoriamente as classes positiva e negativa
com a probabilidade de 70% e 30% (exatamente como ocorre nos dados de treinamento),
pode-se esperar que a predicao esteja correta para somente 0,7-70% + 0,3-30% = 58%
dos dados de entrada.

Traduzindo para o exemplo em que o usuério prefere 70% romance e 30% acao, pode-
se obter a melhor acuracia se for recomendado 100% das vezes filmes de romance para o
usuario e nenhum filme de agao.

Steck (2018) afirma que o cendrio de escassez de informagoes possuindo nada além
do género é muito extremo e argumenta que no mundo real, existirao mais informagoes
disponiveis de alguma forma, mas de todo jeito sempre existird um limite para os dados.

3.3.2.2 Variagao das probabilidades Para este cendrio apresentado por Steck (2018),
¢é necessario desenvolver um experimento mental, onde assume-se que cada filme ¢ possui
uma probabilidade p(i|g) de ser reproduzido caso o usudrio u decida assistir um determi-
nado género g. Previamente foi apresentado p(g,|u) = 0,7 e p(ga|u) = 0,3, se o usudrio
u decidir reproduzir filmes dos géneros romance g, e acao g,. Ao assumir que os filmes
possuem exclusivamente um género, a probabilidade do usuario u assistir ao filme i do
género g é dada por p(ilu) = p(i|g) - p(g|u). Para a melhor acurdcia considera-se a lista
de recomendacao com os 10 filmes de maior probabilidade p(i|u) de serem reproduzidos
por u. Ao considerar o filme ¢ de agao g, mais provavel de ser escolhido ,4,; e o décimo
filme mais provével de romance i, 19, assim é obtido:
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p<igr710|u) — p(igr,lolg'f') . p<g7'|u> — L A M — 077 > 1 (3 1)
plig.alu) — plig,ilga) P(galu) 2,1 0,3 0,63
onde os valores p(ig. 10l9r) = 1 e p(ig,1]9.) = 2,1 sdo determinados sobre a base

de dados publica de filmes MowvieLens 20 Million e apresentado no estudo de Harper e
Konstan (2015). Como pode-se verificar pela Equagao 3.1, neste cendrio o décimo filme
de romance possui uma maior probabilidade de ser reproduzido pelo usuario v do que
o filme de maior probabilidade do género de acao. Assim, observando a acuracia, os 10
filmes recomendados neste cenario sao novamente os de romance e nenhum de acao.

3.3.2.3 Latent Dirichlet Allocation Neste ultimo cendrio apresentado por Steck
(2018) é utilizado como inspiracao o Latent Dirichlet Allocation (LDA)(BLEL; NG; JOR-
DAN, 2003), que descreve o processo de o usudrio selecionar um filme em dois passos: o
usudrio primeiro seleciona um género g e entao o filme ¢ que pertence ao género selecio-
nado. Existem trés razoes para mencionar o LDA.

Primeiro, é assumido que no mundo real o usuério realmente segue esses dois passos
para selecionar um filme, entdo o LDA é o modelo recomendado. Quando o modelo é
treinado, ele se torna habil a capturar o balanceamento correto dos interesses do usuario,
e com sua devida proporgao. Recomendacoes balanceadas sao esperadas quando se se-
gue o processo, onde os filmes da lista de recomendacao sao gerados interativamente
adicionando-se um a um: primeiro um geénero g ¢ escolhido pelo aprendizado a partir da
distribuicdo p(g|lu) para o usuério u, seguido da escolha do filme i pelo aprendizado a
partir da distribuigao p(i|g). A escolha do filme é obtida através do resultado do ran-
queamento de acordo com a probabilidade p(iu) = >~ p(ilg) - p(g|u). Entretanto, como
ja mostrado nos cenarios anteriores, ao ordenar a lista de recomendagao baseando-se na
probabilidade de um filme 7, tém-se uma lista descalibrada.

Segundo, nota-se que o problema de classes desbalanceadas nao esta restrito ao caso
de quando possui-se categorias explicitas, como o género, mas aplicado também a casos
de topicos latentes ou embutidos que normalmente usam LDA como modelo.

Terceiro, o problema das recomendagoes desbalanceadas pode surgir independente-
mente do fato de um filme pertencer a um tinico género ou pertencer a varios géneros.

3.4 ESTUDOS RELACIONADOS A CALIBRAGEM

Nesta secao sao apresentados os estudos relacionados com justica e calibragem. A maioria
dos trabalhos sobre justica e calibragem utilizam técnicas de filtragem colaborativa e
extensa andlise das bases de dados.

Abdollahpouri, Burke e Mobasher (2017) apresentam um framework para otimizar
a questao de justica no topo das recomendacoes. O algoritmo usado por eles propoe
um balanceamento entre precisao e cobertura da cauda longa das recomendacoes, este
que visa regularizar e controlar um dos maiores problemas da filtragem colaborativa, o
enviesamento por popularidade. O estudo mostrou a importancia do balanceamento entre
os itens mais populares e itens ainda nao conhecidos.
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Steck (2018) apresenta o método de recomendagao calibrada em um sistema de re-
comendacao de filmes usando a técnica de filtragem colaborativa que calibra a lista de
recomendacao baseando-se nos gostos prévios dos géneros do usudrio. O autor explica
a importancia das recomendagoes calibradas nos trés cendrios previamente explanados
(Secao 3.3.2). A etapa de pds-processamento é composta por um balanceamento entre
relevancia e justica. Para controlar o balanceamento um coeficiente/peso ¢é adicionado
dos dois lados na formulacao.

A relevancia é dada como uma soma da similaridade do ranque com o usuério, sendo
que no caso de Steck, ele utiliza o peso do ranque. Como medida de justica, o autor
usa o Kullback-Leibler (KL) (KL-divergence), que computa a divergéncia entre duas
distribuicoes, para isso ele propoe duas distribui¢oes baseadas nos géneros das preferéncias
do usudrio e da lista de recomendagao. Como coeficiente de balanceamento, Steck (2018)
usa valores constantes que variam de 0 a 0,999, sendo que quanto maior o valor do
coeficiente maior o peso para as recomendacoes virem mais calibradas. Para encontrar
os itens que venham a agradar ao usuario na composicao da lista de recomendacao, o
autor usa a relevancia marginal maxima em conjunto com um algoritmo guloso chamado
Surrogate Submodular. Este algoritmo possui algumas vantagens: entrega uma lista
ordenada/ranqueada e, para cada tamanho de lista, ele a cria obtendo um resultado
6timo em 1 — 1/e, onde e é o numero de Euler. Tendo que, encontrar a melhor lista de
recomendacao calibrada é um problema de combinatoria e NP-dificil.

Abdollahpouri et al. (2019b) apresentam um sistema colaborativo que calibra para
cada usudrio a proporgao entre itens famosos (popularity) e itens nao conhecidos (long-
tail). Se um usuério prefere 30% de itens nao conhecidos e 70% de itens conhecidos,
espera-se que a recomendacao respeite essa proporcao. Eles chegaram a conclusao de
que os usuarios que gostam de itens menos conhecidos possuem uma maior variedade de
itens classificados em suas preferéncias. Os autores também comparam diferentes algo-
ritmos colaborativos para verificar os itens populares e nao populares. Eles dividiram os
usudrios em trés grupos: Focado, Diverso e Nicho. Abdollahpouri et al. (2019b) também
demonstram que existe uma grande relacao entre o nimero de itens nas preferéncias do
usuario e o numero de itens mais populares. Entretanto a porcentagem desses itens di-
minui conforme a quantidade de itens nas preferéncias vai crescendo. O que pode ser
tomado como 6bvio, sendo que quanto mais itens nas preferéncias maior a chance de um
item muito popular ser adicionado, mas existem mais itens nao populares que populares.

Kaya e Bridge (2019) realizam um estudo comparando calibragem com o contexto de
intengao (Intent-aware). O contexto de intencao é aplicado na drea de Recuperagao da
Informagao (Information Retrieval (IR)), por exemplo, um usudrio pesquisa “Jaguar” e
o sistema nao sabe se significa carro, felino ou o sistema operacional da Apple. Assim,
o contexto de intencao coloca ao menos um item de cada tipo para ser representado
nos resultados. Eles apresentam uma variagao da métrica de calibragem que utiliza
sub-perfis do usudrio, além de utilizarem o Subprofile-Aware Diversifcation (SPAD) e
o Query Aspect Diversifcation (xQuAD), que sao algoritmos para prover diversidade na
lista de recomendacao. Os resultados indicam que o uso do KL utilizado por Steck (2018)
¢ melhor em captar baixos valores de divergéncia. Os resultados da precisao indicam
que o SPAD obtém uma melhor precisao seguido do KL usando sub-perfil. Quanto a
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diversidade indicam que KL com uso de atributos tem uma melhor diversidade na lista
quando avaliado com atributos. E o SPAD tem melhor diversidade quando avaliado com
sub-perfis. Eles chegaram a conclusao de que Intent-Aware implica em calibragem que
por sua vez implica em diversidade.

Abdollahpouri et al. (2019a, 2020) apresentam um estudo sobre a conexao de popula-
ridade com a descalibragem. Quando um sistema de recomendagao nao segue a proporgao
das preferéncias do usuario diz-se que ele esta descalibrado. Descalibragem, por si s0,
nao quer dizer que o sistema € injusto, mas sim que nao esta devidamente personalizado,
ou seja, nao esta calibrado. Entretanto, se usuarios ou grupos de usuarios experimentam
diferentes niveis de descalibragem, isso pode indicar um tratamento injusto dos usuarios.
Os autores indicam que existe uma conexao entre enviesamento por popularidade e a
descalibragem, mostrando que usudrios com diferentes niveis de itens populares sofrem
com a descalibragem e isto resulta em um tratamento injusto. Os mais afetados sao os
usuarios com poucos itens populares. Além disso, os autores avaliaram a descalibragem
baseada no sexo do usuario, chegando a conclusao de que na base de dados avaliada, as
mulheres sofrem mais com a descalibragem devido a existir uma maior quantidade de
homens no sistema. Assim, a base de dados ensina ao aprendizado gostos de uma classe,
reproduzindo o aprendizado em uma classe que nao possui as mesmas preferéncias.

Em complementacao aos estudos de Abdollahpouri et al. (2019a, 2020), nesta dis-
sertacao é definida a calibragem como o grau de concisao da distribuicao realizada com a
distribuicao alvo. Sendo a descalibragem o complemento do valor da calibragem, ou seja,
o grau de nao concisao entre as distribuigoes. Supondo uma métrica de descalibragem que
possua valores entre [0, 1] € R, se o resultado obtido ¢ de 0,6, é entendido que esse valor
¢ o grau de descalibragem entre as distribui¢oes. Em complemento, o grau de calibragem
seria de 0,4. Assim, 0,6+ 0,4 =1,0.

Lin et al. (2020) analisam em diversos fatores o efeito da descalibragem da lista
de recomendacao, efeito que acontece para uns usuarios e para outros nao, buscando
observar as caracteristicas do usuario e quais dos fatores influenciam na descalibragem.
Todas estas caracteristicas provem do perfil do usuario e podem ser encontradas na
interacao do usudrio com os itens do sistema. Ao todo os autores trabalham com cinco
algoritmos recomendadores, oito fatores divididos em quatro categorias e utilizam duas
bases de dados. A pesquisa nao aborda a etapa de pds-processamento onde a calibragem
é realizada, assim apenas analisam os efeitos da descalibragem nos recomendadores. Os
resultados mostram que: todos os algoritmos para ambas as bases de dados possuem
descalibragem em diferentes niveis; os dados caracteristicos possuem diferencas entre eles
nos resultados; a entropia baseada em categorias obtém resultados promissores se as
preferéncias do usuario possuem um equilibrio entre as diversas classes as quais os itens
pertencem. Classe, como descrito por Lin et al. (2020), é uma palavra genérica para
categoria, tag ou género.

3.4.1 Caracteristicas dos trabalhos relacionados

A Tabela 3.1 apresenta os estudos relacionados diretamente a calibragem. E possivel
verificar que todos os estudos aplicam a filtragem colaborativa, sendo que dois dos es-
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tudos implementam o pds-processamento e dois nao. Para definir os estudos que sao
chamados de estado-da-arte nesta dissertacao, ¢ aplicada uma metodologia de selecao,
considerando como parte do estado-da-arte o trabalho que implemente, discuta ou analise
o pés-processamento com as formulagoes voltadas para calibragem. Assim, tem-se que
os estudos de Steck (2018) e Kaya e Bridge (2019) a partir desta segdo serdo chama-
dos de estado-da-arte. Todos os estudos apresentados na tabela sao caracterizados como
trabalhos relacionados.

Tabela 3.1 Resumo sobre os estudos relacionados focados na calibragem.

. P P i o
Trabalhos Relacionados Técnica . ossut Foco do estudo Principal ponto
pés-processamento?

- Recomendagbes calibradas respeitando

Steck (2018) Colaborativa Sim Formulagoes (.
o0s gostos dos usudrios

Kaya e Bridge (2019) Colaborativa Sim Formulagoes - Mos‘Frou que calibragem implica em
diversidade

Abdollahpouri et al. (2019a, 2020) Colaborativa Nio Anélise - Demonstra 2 11gégao da popularidade
com a descalibragem

Lin et al. (2020) Colaborativa Nao Anélise - Realiza experimentos com diversas

caracteristicas do usuério

Fonte: Tabela elaborada pelo autor.

3.5 SUMARIO

Neste capitulo foram apresentados os principais conceitos e estudos a respeito de justica
e calibragem. Sobre justica foram apresentados os principais conceitos, seguidos da des-
cricao de um framework conceitual para se trabalhar com justica e, por fim, os trabalhos
relacionados a justica. Sobre calibragem foi apresentado o problema de enviesamento dos
dados implicando em nao respeitar o balanceamento das preferéncias do usuario, seguido
dos cenarios de calibragem que foram apresentados de acordo com outros estudos e, por
fim, os trabalhos relacionados a calibragem. Assim, até o presente capitulo a base deste
estudo foi apresentada, que é um sistema de recomendagao C-fairness que calibra as re-
comendacgoes baseando-se nas areas de preferéncias dos usuarios. No capitulo seguinte é
apresentada a proposta relacionada diretamente com os trabalhos relacionados.



Capitulo

CALIBRAGEM PARA JUSTICA EM SISTEMAS DE
RECOMENDACAO

No Capitulo 2 foi apresentado como os sistemas de recomendacao trabalham e em espe-
cial foi dado um foco nos sistemas baseados em filtragem colaborativa, assim como foi
apresentado alguns dos seus algoritmos recomendadores. No Capitulo 3 foram abordados
os conceitos de justica em sistemas de recomendacao, assim como também foram apre-
sentados diversos trabalhos relacionados a calibragem, debatendo os principais pontos de
cada trabalho e relacionando-os entre si.

Neste capitulo sao apresentados o protocolo e o modelo de sistema calibrado pro-
posto, juntamente com os componentes necessarios para implementar um sistema de
recomendacao calibrado. O detalhamento de cada uma das trés etapas que o sistema
executa ¢é apresentado ao longo das secoes. Inicialmente sao apresentados os modelos de
dados usados e suas notagoes, assim como exemplos. As fungoes e algoritmos também
sao formalmente descritos apontando o que esta presente no estado-da-arte e o que é
exclusivo deste estudo.

A proposta é que o protocolo auxilie na implementacao e escolha de qual a combinacao
de sistema deve ser implementado mediante um conjunto de formulagoes possiveis para
cada componente do protocolo e do sistema. A proposta também é gerar mais de um
sistema de recomendagao C-Fairness baseado em filtragem colaborativa que respeita a
distribuicao dos géneros presentes nas preferéncias de cada usuério, calibrando a lista
de recomendacao de forma a respeitar ao maximo as preferéncias dos usuarios em suas
devidas proporcoes.

Para conceber as propostas sao utilizadas formulagoes de trabalhos relacionados,
como: as distribuicoes de géneros, medidas de divergéncia, medida de ranque, formulacao
do balanceamento ranque-divergéncia e o algoritmo surrogate de ranqueamento. Como
proposta original deste trabalho, tém-se: o uso de uma nova medida de divergéncia, duas
formulagoes personalizadas para ponderar o balanceamento ranque-divergéncia, um ba-
lanceamento que considera o viés do usuario, duas novas métricas de avaliacao para o
contexto da calibragem e dois coeficientes decisorios. Além do proprio modelo de sistema
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e o protocolo que ira auxiliar na escolha da melhor implementacao para uma determinada
base de dados.

4.1 MODELO DE SISTEMA DE RECOMENDACAO CALIBRADO

Uma das principais contribuigoes desta dissertacao é um modelo de sistema de reco-
mendacao calibrado. Este que incorpora processos comumente utilizados pelos trabalhos
relacionados, assim como propoe novos processos. Os sistemas de recomendacao, assim
como outros sistemas baseados em aprendizado, possuem pré-processamento e processa-
mento, para assim obter os resultados. Cada uma destas etapas possuem componentes
que, a depender do objetivo e dos dados utilizados, podem ser adicionados ou retirados.
Assim, o modelo de sistema calibrado proposto tem como objetivo levantar as etapas e
componentes necessarios para o funcionamento, tendo em vista que este modelo pode ser
estendido a depender do dominio da aplicagao.

Figura 4.1 Etapas de funcionamento do sistema.
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Fonte: Figura elaborada pelo autor.
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A Figura 4.1 apresenta o funcionamento do modelo de sistema calibrado proposto,
que ¢é dado em trés etapas bem definidas com suas devidas entradas e saidas. A saida da
etapa anterior é a entrada da proxima etapa até a lista de recomendacao ser criada como
tltima safda do sistema. E possivel verificar na figura que os itens representados como
quadrado azul, triangulo verde e cilindro vermelho, mantém alguma proporcao entre as
etapas. Proporcao esta que é o foco da calibragem.

Figura 4.2 Componentes que compoem o modelo de sistema calibrado proposto.

Pré-processamento
Limpeza Filtragem Modelagem
Processamento
Algoritmo
Recomendador
Pés-processamento
Filtragem
Modelagem
Distribuicao Medida de Medida de
de Géneros Divergéncia Relevancia
Peso do B Algoritmo de
alan. ~
Balan. Selecao

Fonte: Figura elaborada pelo autor.

A Figura 4.2 apresenta os componentes de cada etapa do sistema que serao debatidos a
seguir. A implementagao especifica de cada componente depende do dominio do sistema.
Diferencas na implementacao geram sistemas diferentes, que por sua vez geram diferentes
listas de recomendacao para cada usuario. Assim, ao longo dos préximos capitulos serao
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apresentadas algumas possibilidades de implementacao para cada componente.

Etapa 1: Pré-processamento: E a primeira etapa, onde os dados sao limpos, fil-
trados e modelados. A limpeza e filtragem é dependente da base utilizada,
tendo em vista que cada aplicagao coleta os dados de forma diferente. Na Secao
5.1 serd abordada a limpeza e filtragem das bases utilizadas no experimento.
A modelagem dos dados utilizados pelo sistema é formalmente apresentada na
Secao 4.3. Na Figura 4.1 tem-se que a base de dados é carregada na etapa de
(1) pré-processamento e tem como saida dados modelados, estes que sao passa-
dos como entrada da etapa (2) processamento. Na Figura 4.2 é apresentado o
pré-processamento com seus componentes internos;

Etapa 2: Processamento: Ea etapa onde o algoritmo recomendador encontra uma
lista de itens candidatos que possam integrar a lista de recomendacao. Na Secao
2.6 alguns algoritmos sao apresentados, assim, nesta etapa qualquer um dos reco-
mendadores descritos pode ser utilizado, desde que aceite como entrada os dados
modelados. Na Secao 5.3 sao apresentados quais algoritmos foram implemen-
tados para o experimento. Na Figura 4.1 tem-se que os dados modelados sao
passados como entrada na etapa (2) processamento, apés o término do processa-
mento itens candidatos sao obtidos na saida. Na Figura 4.2 é apresentado que no
processamento o iinico componente é o algoritmo recomendador, entretanto cada
algoritmo possui um funcionamento diferente, assim para abstrair os detalhes de
cada recomendador, ele sera tratado como um componente tinico;

Etapa 3: Pés-processamento: Encontra para cada usuario uma lista de recomendacao
personalizada que respeite a proporcao dos géneros em suas preferéncias. Para
o contexto de calibragem, o pds-processamento se faz necessario, sendo a etapa
da aplicacao dos métodos para calibragem. Esta terceira etapa é composta por
8 componentes, estes que podem ser visualizados na Figura 4.2 e listados a
seguir: filtragem (Segao 5.3), modelagem (Segao 4.3.6), distribui¢ao de géneros
(Segao 4.5.1), medida de divergéncia (Segdo 4.5.2), uma medida de relevancia
(Segao 4.5.3), peso do balanceamento (Se¢ao 4.5.4), balanceamento (Secao 4.5.5)
e algoritmo de selegao (Segao 4.5.7). Na Figura 4.1 tem-se que os itens candidatos
sao modelados como entrada da etapa (3) pds-processamento, onde a lista de
recomendacao calibrada é criada e dada como saida.

4.2 NOTACOES

Ao longo deste capitulo notagoes matematicas sao utilizadas para permitir uma explicacao
formal e coesa do sistema independente dos detalhes de implementacao. A Tabela 4.2
apresenta um resumo de todas as notacoes utilizadas neste e nos préximos capitulos.
Conforme os topicos sao abordados, as formulagoes e notacoes sao contextualizadas. A
formalidade apresentada a seguir expande e contextualiza a Tabela 2.1.
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Tabela 4.1 Notagoes que descrevem o sistema e seus modelos.
Simbolo Descrigao
U Conjunto de todos os usuarios
v Um usuério qualquer de U
1 Conjunto de itens
J
G

Um item qualquer de [
Conjunto com todos os géneros

g Um ou mais género(s) quaisquer de GG
MU Conjunto com todos os modelos dos usuarios
MU, Modelo do usuério u
MIB Conjunto com todos os modelos de itens bloqueados
MIB, Modelo de itens bloqueados do usuario «
MID Conjunto com todos os modelos de itens desconhecidos
MID, Modelo de itens desconhecidos pelo usuério u
MIC™*  Conjunto com todos os modelos de itens candidatos maximizados
MIC) Modelo de itens candidatos maximizados para o usuario u
Wy Valor que o usuario u atribuiu ao item ¢
Wy (u,i) Valor predito pelo recomendador de u para i
Du Distribuicao alvo do usuario u
Qu Distribuicao realizada do usudrio u
LR Todas as listas de recomendacao
LR, Lista de recomendagao do usuario u
S Combinagao de sistema com o melhor desempenho

Fonte: Tabela elaborada pelo autor.

4.3 MODELAGEM DOS DADOS

Independentemente da base de dados usada pelo sistema, os dados necessitam ser for-
malmente modelados e definidos. Cada modelo define como seus dados sao manipu-
lados durante a execucao do sistema. Apds os dados serem limpos e filtrados no pré-
processamento, eles sao modelados para serem usados como entrada na etapa de proces-
samento, que por sua vez, modela dados para serem usados como entrada na etapa de
pos-processamento.

4.3.1 Conjunto de Usuarios

Agradar aos usuarios é o objetivo do sistema de recomendacao, visto que este é um C-
fairness. No modelo de sistema proposto, a representacao formal para um tnico usuario
¢ a letra u ou v e para o conjunto de usuarios ¢ dado pela letra U. Todo usuario u ou
v pertencente ao conjunto U pode receber recomendacoes. A Equacgao 4.1 representa
formalmente o conjunto dos usuérios. Cada u € U ¢é formado por apenas uma chave
tnica de identificagdo u = (UID) como o apresentado na Tabela 4.2. A formula¢ao do
usuario com apenas uma chave transforma o usudrio em anénimo.
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U={u,..,ull <z<N} (4.1)

Tabela 4.2 Exemplo da representagao de 3 usudrios, cada usudrio em uma linha.

UID
U-001
U-002
U-003

Fonte: Tabela elaborada pelo autor.

4.3.2 Conjunto dos ltens

Os itens sao os objetos de sugestao do sistema, visto que eles compoem a lista de reco-
mendacao. A representacao formal para um tnico item é dada pela letra 7 ou j e para o
conjunto de itens é dado pela letra I. Os itens que compoem [ sao aqueles que em algum
momento foram expostos a alguma interagao ou receberam algum feedback dos usuérios,
visto que essa regra vem implicita com a técnica de filtragem colaborativa. A Equacao
4.2 representa formalmente o conjunto de itens. Cada ¢ € I no sistema ¢é representado
por uma tupla com dois metadados ¢ = (UID, g C G), onde da esquerda para a direita:
UID representa a identificagao tinica do item e ¢ C G o subconjunto de géneros aos quais
o item pertence. Um item 7 pode conter um ou mais géneros, sendo cada género acessado
como g € i. A Tabela 4.3 é uma possivel representacao visual da modelagem.

I = {iy, ..., 1|1 < 2z <N} (4-2)

Tabela 4.3 Oito itens e seus géneros.

UID gCdGd
1-001 Rock
[-002 Pop
1-003 Blues
I-004  Samba

I-005  Arrocha
1-006 Maracatu
1-007 MPB
[-008  Pagode

Fonte: Tabela elaborada pelo autor.

4.3.3 Modelo do Usuario

Em qualquer Sistema de Recomendacao é necessario que os usuarios realizem algum
tipo de interacao com os itens do sistema, essas interacoes sao chamadas de transacoes
(Segao 2.2) e sao selecionadas para serem modeladas como feedback dos usudrios (Segao
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2.3). Assim, neste sistema o modelo do usudrio MU, representa todas as transagoes
entre o usuario u e um subconjunto de itens pertencentes a I. Neste trabalho, cada
transagao pertencente ao modelo do usudrio possui um peso/rating/feedback w,; € R.
MU, representa o modelo do usuério u e MU representa o conjunto com todos os modelos
dos usuarios. A Equagao 4.3 representa formalmente o modelo do usuario, onde a tupla
¢ formada por dois metadados: o item i e o peso da transagao(feedback) w, ;. A Tabela
4.4 é uma possivel representacao visual para o MU, que é composto por tres MU, onde
MUy _go1 possui tres itens em seu modelo.

MU, = {{i1, Wy 1), .., (lzy wy )1 < 2 < ||} (4.3)

Tabela 4.4 Trés usudrios e seus modelos.

Usuario UID Item UID w,

U-001 1-001 1
U-001 1-002 4
U-001 I-008 5
U-002 1-004 2
U-002 I-007 10
U-003 I-001 9
U-003 1-003 11
U-003 1-004 3

Fonte: Tabela elaborada pelo autor.

4.3.4 Modelo dos ltens Bloqueados

O modelo dos itens bloqueados por u (M1B,) é composto por todos os itens i € I que nao
devem compor a lista de recomendacao do usuério u. u pode dar algum retorno indicando
que este item estd bloqueado de ser recomendado, como o sistema pode identificar estes
itens durante o processo de funcionamento. A Equacao 4.4 apresenta a descricao formal
do modelo. A Tabela 4.5 descreve uma possivel representacao visual para MIB, que é
composto por tres MIB,, onde M 1By _gy possui dois itens no modelo.

(Vu € UYMIB, = {iy, ...,i.]1 < z < |I|} (4-4)

4.3.5 Modelo dos Itens Desconhecidos

O modelo dos itens desconhecidos por u (MID,,) é composto por todos os itens i € I que
nao pertencem ao modelo do usuario MU, nem ao modelo de itens bloqueados MIB,,
ou seja, Yu € U o conjunto dos itens I é dividido em trés partes: o modelo do usuario
MU,, modelo de itens bloqueados M 1B, e o modelo dos itens desconhecidos MI1D,. A
Equagao 4.5 apresenta a descri¢ao formal do modelo. A Tabela 4.6 apresenta uma possivel
representacao visual para M 1D, que é composto por tres MI1D,, onde M 1Dy _gg; possui
trés itens em seu modelo.
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Tabela 4.5 Trés modelos de itens bloqueados.

Usuario UID Item UID

U-001 I-010
U-001 [-022
U-002 [-014
U-002 1-027
U-003 [-021
U-003 I-013

Fonte: Tabela elaborada pelo autor.

(Vu € UYMID, = (I — MU,) — MIB, (4.5)

Tabela 4.6 Trés modelos de itens desconhecidos.

Usuario UID Item UID

U-001 [-071
U-001 1-082
U-001 I-018
U-002 [-124
U-002 [-087
U-003 [-011
U-003 1-033
U-003 [-084

Fonte: Tabela elaborada pelo autor.

4.3.6 Modelo dos Itens Candidatos Maximizado

Todos os modelos apresentados anteriormente sao provenientes do pré-processamento,
sendo o modelo dos itens candidatos maximizado MIC]'* o tdnico que acontece em
outra etapa. Os algoritmos recomendadores normalmente tém como saida itens e um
valor predito atribuido a cada item. O MIC}'* pode ter tamanho igual ou menor
que o modelo de itens desconhecidos MID,. No MIC]"** os itens sao ordenados a
partir do peso predito para cada item, que ¢é atribuido pelo algoritmo. FEntre a saida
do recomendador e a modelagem em MIC]"** o sistema pode limpar e filtrar os dados
novamente, buscando qualquer inconsisténcia entre etapas ou aplicando metodologias
de aprimoramento. A definicao formal do modelo de itens candidatos maximizado é
apresentada na Equacgao 4.6. A Tabela 4.7 apresenta uma possivel representacao visual
do MIC™* que é composto por tres MIC;"* onde MIC{,, possui dois itens em
seu modelo. Como exemplo, na Tabela 4.6 o M 1Dy _gy; possuia trés itens, entretanto o
MICE,, possui dois itens, isto é devido a uma possivel filtragem nos itens entre a saida
do recomendador e a modelagem para a entrada do pds-processamento.

(Yu € UYMIC™ = {{i1, Wy(u,1)), - (Gms Wrum)) /1 < m < | MID,|} (4.6)
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Tabela 4.7 Trés modelos de itens candidatos maximizados.

Usuério UID Item UID 0,

U-001 [-071 5
U-001 [-082 4
U-002 [-124 5
U-002 I-087 4
U-003 [-011 8
U-003 1-033 6

Fonte: Tabela elaborada pelo autor.

4.4 ALGORITMO DE CALIBRAGEM PARA RECOMENDACAO

A etapa de processamento recebe do pré-processamento os dados devidamente modelados
e os utiliza como base para o treinamento e a predi¢ao/agrupamento nos algoritmos
recomendadores. Os algoritmos usados sao baseados na técnica de filtragem colaborativa,
que usam os modelos de todos os usuarios MU como base de treinamento, para que
entao possa predizer um possivel peso/rating que os usudrios possam vir a dar aos itens
pertencentes aos seus modelos de itens desconhecidos (Vu € U)MID,. As predicoes
geradas como saida a partir dos algoritmos recomendadores sao filtradas e modeladas
para cada usudrio como modelo de itens candidatos maximizados (Yu € U)MIC e
sao usadas pelo pés-processamento para encontrar os top-N itens mais justos para compor
a lista de recomendacao LR,.

O Algoritmo 1 ilustra o cédigo referente as principais funcoes do sistema. No inicio
o sistema carrega como entrada: os modelos de todos os usudrios MU, o conjunto de
itens I e os modelos de itens desconhecidos de todos os usuarios MID. Como saida o
sistema retorna todas as listas de recomendagao LR. Na Linha 1 é iniciado um algoritmo
recomendador com os dados de treinamento MU. Com o modelo de sistema proposto
¢ possivel utilizar qualquer um dos algoritmos recomendadores baseados em filtragem
colaborativa (Secao 2.6). Na Secao 4.8 sera debatido como escolher o melhor algoritmo
recomendador a partir do protocolo proposto. A Linha 2 inicia um laco que é executado
para todos os usudrios. Dentro do laco na Linha 3, é utilizado o algoritmo recomendador
e o MID, para predizer o Wy Vi € MI1D,, obtendo assim o MIC***. Na Linha 4
é realizado o pés-processamento (Segao 4.5), onde é passado como parametro o MU, e
o MIC;"*. A Linha 5 concatena a lista de recomendagao do usudrio u com as listas
ja geradas até o momento. Assim, ao término do laco sao retornadas todas as listas de
recomendacao LR.

O Algoritmo 2 é a representacao do pds-processamento, visando buscar uma lista de
itens justa para um usudrio u. Como entrada de dados na calibragem tém-se: o modelo
de um usuério MU, e o modelo de itens candidatos deste usuario MIC]***. Como saida
o algoritmo retorna uma lista de recomendagao justa para o usuario LR,. O Algoritmo
2 é o pseudo-codigo da funcao na Linha 4 do Algoritmo 1.

A Linha 2 inicia o algoritmo com o calculo da distribuicao dos géneros sobre MU,
que é apresentado na Secao 4.5.1. Na Linha 3 é calculado o peso do balanceamento entre
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Algorithm 1: Iniciar do sistema.

Input: MU

Input: I

Input: MID

Output: LR
1 recomendador = AlgoritmoRecomendador(MU)
2 foreach u € U do
3 MIC]* = predizer(recomendador, M1D,)
4 LR, = posprocessamento(MU,, MIC**)
5 LR = concat(LR, LR,)
6 end

Algorithm 2: Pseudo-cddigo do pds-processamento.

Input: MU,
Input: MIC; "
Output: LR,
1 Function posprocessamento(MU,, MIC]"*):
2 | p, = DistAlvo(MU,)
3 A = PesoLambda(p,,)
4 for k< 1to N do
5 maiorUtilidade = —oo
6 melhorLista = ListaVazia()
7 foreach i, W, € (MIC]" — LR,) do
8 It = Copiar(LR,)
9 It = concat@Fk(It, (i, Wy(u,))
10 utilidade = FuncaoUtilidade(\,, py, 1t)
11 if utilidade > maiorUtilidade then
12 ‘ melhorLista = 1t
13 end
14 end
15 LR, = melhorLista
16 end
17 return LR,

relevancia e divergéncia (Secao 4.5.4). Na Linha 4 é aplicado um lago que itera sobre
cada posi¢ao da lista de recomendagao [1, N] € N, usando o algoritmo guloso Surrogate
Submodular (Segao 4.5.7) para escolher qual é o melhor item para a posicio@k. Na
Linha 5 ¢ iniciada uma variavel para guardar o maior valor de utilidade da lista, ou seja,
o valor da melhor lista até a posicao@k. Na Linha 6 ¢é criada uma lista vazia, onde sao
guardados os itens da melhor lista até a posicao@k. Na Linha 7 um novo laco ¢ iniciado
para buscar o melhor item no MIC;"*" para a posicao@k. Na Linha 8 é copiada a lista
de recomendagao até a posigao@k-1. Na Linha 9 adiciona-se um item com o peso/rating



4.5 POS-PROCESSAMENTO 53

predito (i, w,;) € MIC** a posicdo@k de uma lista de recomendacao temporaria [t. Na
Linha 10 sao passadas como parametros o peso do balanceamento \,, a distribuicao alvo
pu € a lista de recomendacao temporaria [t para encontrar o valor da utilidade da lista
para o usuario u. Nas Linhas 11 e 12 é verificado se a utilidade da lista temporaria é maior
do que a melhor lista previamente encontrada para a mesma posicao, caso verdadeiro, é
atribuida a lista temporaria como a melhor lista até o momento, caso contrario é mantida
a lista anterior. Ao término do lago na Linha 15 é atribuida a melhor lista até a posicao@k
para a lista de recomendacao do usuario LR,, a qual é retornada ao término da funcao
posprocessamento.

O Algoritmo 3 é a representacao da funcao que calcula a utilidade da lista temporéria
de recomendacao. Esta funcao recebe: o peso do balanceamento \,, a distribuicao dos
géneros p, e uma lista de recomendacao temporaria [t; e tem como retorno o valor da
utilidade desta lista. Na Linha 2 é calculada a distribuigao dos géneros ¢, presentes na
lista de recomendacao temporaria. Na Linha 3 é computado o valor da divergéncia entre
as distribuigoes p, e ¢, (Secao 4.5.2). Na Linha 4 é encontrado o valor da relevancia
dos itens da lista de recomendagao temporaria (Segao 4.5.3). Na Linha 5 é realizado o
balanceamento entre a relevancia e a divergéncia. Ao término da funcao é retornado o
valor da utilidade de It.

Algorithm 3: Pseudo-cédigo da funcao de utilidade.
Input: )\,

Input: p,

Input: [t

Output: utilidade

Function FuncaoUtilidade(\,, p,, [t):
qu = DistReal(lt)

vDiv = MedDiv(py, qu)

vRel = Ranque(lt)

utilidade = Balanc(\,, vRel, vDiv)
return utilidade

[ I N VU

4.5 POS-PROCESSAMENTO

A etapa de pds-processamento utiliza o modelo de itens candidatos maximizados M IC]"**
para encontrar uma lista de recomendacgao mais justa. Essa lista busca uma calibragem
entre relevancia e divergéncia, visando respeitar a proporcionalidade dos géneros nas
preferéncias Yu € U. A etapa é representada no Algoritmo 1 na Linha 4 e melhor
detalhada nos Algoritmos 2 e 3.

4.5.1 Distribuicao de géneros

Os géneros pertencentes aos modelos do usuario e dos itens candidatos maximizados po-
dem ser representados cada um como uma distribuicao. Assim, para encontrar a distri-
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buicao alvo, que é baseada no modelo do usuério, e a distribuicao realizada, que é baseada
na lista de recomendacao, sao utilizadas as fungoes p formalizada na Equacao 4.8 e ¢ for-
malmente apresentada na Equacao 4.9. Estas formulagbes também sao utilizadas por
todos os trabalhos relacionados (STECK, 2018; KAYA; BRIDGE, 2019; ABDOLLAH-
POURI et al., 2019a, 2020; LIN et al., 2020). p e g sao definidas abaixo:

e p(gli): funcdo para identificar o valor da importancia do género ¢ no item 7. Assim,
nesta dissertacao é definida como a probabilidade de escolher um género em um
item, i. e., uma divisao onde o numerador é 1 e o denominador é o niimero de géneros
que o item possui (|genresIn(i)|). Como apresentado na Equagao 4.7 abaixo:

1

p(gli) = Tgenresin(D)| (4.7)

e p(glu): realiza o cdlculo da distribuigdo dos géneros no modelo do usudrio MU,,.
Para um género g em um usuario u o valor da distribuicao desse género é dado
como divisao, na qual: o numerador ¢ o somatdério das multiplicacoes do peso wy, ;

R . - (MU
com o valor de um género g no item 4 (> . *

;M wyi-p(gli)); wy, € o peso da interagao
do usudrio u com o item %; e o denominador ¢ dado pelo somatério dos pesos w,, ;;
1(g € i) indica que se o género g esta presente no item ¢, o retorno é 1, caso contrério
é 0.
MU, . .
Dist Alvo(MU,) = (¥g € MU,) p(glu) = 2= Aﬁfﬂ € i 2l gy
Zi h 1(9 € Z)wu,i

Steck (2018) e Kaya e Bridge (2019) utilizam no peso w,; valores 0 (nao gostei)
ou 1 (gostei), isto é, feedback implicito bindrio. Ambos os trabalhos forcam uma
transformacao das bases de dados em feedback binario. Assim, uma das diferencas
entre este trabalho e o estado-da-arte é a exploracao de um sistema que trabalha
com um peso w,; qualquer provindo de uma interagao entre o usuério e o item.

e q(glu): realiza o calculo da distribui¢ao dos géneros sobre a lista de recomendagao
LR,. Ao observar as Equagoes 4.8 e 4.9 percebe-se que sao similares com a diferenca
de seus contextos e valores. O valor do peso () pode ser dado pela posigao do
item na lista de recomendacao, para isso métricas de ranque como Mean Recipro-
cal Rank (MRR) ou normalized Discounted Cumulative Gain (nDCG) podem ser
usadas, assim como o valor predito do feedback.

S (g € i)y - p(gld)
SR (g € i)

DistReal(LR,) = (Vg € LR,) q(g|u) = (4.9)

Steck (2018) e Kaya e Bridge (2019) utilizam a posi¢ao do ranque. Assim, uma das
diferencas entre este trabalho e o estado-da-arte é a exploracao de um sistema que
trabalha com um peso ., predito pelo algoritmo recomendador.
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e G(g|u) : existe a possibilidade do valor de ¢(g|u) dar zero, assim para evitar uma
divisao por zero realiza-se um balanceamento entre as probabilidades. O valor do
a deve ser pequeno para que ¢ /=~ ¢ e para preservar o resultado original. Esta
formulacao também ¢é utilizada pelo estado-da-arte.

DistReal(LR,) = (Vg € LR.) 4(g|u) = (1 — @) - q(glu) + a - p(glu)  (4.10)
A funcao Dist Alvo utilizada no Algoritmo 2 na Linha 2, recebe o M U, como parametro
e retorna uma distribui¢do contendo um valor para cada género g € MU,. O mesmo se

aplica a funcao DistReal utilizada no Algoritmo 3 na Linha 2, que recebe a LR, como
parametro e retorna uma distribuicao contendo um valor para cada género g € LR,,.

Tabela 4.8 Um exemplo da probabilidade dos géneros em cada item e seu peso.

Ttem 1w, Distrib1.1i§éio
’ p.(g|1)' S
O Auto da Compadecida 5 éZfZZZZ : 11;7 5((5“;)) - %g - (())7, ;
Amor? 4 Drama = 1;p(gli) = % =1
Aventura = 1;p(gli) = % =0,25
Deus e o Diabo na Terra do Sol 4 5:2712111 Z;?((gg|| )) - %ll_—% 22535

Faroeste = 1;p(gli) = 1 = 0,25

Fonte: Tabela elaborada pelo autor.

Um exemplo do calculo da distribuicao de probabilidades esta representado nas Tabe-
las 4.8 e 4.9, que por sua vez seguem a formulacao da Equagao 4.8. Para cada género g em
um item ¢ é atribuido o valor 1 dividido pelo niimero de géneros que o item possui (m)
Na Tabela 4.8 tem-se na primeira linha o item “O Auto da Compadecida”, que possui
um peso de valor 5 (neste exemplo, 5 é referente a nota dada pelo usudrio) com 2 géneros
e seus respectivos valores da probabilidade p(g|i). Na Tabela 4.9 tém-se os géneros na
primeira coluna seguida de trés colunas de itens e seus valores da multiplicacao do peso
com a probabilidade do género w,,;-p(g|i) de cada item. Por fim na tltima coluna o valor
de p(g|u) é apresentado.

A distribuicao realizada ¢(g|u) é dada sobre a lista de recomendacgao do usudrio LR,,.
Os resultados seguem a formulacao da Equacao 4.9, em alguns casos, a Equagao 4.10
pode ser utilizada. O peso w,(,,) neste exemplo é dado pelo valor predito pelo algoritmo
recomendador (por exemplo, uma possivel nota).

A Tabela 4.10 apresenta uma distribuicao alvo de um usuario u representada na coluna
p e uma distribuicdo realizada na coluna ¢ e g(g|u).

4.5.2 Medidas de divergéncia

Distancia é definida como um grau do quao longe dois objetos estao. Existem intimeras
medidas de distancia. Medidas que satisfazem as propriedades métricas sao simplesmente
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Tabela 4.9 Calculo da importancia de cada género g para o usudrio u.

O Auto da Deus e o Diabo

Género Compadecida Amor? na Terra do Sol p(glu)
Aventura 5-0,5 4-0 4-0,25 3,5/9=0,388
Comédia 5-0,5 4-0 4-0 2,5/5=0,5

Crime 5-0 4-0 4.0,25 1/4=0,25
Drama 5-0 41 4-0,25 5/8=0,625
Faroeste 5-0 4-0 4-0,25 1/4=0,25

Fonte: Tabela elaborada pelo autor.

Tabela 4.10 Exemplo do calculo de distribuigao.
Género  p a  q(glu)
Aventura 0,388 0,35 0,35038
Comédia 0,5 0,563 0,56237

Crime 0,25 0,4 0,3935
Drama 0,625 0,5 0,50125
Romance 0,0 0,0 0
Sci-fi 0,0 0,0 0
Faroeste 0,25 0,0 0,0025

Fonte: Tabela elaborada pelo autor.

chamadas de métricas (ex. [0,0;...;1,0]). Ocasionalmente medidas que nao satisfazem
essas propriedades métricas sao chamadas de divergéncia (CHA, 2007).

No Algoritmo 3 a Linha 3 é a representacao da utilizacao da funcao no sistema. A
funcao MedDiv recebe duas distribuicoes p, e ¢, e retorna um valor da divergéncia
entre as duas distribuicoes de probabilidades dos géneros. Nesta funcao qualquer medida
que calcule o valor da divergéncia entre as duas distribuicoes pode ser utilizada. Em seu
trabalho Cha (2007) apresenta mais de 45 medidas classificadas em grupos/familias, entre
as quais, nesta dissertacao, sao utilizadas trés medidas de diferentes familias: Kullback-
Leibler (KL), representado como Fk 1 (pu, ¢.) pertencente a familia de Shannon; Hellinger,
representado como Fyg(py,q.) pertencente a familia Fidelity; e o Pearson Chi-Square,
representado como Fpo(py, ¢u) pertencente a familia y?. O estado-da-arte (STECK, 2018;
KAYA; BRIDGE, 2019) utiliza o KL e os trabalhos relacionados de Abdollahpouri et al.
(2019a, 2020) e Lin et al. (2020) implementam o Hellinger, assim, tomando como base
os trabalhos anteriores o modelo de sistema proposto pode utilizar o KL e o Hellinger
e como contribuicao ¢ implementado o Pearson Chi-Square. Durante a Secao 4.8 serd
debatido como escolher a melhor medida de divergéncia em combinagao com os outros
componentes do sistema. A Figura 4.3 apresenta duas distribuicoes, estas que podem ser
utilizadas para calcular a divergéncia com as medidas apresentadas a seguir.

Na Secao 1.4 foi apresentado a questao de pesquisa que trata sobre a possibilidade da
medida de divergéncia utilizada influenciar na criacao das listas de recomendagao. Assim,
a seguir ¢ apresentado trés medidas que serao utilizadas no modelo de sistema proposto.
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Figura 4.3 Possiveis distribuigoes alvo e realizada.

Comédia —  Crime | Drama R Scifi Faroest ::>
05 . 0% | joes | i 00 i [ 00 | |02
Toses | o4 | o T 00 | | 00 | | ¢ 00
Comédia —  Crime | Drama R Scii Faroest ::>
086237 103935 | 080125, | 00 | | 00 | 00025

Fonte: Figura elaborada pelo autor.

4.5.2.1 Kullback-Leibler Proposto por Kullback e Leibler (1951) é uma medida de
divergéncia entre dois conjuntos e pode assumir valores entre [0, co] € R, sendo que quanto
menor o valor menos divergentes os conjuntos sao (JOLAD et al., 2016). Steck (2018)
lista os principais motivos de usar o KL para calibrar: 1) da zero se as distribui¢oes
forem iguais: p(glu) = q(g|u); 2) é sensivel a variacoes discrepantes; 3) é uniforme e
consequentemente permite distribuicoes sem discrepancia.

MedDiv(pu, ¢u) = Frr(Pu, Gu) Zp glu) log, ~E : ; (4.11)

4.5.2.2 Hellinger Proposto por Hellinger (1909) é uma medida de divergéncia entre
dois conjuntos. No qual, [0,00] € R é o valor da divergéncia entre os conjuntos de proba-
bilidades p, e q,. A divergéncia Hellinger é relacionada ao coeficiente de Bhattacharyya
(CHA, 2007; JOLAD et al., 2016), entretanto possuem diferencas em suas formulagoes.

\/Z t/plglw) —/a(glw))?
7 (4-12)

MedDiv(py, qu) = Fare(p,q)

4.5.2.3 Pearson Chi-Square Pode assumir valores [0, o0] € R. Se as distribuigoes de
probabilidades p,, e g, forem idénticas, o valor resultante é 0 e quanto maior a divergéncia
entre os dois conjuntos o valor vai tendendo a infinito (CHA, 2007). E necessario realizar
uma adaptagio na formulagao do x?, devido a possibilidade de ¢(g|u) assumir valor 0,
para isso é utilizado g(g|u).

G
. p(glu) — q(glu
MedDiv(pu, qu) = Frc(Pu, u) § [ ) ) (4.13)
g

4.5.3 Medida de relevancia

As listas de recomendagao possuem uma ordem dos itens a serem apresentados aos
usuarios. Normalmente quanto maior a utilidade do item mais ao topo da lista ele apa-
rece. Neste trabalho é implementada a técnica de filtragem colaborativa, na qual leva-se
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em consideracao o feedback do usuario, que é utilizado para prever o valor Vi € MID.
Assim, para cada item pertencente a lista sao somados os valores preditos (i), como
apresentado na Equacao 4.14. No Algoritmo 3, a Linha 4 representa a chamada para o
calculo do ranque da lista, recebendo-a e retornando o valor do ranque desta. Os tra-
balhos do estado-da-arte utilizam a posi¢ao do item na lista como o peso Wy (), isto
acontece devido a considerarem o sistema apenas para classificagao.

LR,

Ranque(LR,,) = Zuﬁr(u,i) (4.14)

A Tabela 4.11 demonstra uma possivel lista de recomendacao onde o valor da re-
levancia do ranque calculado utilizando a equagao acima é de Ranque(LR,) = 22, 5.

Tabela 4.11 Uma possivel lista de recomendacao.

Filmes W (u,)
Star Wars IV 5
Interstellar 4.5
2001: A Space Odyssey 4,5
Star Wars V 4,5
Gravity 4
22.5

Fonte: Tabela elaborada pelo autor.

4.5.4 Peso do balanceamento relevancia-divergéncia

As formulacoes do balanceamento normalmente utilizam-se de um peso A para balancear
a relevancia do ranque com as medidas de divergéncia. No estado-da-arte dos trabalhos
de Steck (2018) e Kaya e Bridge (2019) o A é atribuido de forma manual e nao persona-
lizada, onde a proporcao é dada diretamente pelo especialista do sistema. Isto faz com
que o sistema de recomendacao nao respeite de forma devida as preferéncias de usuério
perpetuando assim um enviesamento. Trés sao os principais problemas que a atribuicao
manual e ndo personalizada pode gerar: 1) todos os usudrios recebem itens mais relevan-
tes quando o valor do A é pequeno, ignorando assim os géneros menos representativos que
formam as preferéncias do usudrio e nao respeitando os usuarios que desejam uma lista
de recomendagao mais calibrada; 2) quando o A é grande o oposto acontece, a calibragem
predomina e todos os usudrios recebem uma lista de recomendagao calibrada, nao respei-
tando assim os usudrios que desejam receber recomendagoes com foco em relevancia; 3)
quando o valor de A é 0,5 o balanceamento trata de forma igual relevancia e calibragem,
nao respeitando assim tanto os usuarios que preferem foco na relevancia quanto os que
preferem calibragem.

Esta dissertagao propoe como contribuicao duas formulacoes para encontrar o valor de
A de forma personalizada. Nenhum dos trabalhos do estado-da-arte explora formulacoes
para o peso do balanceamento A. As formulacoes contidas a seguir sao as representacoes
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da Linha 3 no Algoritmo 2. A Figura 4.4 contém uma possivel distribuicao alvo que é
utilizada para calcular o valor do .

Figura 4.4 Uma possivel distribuicao alvo.

0,25

e e o gl

Fonte: Figura elaborada pelo autor.

Na Secao 1.4 foi apresentado a questao de pesquisa que trata sobre a possibilidade
de utilizar pesos personalizados do balanceamento para obter melhorias ou manter de-
sempenho quando comparados com pesos constantes. Assim, a seguir é apresentado duas
formas de encontrar o peso personalizado.

4.5.4.1 Variancia normalizada A variancia é uma medida de dispersao nos valores
possiveis de uma variavel aleatoria X. Nesta dissertacao X é dado como um usuério, sendo
o valor encontrado referente a dispersao dos géneros em suas preferéncias. A variancia
normalizada obtém valores entre [0, 1] € R e quanto maior o valor, maior serd a distancia
entre os pontos a partir da média.

As Equagoes 4.15 e 4.16 sao as representacoes formais, onde a Equacgao 4.15 é a média
dos valores da distribuicao de cada género g C G pertencentes ao MU,. A média desses
valores é utilizada na FEquagao 4.16 como um valor central para o calculo de distancia
entre os pontos e o valor central.

>0 p(glu)
mp(pu) = \T (4.15)

> p(glu) — mp(pa)|?
var(py) = a (4.16)

O valor obtido da func¢do wvar(p,) significa que quanto menor o valor, menor é a
distancia entre os pontos da distribuicao dos géneros p,, o que indica que o usuério
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u possui uma quantidade maior de géneros. Entretanto nos modelos de recomendacao
quanto maior o A, mais justa a lista de recomendagao serd, assim ¢é necessario realizar
uma inversao nos valores normalizados (Equacao 4.17).

A = PesoLambda(p,) = 1 — var(p,) (4.17)

Ao utilizar a Figura 4.4 com as formulacoes apresentadas acima sao obtidos os va-
lores de mp(p,) = 0,287571429, var(p,) = 0,337287714/7 = 0,048184 ¢ A\, = 1 —
0,018033102 = 0,951816041. Assim, o usuario do exemplo recebera recomendagoes com
maior foco nos géneros.

4.5.4.2 Contagem de géneros O sistema trabalha com um conjunto de géneros
G, pertencentes aos itens ¢ € I. Com isso, é possivel extrair um subconjunto de G a
partir de MU,. Essa ideia permite usar uma outra forma para encontrar o \,, como é
apresentado na Equacao 4.19, onde para u € U conta-se quantos géneros este usuario
possui e divide-se pelo nimero de géneros no sistema.

0, ifp(glu)=0

possui(u, g) = { (4-18)

1,outros casos

Y5 possui(u, g)
Ay = PesoLambda(p,) = =2 I (4.19)
Ao utilizar a Figura 4.4 com as formulagoes apresentadas acima é obtido o valor de
Aw = 5/7 = 0,714285714. Assim, o usuério do exemplo receberd recomendagdes com

maior foco nos géneros.

4.5.5 Balanceamento relevancia-divergéncia

Neste trabalho sao utilizadas duas formulagoes de balanceamento para calibragem. A
funcao Balanc recebe o \,, o valor da relevancia do ranque e o valor da divergéncia, e
retorna um valor ligado a utilidade daquele balanceamento. No Algoritmo 3 a Linha 5
representa a chamada para o balanceamento no sistema, onde qualquer um dos balancea-
mentos propostos a seguir podem ser usados. O valor da utilidade é utilizado por algum
algoritmo de ranqueamento para criar a lista de recomendacao LR,, ranqueando assim
os itens com o maior valor de utilidade no topo da lista.

4.5.5.1 Balanceamento Linear Steck (2018) apresenta um balanceamento linear,
este que nivela o peso proporcional do ranque e da divergéncia. A Equagao 4.20 € a
representacao formal do balanceamento. A fungao é dividida em duas partes: a primeira
¢ a multiplicagao do 1—\, pelo valor da relevancia do ranque, a segunda é a multiplicacao
do A, pelo valor da divergéncia. Assim, quanto maior a divergéncia, maior é a subtragao
no valor do ranque. Este balanceamento também é utilizado pelo estudo de Kaya e Bridge
(2019). Ao final o valor da utilidade linear uLin é retornada.
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Balanc(\,,vRel,vDiv) = uLin = (1 — \,) - vRel — A\, - vDiv (4.20)

4.5.5.2 Balanceamento Logaritmico A calibragem se utiliza de géneros/classes
para buscar a concisao da lista de recomendacao com as preferéncias do usuario, esco-
lhendo o item a partir do efeito que causa nesta concisao, mas ainda utilizando somente
o género como guia das recomendacoes. Este comportamento esta presente no balan-
ceamento linear apresentado na Equacao 4.20. Uma forma de considerar os géneros, os
itens e o usuario é adicionar o uso do viés. Assim, como contribuicao, esta dissertacao
propoe um novo balanceamento. Este é dado de forma logaritmica para suavizar a curva,
além de contar com a adicao de um viés do usudrio. A insercao do viés permite ao
pos-processamento em calibragem adaptar a lista de recomendagao de acordo com os
itens inseridos na lista, ou seja, além de considerar os géneros na calibragem também sao
considerados os itens que compoem a lista.

A Equagao 4.21 é dada em quatro partes: i) segue a formulagao do balanceamento
linear, que subtrai a divergéncia do ranque e retorna o valor deste célculo (uLin); i) é a
aplica¢@o de um médulo com soma +1 seguido do logaritmo sobre o valor |uLin|+ 1; iii)
é a aplicagao da fungao sign sobre o valor uLin; e iv) é o calculo do viés do usudrio b
O valor de uLin pode ser negativo, devido a isso a aplicacao do moédulo e a soma do +1
é para evitar o log zero quando uLin for 0. O médulo dado em ii) altera o sinal, assim,
para regularizar a situagao, a fungao sign retorna —1 se uLin for negativo, 0 se uLin for
0 e 1 se ulLin for positivo.

Balanc(\,, vRel, vDiv) = sign(uLin) - log"L™+t +p, (4.21)

O b, é uma variante do viés do usudrio descrito na Equagao 2.14. Nesta proposta
de modificacao é usada a lista de recomendagao do usudrio LR, em substituicao as
preferéncias, que neste caso é modelada como MU,, assim o valor do feedback w,; é
trocado pelo valor predito pelo algoritmo recomendador w,;. O calculo de b; é apresentado
na Equacgao 2.13 como o viés do item. E esperado que a adicao do viés do usuario na etapa
de pos-processamento aprimore a recomendacao principalmente em recomendadores que
nao possuem em sua formulagao o viés (ex. KNN;, tradicionais, etc). Outro detalhe é que
na formulagao linear quando o A é 0 somente o ranque ¢é considerado na hora de gerar a
lista de recomendacao, ja a formulacao logaritmica do balanceamento influi na geracao
da lista mesmo com A sendo 0. Isto acontece devido ao viés do usuério b, nao possuir
parametro regulador.

2 i A'r u,) — M bz
bu — ZlGLRu (U) (u,1) M ) (4.22)
o+ |LR,|

Na Secao 1.4 foi apresentada a questao de pesquisa que trata sobre a possibilidade de
que, ao considerar o viés do usuario na formulacao do balanceamento, é possivel obter
melhoria no desempenho. Assim, foi apresentada a formulacao que utiliza o viés. Este
que sera testado durante o Capitulo 5.
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4.5.6 Maximum Marginal Relevance

O Maximum Marginal Relevance (MMR) (CARBONELL; GOLDSTEIN, 1998) é uma
métrica comumente utilizada para maximizar a escolha dos itens na lista de recomendagao.
O MRR tende a capturar o conjunto de itens étimos para compor a lista de recomendacao.
O estado-da-arte, Steck (2018) e Kaya e Bridge (2019) fazem uso do MMR no contexto
de recomendagoes calibradas. A Equacgao 4.23 apresenta formalmente a formulagao usada
no sistema (Yu € U).

LR, = argmax Balanc(\,, Ranque(lt), MedDiv(p,, q(lt))) (4.23)
ItC MIC e |it|=N
No qual, a fungao de balanceamento (linear ou logaritmico) recebe trés parametros: 1)
o valor do A, dado nas Equagoes 4.17 e 4.19, sendo representado na Linha 3 no Algoritmo
2; 2) o valor da relevancia do ranque sobre uma lista temporaria It dado na Equagao 4.14,
sendo representado no Algoritmo 3 na Linha 4; e 3) o valor da medida de divergéncia
dado nas Equacgoes 4.11, 4.12 e 4.13, sendo representado no Algoritmo 3 na Linha 3.
No funcionamento da Equagao 4.23 o It C MIC!** |lt| = N significa que uma lista
de recomendacao temporaria [t é gerada como um subconjunto dos itens que constituem o
modelo de itens candidatos maximizados MIC;"**. A lista de recomendagao temporaria
[t adiciona um item que maximize (arg max) o valor da utilidade até It ter tamanho igual
a N, i. e., os top-N melhores itens para u. Ao final, uma lista de recomendacao para o
usuario é retornada como LR,.

4.5.7 Algoritmo de selecao

A lista de recomendacao LR, é composta pelos top-N itens que a tornem o mais justa
possivel, i.e., pelos itens que representados como uma distribui¢ao dos géneros obtenham
a menor divergéncia com a distribuicao baseada no modelo do usuario MU,. Estes itens
sao selecionados a partir do modelo de itens candidatos maximizado MIC}'**. A escolha
dos itens que compoem a lista de recomendacao calibrada é realizada por um algoritmo
de selegao/reordenagao que utiliza o valor da utilidade computado pelo MMR (segao
anterior) para escolher item a item.

O contexto de recomendacoes calibradas tende a colocar os itens com maior utilidade
no topo, itens estes que sejam os mais relevantes e possuam geéneros concisos com as
preferéncias dos usudrios, levando assim a uma dependéncia da posicao em que o item
aparece. Assim, a lista de recomendacao calibrada é um arranjo de itens retirados de um
conjunto base. Para selecionar estes itens, é necessario testar todos os m itens candidatos
nas n posicgoes, sendo assim um problema de arranjo sem repeticao que pertence a classe
NP-dificil. A Equacao 4.24 apresenta a formulagao de arranjo, o qual define a quantidade
de listas testadas.

m)

Am,n - (424>

(m —mn)!
A Figura 4.5 demonstra um exemplo de selecao de itens onde um conjunto de m =
|IMIC*| = 15 itens candidatos e n = |LR,| = 5 posigdes na lista de recomendagao.
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Neste exemplo, seria necessario testar 360360 possiveis arranjos para, por fim, selecionar a
melhor lista, o que se torna inviavel quando o niimero de itens para selecao e a quantidade
de posigoes aumenta, por exemplo, |MIC**| = 21000 e |LR,| = 30.

Figura 4.5 Exemplo de selecao/ordenagao de itens.
Itens Candidatos

~8 =8 +*@8 +«80 =0
L =

62 :_ 70 8 g¢ 100 II

] )

112 [ =5 13 142 152 (]

Selecédo de itens

Lista de Recomendacio

1 2 3 Ll &

-@ -0 290

Fonte: Figura elaborada pelo autor.

Existem diversas formas de resolver problemas de otimizagdo combinatéria/arranjo,
mas nenhum em tempo satisfatério. Assim, como demonstrado na Figura 4.6, é necessario
considerar outros valores além do melhor valor (maximo global) em troca de resultado em
tempo satisfatério. A busca é ampliada mantendo a garantia de que o valor encontrado
serd o melhor valor possivel (maximo local), este que pode ser alcancado a partir do uso de
algoritmos gulosos. Em situacao de planicie alguns algoritmos ativam regras para alterar
a situacao, alguns outros irao considerar que a planicie é o maximo local, s6 havendo
modificacao caso venha a existir um melhor resultado.

Figura 4.6 Espaco de possiveis estados pela funcao objetivo.

1

08 Méximo Global
|
0,6 i ¢
' Maximo Local

Planicie \

04

0.2

Fonte: Figura elaborada pelo autor.

O Surrogate Submodular proposto por Nemhauser, Wolsey e Fisher (1978), encontra

uma lista justa com garantia de otimalidade em 1 — %, onde o valor “e” é o numero de
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Figura 4.7 Funcionamento do Surrogate.

Inicio Passo
1 2 30 & 5e 1 2 30 ¥ &
n-1 n
1° 2 3 2 5 1 2 3 4 5

Fonte: Figura elaborada pelo autor.

Euler. Steck (2018) e Kaya e Bridge (2019) usam o Surrogate em seus estudos para realizar
a reordenacao dos itens, assim, seguindo a literatura, também é utilizado o Surrogate
neste trabalho. No Algoritmo 2 o lago que comeca na Linha 4 e vai até a Linha 17 é
a representacao da implementacao do ranqueamento no sistema. Abaixo encontram-se
descritos os passos de funcionamento da selecao:

e [t inicia com uma lista de recomendagao vazia {};

e Para cada posicao da lista de recomendacao k£ < n um item ¢ é selecionado a partir
do MIC]*, caso seja o argumento de maior valor entre LR, e MU,;

e No final a lista de recomendacao possui n — 1 itens e o ultimo item é adicionado
obtendo uma lista de recomendagao mais justa.

A Figura 4.7 representa os passos descritos acima e demonstra como sao escolhidos
dentre os itens candidatos os itens que compdem a lista de recomendagao (Figura 4.5).

4.6 METRICAS PARA AVALIAR CALIBRAGEM

O contexto de calibragem é sobre ir além da precisao, fazendo-se necessarias novas
métricas especificas para o contexto. Todos os trabalhos relacionados (STECK, 2018;
KAYA; BRIDGE, 2019; ABDOLLAHPOURI et al., 2019a, 2020; LIN et al., 2020) ava-
liam os resultados a partir de uma métrica chamada Miscalibration, que retorna o grau
de descalibragem entre as preferéncias do usudrio e a lista de recomendagao. A métrica
foi primeiro apresentada por Steck (2018). Entretanto, a formulagdo da miscalibration
nao consegue comparar resultados provindos de duas ou mais medidas de divergéncia.
Além disso, a miscalibration nao considera avaliar a evolugao dos itens em cada posi¢ao
da lista de recomendacao. Assim, nesta dissertacao sao propostas duas novas métricas
de avaliacao para o contexto de recomendacoes calibradas.
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4.6.1 Mean Average Calibration Error

A primeira métrica proposta, o Mean Average Calibration Error (MACE), é uma métrica
de avaliagao para entender o grau de erro na calibragem em cada lista de recomendacao.
A métrica calcula a diferenca entre as distribuicoes p, e ¢, de cada usuario. O intervalo
de resultados possiveis estd entre [0, 1] € R.

2_gec IP(glu) — alglu)]

CE(u,p,q) = ] (4.25)
ACE () - D i1 CE(u,]zz;,Q(LRu@j)) (4.26)
MACE = Z“GU";’CE(U) (4.27)

A Equagao 4.27 mostra o calculo do erro da calibragem para um usuario. Para cada
género calcula-se a diferenca absoluta entre as duas distribuicées (3 . [p(glu) —q(g[u)])
e no final uma normalizacao é retornada. A Equacgao 4.26 é uma interacao sobre cada
posigao da lista de recomendacao (LR,Q@Qj) de [1.N] € N, onde N é o tamanho da
lista, j é o tamanho em avaliacao (1 < j < N). A distribuigao alvo p, é previamente
calculada e a distribuicao realizada ¢ atua com todas as posicoes da lista, computando o
erro progressivamente. Ao final uma média ¢é realizada e a média do erro da calibragem é
retornada. De forma similar, a Equagao 4.27 demonstra o cdlculo que obtém a média do
valor aplicado para cada usudario. Valores baixos indicam uma melhor calibragem. Esta
métrica nos ajuda a entender se a medida de divergéncia utilizada prové uma lista justa
e também permite comparar os valores entre medidas.

Quando o MACE é utilizado é necessario atentar-se que em alguns casos o erro ab-
soluto da calibragem sera alto, devido aos géneros de maior dominancia nas preferéncias
causarem uma discrepancia. O motivo é entendivel, desde que a calibragem gera uma
lista de recomendacao com mais géneros se o usuario deseja assim, isto faz com que os
géneros menos representativos ganhem espaco na lista. Devido a este fato, o género mais
representativo terda menos espaco na lista, causando assim uma discrepancia quando se
analisa o absoluto. Algumas medidas de divergéncia consideram discrepancia em sua
formulacao, por exemplo, o KL.

4.6.2 Mean Rank MisCalibration

Steck (2018) e Abdollahpouri et al. (2019a, 2020) utilizam a métrica MisCalibration para
computar o grau de calibragem/descalibragem da lista de recomendagdo com as pre-
feréncias do usudrio. Nesta dissertacao, esta métrica é modificada, possibilitando novas
interpretagoes, visando obter valores normalizados [0, 1] € R que, assim, independente-
mente da medida de divergéncia usada possam criar meios de comparacao entre si. A

novo métrica também permite observar a lista conforme vai sendo criada. Assim, na
formulacdo final é obtida a Mean Rank Miss Calibration (MRMC).
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_ MedDiv(p, q)
MWD = NeaDinlp, a(() 29

YL MC(p, g(LR,@j))
N N

RMC (u) (4-29)

MRMC — 2=eU @Jy\mw

A Equagao 4.28 obtém o valor normalizado da descalibragem entre duas distribuigoes.
No numerador alguma medida de divergéncia é utilizada para calcular o valor entre
as duas distribuigoes MedDiv(p, q) e no denominador a medida é utilizada para calcu-
lar a diferenca entre a distribuicao alvo e uma distribuicao realizada sem nenhum item
MedDiv(p,q({})). A Equacao 4.29 calcula para cada posi¢ao o valor da descalibragem
normalizado. No numerador, para cada posicao é encontrado o valor da descalibragem
que sao somados Zjvzl MC(p,q(LR,Qj)) e no final o denominador realiza uma média
N. Na Equagao 4.30 para cada usuério no sistema o valor da descalibragem acumulada
em todas as posicoes é chamado e somado e, ao final, uma média é realizada.

(4-30)

4.7 COEFICIENTES DECISORIOS PARA CALIBRAGEM

Para além das métricas de avaliacao previamente apresentadas, é necessario elucidar um
meio de decidir qual combinacao de sistema obtém os melhores desempenhos, conside-
rando que este independa do valor do peso do balanceamento. Esta forma de avaliacao
permite afirmar qual a melhor: medida de divergéncia, formulagao do balanceamento e
algoritmo recomendador. Assim, como parte desta dissertacdo sao propostos dois coe-
ficientes decisérios. Estes que sao baseados nas medidas de dispersao dos coeficientes
estatisticos, por exemplo, o coeficiente de variacao.

A Equacao 4.31 demonstra o primeiro coeficiente decisorio, o Coefficient of Calibration
Error (CCE). A proposta é uma divisao do MACE, apresentado na se¢ao anterior,
pelo Mean Average Precision (MAP), apresentado na Equagao 2.26. Ambas as métricas
trabalham sobre toda a lista de recomendacao, analisando posicao a posicao, acumulando
os resultados ao longo da lista. Na Equagao 4.31 tem-se que, o numerador é a média de
todos os valores do MACE obtidos sobre todas as observagoes, independente do valor do
peso do balanceamento; o denominador é a média de todos os valores do MAP obtidos
sobre todas as observagoes da métrica, independente do valor do peso do balanceamento.

MACE
CCE = =7 1P (4.31)
A Equagao 4.32 demonstra o segundo coeficiente decisorio, o Coefficient of MisCali-
bration (CMC). A proposta é uma divisao do MRMC, apresentado na segao anterior, e
o MAP, apresentado na Equagao 2.26. Ambas as métricas trabalham sobre toda a lista
de recomendacao, analisando posicao a posicao, acumulando os resultados ao longo da
lista. Na Equacao 4.32 tem-se que, o numerador é a média de todos os valores do MRMC
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obtidos sobre todas as observacoes, independente do valor do peso do balanceamento; o
denominador é a média de todos os valores do MAP obtidos sobre todas as observacoes
da métrica, independente do valor do peso do balanceamento.

MRMC
CMC = = .32
TP (4-32)
Os coeficientes com valores grandes indicam um alto erro/descalibragem e uma baixa
precisao. Os valores dos coeficientes quando pequenos indicam uma baixa descalibragem
e uma alta precisao. E recomendavel escolher a combinacao de sistema que possua um

pequeno valor de coeficiente.

4.8 PROTOCOLO DECISORIO PARA SISTEMAS CALIBRADOS

Como uma das principais contribuicoes, esta dissertacao propoe um protocolo de decisao
para sistemas de recomendacao calibrados. Este protocolo visa auxiliar a implementacao
e escolha do melhor sistema calibrado para o dominio da aplicacao. As implementagoes
dos sistemas de recomendacgao sao dependentes do dominio da aplicagao.

Na secao 4.1 é proposto um modelo de sistema de recomendacao calibrado dividido
em trés etapas, este que foi detalhado ao longo do capitulo. Para avaliar o sistema, na
Secao 4.6, duas métricas de avaliagao foram apresentadas, estas que sao especializadas em
avaliar sistemas calibrados. Ao executar e avaliar um sistema calibrado pode-se entender
o quao satisfatério ou nao o seu desempenho representa. Entretanto, quando se deseja
encontrar para uma determinada base de dados de um dominio seu melhor sistema S,
faz-se necessario o uso dos coeficientes decisérios apresentados na secao anterior. Assim,
o protocolo proposto visa encontrar este sistema S a partir de comparacoes entre duas
ou mais combinagoes de sistemas calibrados.

A Figura 4.8 ilustra o protocolo proposto. Como é possivel verificar na figura, a base
de dados é o ponto de inicio do protocolo. A partir do modelo de sistema proposto na
Secao 4.1 cria-se combinacoes de sistema calibrado, que por sua vez sao executados de
forma independente como demonstrado na figura. As Figuras 4.1 e 4.2 demonstram como
o modelo de sistema proposta funciona. Com os resultados de cada combinagao pode-se
metrificar o desempenho do sistema. Os valores obtidos pelas métricas sao utilizados
para obter os coeficientes, que por sua vez permitem elucidar melhor o desempenho do
sistema, levando em consideracao a precisao e a calibragem. Com os coeficientes de cada
sistema (1, Sq2, S3... S,) pode-se extrair qual é a melhor combinagao de sistema calibrado
para a base de dados. Esta decisao é dada observando qual é o menor valor de s;. A
partir da equagao apresentada abaixo:

S = min(817 S9, S3... Sn) (433)

O protocolo necessita que cada uma das combinacoes de sistema possua as etapas
apresentadas, assim como cada componente das etapas. Na etapa de processamento
qualquer algoritmo recomendador pode ser utilizado, desde que gere os itens candidatos.
Assim como, na etapa de pds-processamento pode-se variar as formulagoes de cada com-
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Figura 4.8 Protocolo para decidir qual combinagao de sistema calibrado é mais indicado para
ser implementado.

A A 4 y

Combinacao

de Sistema Sistema 1 Sistema 2 Sistema 3 Sisteman
si s2 s3 sh
A, Y y
Métricas MAP MAP MAP MAP
MRMC MRMC MRMC MRMC
MACE MACE MACE MACE

¥ A 4 4

s2 = CMC + CCE ‘ s3 =CMC + CCE e sn = CMC + CCE

Coeficientes

s1=CMC + CCE ‘

y

[ Decisao J

Sistema S

Fonte: Figura elaborada pelo autor.

ponente, como os apresentados na Se¢ao 4.5, em que diversos componentes apresentam
mais de uma formulacao proposta nesta dissertacgao.

O total de combinagoes que sistemas calibrados que podem ser gerados é dependente
de quantas formulagoes diferentes serao utilizadas em cada componente. Por exemplo,
supondo que para uma determinada base de dados: 2 tipos de pré-processamento te-
nham sido aplicados, 5 algoritmos recomendadores sejam utilizados, 1 distribuicao de
generos, 3 medidas de divergéncia, 2 medidas de relevancia, 21 pesos do balanceamento,
2 balanceamentos e 2 algoritmos de selecao. Assim, ao total o protocolo executard
2-5-1-3-2-21-2-2 = 5040 combinacoes de sistemas. Para cada combinagao as
trés métricas (MAP, MACE e MRMC) sdo aplicadas, obtendo um valor de desempenho
cada. A partir das métricas os coeficientes sao calculados para cada uma das combinacoes.
E por fim, o melhor sistema S é encontrado.

Na Secao 1.4 foi apresentada a questao de pesquisa que trata sobre como encontrar o
melhor sistema de recomendacao calibrado. Nesta secao foi tracado um meio de encontrar
este sistema. No Capitulo 5 é apresentado o experimento realizado para testar o proto-
colo. Na Secao 1.4 também foi apresentada a questao que trata sobre a possibilidade de
padronizar os sistemas calibrados de modo que auxilie o desenvolvimento. Assim, nesta
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secao e na Secao 4.1 foram apresentados o protocolo e o modelo de sistema calibrado
propostos nesta dissertagao, buscando padronizar e facilitar futuras implementacoes.

4.9 COMPARACAO COM O ESTADO-DA-ARTE

A fim de possibilitar uma melhor comparacao deste trabalho com o estado-da-arte, a
Tabela 4.12 apresenta o que é proposto pelo estado-da-arte até o momento e no que este
trabalho difere. As colunas sao referentes ao que o estado-da-arte propoe e o que este
trabalho propoe e nas linhas sao apresentados os topicos. As marcagoes com asterisco
(*) representam a proposta deste trabalho. Os dois estudos tidos como estado-da-arte
na tabela foram selecionados baseados na seguintes diretivas, se o estudo implementa a
etapa de pds-processamento e o usa para gerar listas de recomendagao entao é considerado
como estado-da-arte. Estudos de Abdollahpouri et al. (2019a, 2020) e Lin et al. (2020) sao
relevantes para a comunidade, entretanto os trabalhos sao focados em anélises da descali-
bragem provindas diretamente da etapa de processamento, assim nao ha implementacao
do pds-processamento.

Tabela 4.12 Comparagao entre contribuicoes do estado-da-arte e desta dissertagao.
Tépicos Steck (2018) Kaya e Bridge (2019) Esta dissertagao

Recomendadores 1 1 9*

Distribui¢ao Alvo - Géneros
Distribuicao Alvo - Géneros Distribuicao Realizada - Géneros Distribuicao Alvo - Géneros
Distribuicao Realizada - Géneros Distribuigao Alvo - Sub-perfil Distribuicao Realizada - Géneros
Distribuigao Realizada - sub-perfil

Distribuigoes

Kullback-Leibler
Medida de Divergéncia Kullback-Leibler Kullback-Leibler Hellinger*
Pearson Chi-Square*

Constante
Peso do Balanceamento Constante Constante Contagem de géneros*®
Variancia*
. . Linear
Balanceamento Linear Linear ek
Logaritmico
MACE*
P MRMC*
Métricas MC MC CCE*
CMC*
. . ’ MovieLens 20M MovieLens 20M
Bases de Dados MovieLens 20M Taste Profile Taste Profile

Fonte: Tabela elaborada pelo autor.

As principais contribuigoes deste estudo sao:
e Larga comparacao entre nove algoritmos recomendadores;

e Duas formulagoes para encontrar o peso personalizado do balanceamento: Conta-
gem de géneros e Variancia;
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e Uso de duas medidas de divergéncia para gerar as recomendagoes: Hellinger e Pe-
arson Chi Square;

e Uma nova formulagao de balanceamento (Logaritmico);
e Duas novas métricas: MACE e MRMC;

e Dois coeficientes decisorios: CCE e CMC;

e Um modelo de sistema de recomendacao calibrado;

e Um protocolo de decisao para escolha do melhor sistema calibrado para o dominio.

4.10 DETALHAMENTO TECNICO

O desenvolvimento do modelo de sistema proposto neste capitulo envolveu diversas tecno-
logias. Nesta se¢ao sao apresentadas as tecnologias mais importantes utilizadas durante
a confecgao do cddigo, assim como suas descrigoes.

O sistema e o protocolo propostos foram implementado em Python!, que é uma lin-
guagem de proposito geral de alto nivel, multi paradigma e que suporta os paradigmas
de: orientado a objetos, imperativo, funcional e procedural. Possui tipagem dinamica e
uma de suas principais caracteristicas é permitir a ficil leitura. A linguagem foi proje-
tada com a filosofia de enfatizar a importancia do esfor¢o do programador sobre o esforco
computacional. Prioriza a legibilidade do cédigo sobre a velocidade ou expressividade.
Para as bibliotecas externas, o Python prove o Pip, que é o seu sistema de gerenciamento
de bibliotecas. Para além do Pip, o Python conta com Anaconda, que é um gerenciador
de versoes de ambiente Python. Todos os recursos apresentados foram utilizados para
gerenciar as seguintes bibliotecas:

e Surprise?: E uma biblioteca para experimentos com sistemas de recomendacao,
possuindo diversos algoritmos e métricas ja implementadas;

e Pandas?: E uma biblioteca de cédigo aberto amplamente utilizada na comunidade
académica. Esta se tornou extremamente 1util pelo seu desempenho e pela sua
capacidade de simplificar tarefas complicadas de manipulacao de dados;

e Matplotlib*: E uma biblioteca com recursos para a geragao de graficos 2D a
partir de vetores. Graficos comuns podem ser criados com alta qualidade a partir
de comandos simples, inspirados nos comandos graficos do MATLAB;

e NumPy?®: E um biblioteca para a linguagem Python que suporta arrays e matrizes
multidimensionais. A NumPy facilita a manipulabilidade dos dados, assim como a
sua estruturalizacao;

thttps://www.python.org/
2http://surprise.readthedocs.io/
3https://pandas.pydata.org/
“https://matplotlib.org/
®http://www.numpy.org/



4.11 SUMARIO 71

e SciPy®%: E uma biblioteca de cddigo aberto que foi feita para matematicos, ci-
entistas e engenheiros. Visa facilitar a implementacao de modelos matematicos,
contendo diversas fungoes implementadas.

4.11 SUMARIO

Neste capitulo foram apresentadas as propostas desta dissertacao. Inicialmente o sistema
calibrado e suas etapas foram definidas, desde a modelagem dos dados, a predicao de
valores e a calibragem no pds-processamento. Foram descritos formalmente cada um dos
modelos de dados utilizados. Foi demonstrado o funcionamento do sistema através de um
pseudo codigo. Também foi apresentada cada formulagao utilizada no pds-processamento,
assim como foi apontado o local de chamada no pseudo-codigo. Métricas e coeficientes
que fazem parte da proposta foram descritos e debatidos. E, por fim, o protocolo decisorio
para sistemas calibrados foi apresentado, debatido e exemplificado. No proximo capitulo
o protocolo sera avaliado a partir de um experimento utilizando bases de dados publicas.

Shttps://www.scipy.org/






Capitulo

AVALIACAO EXPERIMENTAL

Neste capitulo é discutida a avaliagao experimental do modelo de sistema proposto a
partir do protocolo de decisao apresentado previamente. Como resultado do experimento
deseja-se encontrar qual é a melhor combinacao de sistema calibrado S para cada base de
dados. Inicialmente, sao apresentadas as bases de dados usadas e como seus dados foram
tratados durante a etapa de pré-processamento, assim como uma analise dos dados. Em
seguida, é discutida a metodologia aplicada no sistema e na avaliacao, assim como os
parametros do sistema e seus valores. Apds, sdo apresentadas as métricas de avaliacao
que permitem elucidar o desempenho do sistema. Os resultados obtidos sao apresentados
e devidamente debatidos. Por fim, sao discutidos e sumarizados os resultados, assim
como sao apontados pontos de melhorias.

5.1 BASES DE DADOS

Para possibilitar uma avaliacao ampla das combinacoes de sistemas sao utilizadas duas
bases de dados pertencentes a diferentes dominios. As duas bases de dados foram escolhi-
das a partir de trabalhos do estado-da-arte citados na Tabela 4.12, assim como a escolha
pelos experimentos serem offiine.

5.1.1 MovielLens

O MovieLens' é uma base de dados piblica e de acesso gratuito, utilizada nos trabalhos
relacionados de Steck (2018), Kaya e Bridge (2019) e Abdollahpouri et al. (2019a, 2020).
Ela contém metadados que descrevem os filmes, como: titulo, género e tags, além de links
para mais informagcoes em outras bases; e também possui dados sobre as preferéncias dos
usuarios. Ao longo dos anos, o MovieLens lancou diversos subconjuntos, em particular,
neste trabalho foi utilizado o MovieLens 20M?.

Thttps://grouplens.org/datasets/movielens/
Zhttps://www.kaggle.com/grouplens/movielens-20m-dataset
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O MovieLens 20M possui: 19 géneros, 138.493 usuarios, 27.278 filmes e 20.000.263
ratings (transagoes) com os valores w,; entre |0;5] € R. Estes valores w,; expressam a
nota que o usudrio u € U atribuiu ao filme ¢ € I (feedback explicito). Sobre a base de
dados bruta foi aplicada uma sequéncia de passos para limpar e filtrar base de dados
que é semelhante a outros estudos (LIANG et al., 2016; STECK, 2018; KAYA; BRIDGE,
2019):

e i) foi atribuido ao modelo do usudrio MU, qualquer peso w,,; da transagao (rating)
maior ou igual a 4;

e ii) foram eliminados todos os filmes que nao possuam informagoes sobre os géneros;

e iii) foi eliminado qualquer filme que ndo possua transagdes com os usudrios, ou seja,
filmes que nunca foram assistidos.

Entretanto, diferente de Steck (2018), Kaya e Bridge (2019) e semelhante a Liang et
al. (2016) foram realizados mais dois passos na seguinte ordem:

e iv) foram atribuidos ao modelo de itens bloqueados MIB, todos os itens com o
valor w,; da transacao (rating) menor que 4;

e v) foram removidos todos os usudrios que possuem um total de preferéncias menor
que 30;

e vi) foram eliminados todos os itens com menos de 3 transagdes com os usuarios.

Apods todos os passos, os dados resultantes estao limpos, filtrados e foram modelados
de acordo com cada modelo de dados, possuindo assim: 80.672 usudrios (i.e. |U| =
80.672), 12.736 filmes (i.e. |I| = 15.400), 9.013.655 ratings com w,; entre [4;5] € R (i.e.
|IMU| = 9.013.655) e 19 géneros (i.e. |G| =19). O tamanho total de instancias dentro do
modelo de itens bloqueados de todos os usudrios foi 10.004.853 (i.e. |MIB| = 10.004.853).

5.1.2 One Million Songs

O projeto One Million Songs (OMS)? disponibiliza uma base de dados publica e de
acesso gratuito, que é utilizada por diversos trabalhos (BERTIN-MAHIEUX et al., 2011;
MCFEE et al., 2012; LIANG et al., 2016; KAYA; BRIDGE, 2019). A base contém me-
tadados que descrevem as musicas em mais de 55 campos, como: titulo, album, artista,
ano, duragao, tempo, tons, dentre outros. As chaves tnicas que identificam cada musica
também podem ser utilizadas para conectar a base de dados a plugins que trazem in-
formacgoes complementares. Um destes plugins é o conjunto de dados do tagtraum genre
annotations®, que garante informacoes sobre os géneros das musicas. Outro plugin é o
Taste Profile®, que possui informacoes sobre as preferéncias dos usudrios, contendo tuplas

3http://millionsongdataset.com/
4http://www.tagtraum.com/genres/msd_tagtraum_cd2.cls.zip
Shttp://millionsongdataset.com /tasteprofile/
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com informacoes sobre: usudrio, musica e quantas vezes o usuario ouviu a musica. A base
de dados e os dois plugins foram utilizados neste experimento.

A base de dados do OMS e os plugins tagtraum genre annotations e Taste Profile pos-
suem juntos: 15 géneros, 1.019.318 usuérios, 1.000.000 de musicas e 48.373.586 transacoes
com os valores w,; de [1;9.667] € N. Este valores w,; representam quantas vezes um
usudrio u € U ouviu uma musica i € [ (feedback implicito). Assim, foi aplicada uma
sequéncia de passos para limpar e filtrar a base de dados que é semelhante a outros
estudos (LIANG et al., 2016; KAYA; BRIDGE, 2019):

e i) foram eliminadas as musicas que nao possuem informagoes sobre o género;

e ii) foram removidas todas as musicas que nunca foram escutadas pelos usudrios.

Diferentemente de Liang et al. (2016) e Kaya e Bridge (2019), outros valores foram
atribuidos para os passos:

e iii) foram atribuidos ao modelo do usuario MU, qualquer peso w,; da transagao
(vezes que ouviu) maior ou igual a 2;

e iv) foram atribuidos ao modelo de itens bloqueados M1IB, todos os itens com o
valor w,; da transacao (vezes que ouviu) menor que 2;

e v) foram removidos todos os usudrios que possuem um total de preferéncias menor
que 30;

e vi) foram eliminados todos os itens com menos de 3 transagoes.

Apéds a aplicacao de todos os passos o conjunto de dados resultantes possuia: 15
géneros (i.e. |G| = 15), 94.611 usudrios (i.e. |U| = 94.611), 98.305 musicas (i.e. |I| =
98.305) e 4.807.615 transagoes com w,; entre [2;9.667] € N (i.e. |MU| = 4.807.615). O
tamanho total de instancias dentro do modelo de itens bloqueados de todos os usuérios
foi 18.158.299 (i.e. |[MIB| = 18.158.299).

5.2 ANALISE DAS BASES

A Tabela 5.1 apresenta um resumo sobre a composicao numérica dos modelos. O tra-
tamento na base de dados do MowvieLens produziu uma amostra onde: o nimero de
usudrios representa aproximadamente 59% da populacao, o nimero de itens representa
aproximadamente 57%, mantendo assim aproximadamente 46% do total de transacoes.
Isto significa que, 41% da populacao de usuérios pertence ao contexto da partida a frio,
que nao é abordado neste trabalho. O corte na base do OMS produziu uma amostra
onde: o niimero de usudrios representa aproximadamente 10% da populacao, o nimero
de itens representa aproximadamente 10%, mantendo assim aproximadamente 10% do
total de transacoes. Isto implica que 90% da populacao de usudrios pertence ao contexto
da partida a frio. Em ambas as bases todos os géneros foram mantidos.

Cada base de dados é dada como entrada da combinacao de sistema e passa por uma
sequéncia de passos previamente apresentados: limpeza e filtragem apresentadas secao
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anterior e modelagem apresentada na Secao 4.3. Assim, nesta secao sao analisados os
dados pertencentes a estes modelos, descrevendo-os e apontando o grau de correlagao de
Spearman (KOKOSKA; ZWILLINGER, 1999) entre as varidveis. A seguir sao apresen-
tados os principais pontos de analise: popularidade e género.

Tabela 5.1 Total de instancias em cada modelo utilizado no sistema.

Base |G| |U] 1] MU |MIB]
Movielens 19 80.672 15.400 9.013.655 10.004.853
OMS 15 04.611 98.305 4.807.615 18.158.299

Fonte: Tabela elaborada pelo autor a partir dos dados das bases.

5.2.1 Popularidade

Um dos problemas que a técnica de filtragem colaborativa enfrenta é o viés por po-
pularidade. Este que toma os itens mais populares como os mais possiveis de serem
recomendados, criando assim uma bolha onde os mais populares continuam populares e
os menos populares nao ganham destaque, como apresentado na Secao 2.6. Assim, neste
trabalho é analisada a popularidade dos itens dentro da base de dados. Abdollahpouri et
al. (2020) estuda o viés por popularidade nas recomendagdes observando a popularidade
antes da etapa de processamento e depois da etapa de processamento.

Tabela 5.2 Andlise da popularidade nas bases.

Base Maximo Minimo Média Mediana Desvio padrao Variancia Assimetria Curtose
Movielens 41.335 3 585 41 2.124 4.513.517 8 94
OMS 11.574 3 48 11 176 31.209 20 764

Fonte: Tabela elaborada pelo autor a partir dos dados das bases.

A Tabela 5.2 apresenta os nimeros sobre a popularidade dos itens nas bases. No
Mowielens tem-se que: o item mais popular encontra-se em 41.335 modelos dos usudrios
e o menos popular em 3 modelos; a média de popularidade é de 585 e a mediana ¢é de
41, indicando uma centralidade baixa da popularidade; o desvio padrao é de 2.124 e a
variancia é de 4.513.517, demonstrando a alta variagao dos valores da popularidade; a
assimetria é de 8 e a curtose é de 94, indicando que a maior quantidade dos itens possui
uma baixa popularidade concentrando-se sobre uma faixa de valores. Na base do OMS
tém-se que: o item mais popular encontra-se em 11.574 modelos dos usuérios e o menos
popular em 3 modelos; a média de popularidade é de 48 e a mediana ¢é de 11, indicando
uma centralidade baixa da popularidade; o desvio padrao é de 176 e a variancia é de
31.209, demonstrando a alta variacao dos valores da popularidade; a assimetria é de
20 e a curtose é de 764, indicando que a maior quantidade dos itens possui uma baixa
popularidade concentrando-se sobre uma pequena faixa de valor da popularidade.

Como indicado pela assimetria e a curtose, a base de dados possui uma concentragao
da popularidade em valores pequenos, ou seja, a maioria dos itens nao sao populares. As-
sim, a Figura 5.1 representa este estado dos dados que é comumente encontrado em bases
de dados reais e é chamado de cauda longa (long-tail) (ABDOLLAHPOURI; BURKE;
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Figura 5.1 A cauda longa: poucos itens com muitas transagdes e muitos itens com poucas.
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Fonte: Figuras elaboradas pelo autor a partir dos dados das bases.

MOBASHER, 2017). Este estado mostra que poucos itens da base possuem uma grande
quantidade de transacoes com os usuarios enquanto a maior parte dos itens possuem
uma menor intera¢ado com os usudrios. A Figura 5.1(a) apresenta a cauda longa na base
do MowvieLens e a 5.1(b) representa a cauda longa na base do OMS. A correlacao de
Spearman entre o nimero de itens no sistema e a popularidade dos mesmos é: No Movi-
elens de -0,999, demonstrando que ha uma correlagao muito forte e negativa; No OMS,
de -0.999 demonstrando que também ha uma correlacao muito forte e negativa. Estes
valores da correlagao mostram que quanto maior o nimero de itens no sistema menor é
a popularidade do mesmo.

A cauda longa pode ser dividida em trés partes (ABDOLLAHPOURI; BURKE; MO-
BASHER, 2017; ABDOLLAHPOURI et al., 2019b, 2020): cabega curta (short head),
meio da cauda (medium tail) e cauda longa distante (distant long tail). No estudo de
Abdollahpouri, Burke e Mobasher (2017) é definido que: os itens populares (cabega
curta) sao aqueles que possuem a maior quantidade de transagoes na base, os itens do
meio da cauda sao todos os outros que sao alcangaveis pelo algoritmo recomendador e a
cauda longa distante é composta pelos itens que nao sao alcancados pelo algoritmo reco-
mendador, devido ao estado de partida a frio. Assim, neste trabalho segue-se a mesma
definicao. Entretanto, diferente deles, neste trabalho nao é estudada a cauda longa dis-
tante, estes itens sao removidos durante a etapa de pré-processamento. Na Figura 5.1 os
itens que estao acima da linha vermelha sao os mais populares, ou seja, juntos possuem
mais transagoes que todos os itens abaixo da linha.

A Tabela 5.3 demonstra a quantidade de itens pertencentes a cada particao da cauda
longa e a quantidade de transacoes que cada particao acumula. No Mowielens téem-se
que: a cabeca curta possui 424 itens, estes que possuem juntos 4.507.950 transacoes; o
meio da cauda possui ao todo 14.976 itens, estes que possuem 4.505.705 transacoes. Na
base do OMS tém-se que: a cabeca curta possui 4.611 itens, estes que possuem ao todo
2.403.880 transacoes; o meio da cauda possui ao todo 93.694 itens, estes que possuem
2.403.735 transacoes.
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Tabela 5.3 Total de itens pertencentes a cada particao da cauda.

Total de Total de
Bases Cabecga curta transagoes Meio da cauda transacgoes

(Cabega) (Meio)
Movielens 424 4.507.950 14.976 4.505.705
OMS 4.611 2.403.880 93.694 2.403.735

Fonte: Tabela elaborada pelo autor a partir dos dados das bases.

Figura 5.2 Usudrios e as porcentagens de itens populares que constituem seus modelos.
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Fonte: Figuras elaboradas pelo autor a partir dos dados das bases.

Tabela 5.4 Total de usuarios pertencentes a cada grupo.

Bases Nicho Diverso Focado
Movielens 2.554 65.997 12.121
OMS 13.260  67.932 13.419

Fonte: Tabela elaborada pelo autor a partir dos dados das bases.

Em seu trabalho Abdollahpouri et al. (2019b) apresentam trés grupos de usudrios:
nicho, diverso e focado (Secao 3.4). Neste trabalho segue-se esta divisao, entretanto é
considerada a divisao dos grupos baseada nos quartis da distribuicao dos dados. A Figura
5.2 é obtida através da verificacao da porcentagem de itens populares dentro do modelo
de cada usuario, desenhando-se no grafico os dados ordenados pela porcentagem. Assim,
a Figura 5.2 e a Tabela 5.4 descrevem a designacao de cada grupo. Para ambas as bases a
primeira linha vermelha de baixo pra cima representa o primeiro quartil, ou seja, usuarios
neste quartil possuem poucos itens populares, logo sao adicionados ao grupo de nicho.

No Mouielens o grupo de nicho possui 2.554 usuarios e no OMS possui 13.260 usuérios.
Entre a primeira e a segunda linha vermelha (primeiro e terceiro quartil) encontram-se
os usuarios que possuem tanto itens populares quanto nao populares, sendo assim clas-
sificados no grupo diverso. No Mowielens o grupo diverso possui 65.997 usuarios e no
OMS possui 67.932 usuarios. Por fim, acima da segunda linha vermelha de baixo pra
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acima encontram-se os usuarios focados em itens populares, sendo seus modelos compos-
tos por maioria desses itens. No Mowielens o grupo focado em itens populares possui
12.121 usuarios e no OMS possui 13.419 usuérios. Ao correlacionar os dados da Figura
5.2, sao obtidos os valores usando Spearman: no Mowvielens é de 0.999, demonstrando
uma correlacao muito forte e positiva, e no OMS é de 0.999, demonstrando também uma
correlacao muito forte e positiva.

Figura 5.3 Composicao do modelo do usudario com itens populares e ndao populares e suas
respectivas escalas.
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Fonte: Figuras elaboradas pelo autor a partir dos dados das bases.

A Figura 5.3 analisa o tamanho dos modelos dos usuérios - eixo x - pelo nimero de
itens populares ou nao populares - eixo y - que compoem cada modelo em ambas as bases,
sendo a variacao gradual da cor a representacao da porcentagem de itens populares ou nao
populares que compoem cada modelo. A Figura 5.3(a) representa a base do Movielens
e a Figura 5.3(c) representa a do OMS, ambas analisadas a partir dos itens populares
(cabega curta). A variagdo das cores nos mostra que conforme aumenta o tamanho do
modelo do usudrio a porcentagem de itens populares diminui, apesar do aumento no
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nimero destes itens nos modelos. Isto acontece devido a pequena porcentagem de itens
populares nas bases (0,027 para o Mowvielens e de 0,051 para o OMS) que o usudrio vai
consumindo conforme o tamanho do modelo aumenta até nao restar mais nenhum item
popular para interagir. A Figura 5.3(b) representa a base do Mowvielens e a Figura 5.3(d)
representa a do OMS, ambas as bases analisadas a partir dos itens nao populares. A
variagao gradual das cores nos mostra que conforme aumenta o tamanho do modelo do
usuario a porcentagem de itens nao populares aumenta, seguido pelo aumento no ntimero
dos itens nao populares. Isto acontece devido as bases possuirem um grande nuimero de
itens nao populares aos quais os usudrios recorrem quando esgotam os itens populares.

Tabela 5.5 Correlagoes de Spearman baseadas na Figura 5.3.

Dados Movielens OMS
Tamanho do modelo do usuario
X 0,9 0,573

Numero de itens populares
Tamanho do modelo do usuario
X -0,344 -0,027
Porcentagem de itens populares
Tamanho do modelo do usuario
X 0,883 0,585
Numero de itens nao populares
Tamanho do modelo do usuario
X 0,344 0,027

Porcentagem de itens nao populares
Fonte: Tabela elaborada pelo autor a partir dos dados das bases.

A Tabela 5.5 mostra as correlagoes entre as variaveis da Figura 5.3. A correlacao entre
o tamanho do modelo e o niimero de itens populares para o Mowvielens é forte e positiva,
e para o OMS é moderada. Em seguida mostra uma correlacao fraca e negativa para o
Movielens e bem fraca e negativa no OMS entre o tamanho do modelo do usuério e a
porcentagem de itens populares que os compoem. A tabela também mostra que entre o
tamanho do modelo e o niimero de itens nao populares ha uma correlacao forte e positiva
no Movielens, e moderada e positiva no OMS. Também mostra uma correlacao fraca e
positiva para o Movielens, e bem fraca e positiva para o OMS entre o tamanho do modelo
do usuario e a porcentagem de itens nao populares que compoem o modelo.

5.2.2 Géneros

A proposta deste trabalho é visar ser justo com os géneros pertencentes aos modelos
de cada usuario ¢ € MU,. Assim, é realizada uma andlise dos géneros que compoem
os modelos. Como é possivel visualizar na Tabela 5.1: o MovieLens possui 19 géneros,
sendo cada item composto por um, dois ou mais géneros simultaneamente; o OMS possui
15 géneros, sendo cada item composto por um ou dois géneros simultaneamente.

A Figura 5.4 representa o crescimento do tamanho dos modelos dos usuarios pela
quantidade de géneros que compdem estes modelos. A Figura 5.4(a) demonstra que
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Figura 5.4 Tamanho do modelo do usuario pelo niimero de géneros que o compdem, demons-
trando que quanto maior o modelo maior a quantidade de géneros que os compoem.
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Fonte: Figuras elaboradas pelo autor a partir dos dados das bases.

no Movielens ha uma correlagao forte e positiva entre os tamanhos dos modelos e a
quantidade de géneros que os compoem, sendo o valor da correlacao 0,725. A figura
também mostra que o limite inferior e superior na quantidade de géneros nos modelos
estd entre [6,19] € N. A base do OMS demonstra na Figura 5.4(b) que também existe a
correlagao fraca e positiva entre os tamanhos dos modelos e a quantidade de géneros que
os compoem, sendo o valor da correlagao 0,363. A figura também mostra que o limite
inferior e superior na quantidade de géneros nos modelos esté entre [1, 15] € N, contendo
assim uma maior variacao que o Mowielens.

A Figura 5.5 representa na barra vermelha a proporcao média dos géneros existentes
nos itens I e na barra azul a propor¢ao média dos géneros que compoem os modelos dos
usudrios ¢ € MU. O Movielens, representado na Figura 5.5(a), possui dois géneros com
maior destaque (Drama e Comédia) e dois com menor destaque (Film-Noir e IMAX).
A Figura 5.5(b) mostra que no OMS o género Rock ganha um grande destaque e o New
Age um menor destaque.

5.3 METODOLOGIA

Nesta secao é apresentada a metodologia aplicada nos experimentos para avaliar as com-
bina¢oes do modelo de sistema proposto, desde os algoritmos utilizados e seus hiper
parametros até os detalhamentos dos valores constantes utilizados.

O modelo de sistema proposto é desenvolvido utilizando a técnica de filtragem cola-
borativa apresentada e descrita na Secao 2.6. A escolha por esta técnica foi inspirada nos
trabalhos do estado-da-arte que fazem uso da filtragem colaborativa durante a etapa de
processamento. A escolha de trabalhar com géneros durante o pds-processamento para
realizar a calibragem também foi baseada no estado-da-arte, sendo que todos os trabalhos
relacionados (Segao 3.4.1) fazem uso dos géneros dos itens. O uso dos géneros como in-
formacao nao altera a caracteristica do sistema de ser baseado em filtragem colaborativa,
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Figura 5.5 Média das proporgoes dos géneros que constituem os itens e os modelos dos
usuarios.
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Fonte: Figuras elaboradas pelo autor a partir dos dados das bases.

devido ao género ser a unica informagao dos itens utilizada, além de nao alterar a etapa
de processamento, onde se usa apenas os feedbacks dos usuarios.

5.3.1 Algoritmos Recomendadores

Para obter uma maior compreensao da questao de justica, foram utilizados nove al-
goritmos recomendadores popularmente conhecidos. Ademais foram comparados seus
desempenhos diante das métricas de avaliacao. Alguns algoritmos possuem valores de
hiper parametros que podem otimizar os resultados obtidos. Assim, para encontrar estes
valores foi utilizado o Grid Search. Para cada algoritmo os valores dos hiper parametros
foram encontrados e adequados para as bases de dados. A aplicacao do Grid Search
no sistema decide, entre os conjuntos de hiper parametros dados como entrada, qual é
o melhor conjunto. Como métrica deciséria para encontrar o melhor conjunto de hiper
parametros ¢ utilizado o Mean Absolute Error (MAE) (Se¢ao 2.8.2.1), buscando o menor
erro entre o feedback real do usudrio (w,;) e o predito pelo recomendador (wy(y,))-

A validacao dos melhores hiper parametros foi obtida com o cross-validation divi-
dindo cada base de dados em trés particoes. O valor de trés particoes foi escolhido por
limitagoes técnicas de memoria, processamento e tempo de acesso aos recursos. Foram
executadas 3 - v" vezes cada combinacao de sistema, onde v é o total de conjuntos de
hiper parametros: 3 é o numero de particoes, v é o niumero de valores usados em cada um
dos hiper parametros e h é o nimero de hiper parametros que o algoritmo recomendador
possui. Os algoritmos usados e seus hiper parametros 6timos sao apresentados abaixo:

e User-KNN: O K Nearest Neighbors (KNN) baseado no usudrio, apresentado na
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Secao 2.6.3.1, foi testado com 32 = 9 combinacoes de hiper parametros em cada
particao, totalizando 27 execugoes. Ao final o melhor conjunto foi: £ = 30 como o
nimero de vizinhos e o Mean Squared Difference (MSD) como medida de similari-
dade. Os hiper parametros foram iguais para ambas as bases;

e Item-KNN: O KNN baseado no item, apresentado na Secao 2.6.3.2, foi testado
com 3% = 9 combinacoes de hiper parametros em cada particdo, totalizando 27
execugoes. Ao final o melhor conjunto foi: £ = 30 como o ntimero de vizinhos e
a Correlagao de Person como medida de similaridade. Os hiper parametros foram
iguais para ambas as bases;

e Slope One: Apresentado na Secao 2.6.5, o algoritmo recomendador nao possui
hiper parametros;

e NMF': Apresentado na Secao 2.6.4.3, o algoritmo recomendador foi testado com
28 = 256 combinacoes de hiper parametros em cada particao, totalizando 768
execugoes. Ao final o melhor conjunto foi: i) para o Movielens o niimero de épocas
ne = 50, o numero de fatores latentes f = 50, a taxa de aprendizado do usuéario
como 7, = 0.005 e do item como ~; = 0.005, o termo de regularizagao constante do
usuario como A, = 0.005 e do item como A; = 0.05 e termo de regularizagao do viés
do usudrio como Ay, = 0.005 e do item como Ay = 0.005; ii) para o OMS o nimero
de épocas ne = 30, o numero de fatores latentes f = 50, a taxa de aprendizado
do usuario como v, = 0.003 e do item como ~; = 0.005, o termo de regularizagao
constante do usuario como A, = 0.003 e do item como \; = 0.05 e o termo de
regularizacao do viés do usuario como Ay, = 0.003 e do item como Ay = 0.005;

e SVD: O Singular Value Decomposition (SVD) apresentado na Secao 2.6.4.1, foi
testado com 3* = 81 combinacoes de hiper parametros em cada particao, totalizando
243 execugoes. Ao final o melhor conjunto foi: i) para o Mowvielens o nimero de
épocas é de ne = 50, o numero de fatores latentes é de f = 50, a taxa de aprendizado
como v = 0.005, e a taxa de regularizagao constante como A = 0.01; ii) para o OMS
o numero de épocas é de ne = 30, o nimero de fatores latentes é de f = 150, a taxa
de aprendizado como v = 0.001 e a taxa de regularizacao constante como A = 0.05;

e SVD++: A melhoria Singular Value Decomposition Plus Plus (SVD++) apresen-
tada na Secdo 2.6.4.2, foi testada com 3* = 81 combinacoes de hiper parametros
em cada particao, totalizando 243 execugoes. Ao final o melhor conjunto foi: o
numero de épocas é de ne = 50, o numero de fatores latentes é de f = 50, a taxa
de aprendizado como v = 0.005 e a taxa de regularizacao constante como A = 0.01.
Os valores foram os mesmos para ambas as bases;

e Co-Clustering: Apresentado na Secao 2.6.6, o algoritmo recomendador foi testado
com 3% = 27 combinacoes de hiper parametros, totalizando 81 execucoes. Ao final
o melhor conjunto foi: i) para o Movielens o nimero de épocas é ne = 50, 0 nimero
de clusters de usudrios como C, = 3 e de itens como C; = T7; ii) para o OMS o
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nimero de épocas é ne = 10 e o nimero de clusters de usuarios como C, = 3 e de
itens como C; = 3;

e Melhor nota: O algoritmo nao possui hiper parametros (Segao 2.6.2.2);

e Popularidade: O algoritmo nao possui hiper parametros (Se¢ao 2.6.2.1).

Todos os algoritmos usados neste trabalho foram apresentados na Secao 2.6. Nao
pertence ao escopo desta dissertacao propor nenhum tipo de melhoria nos parametros
ou no funcionamento dos recomendadores. A implementacao em Python dos algoritmos
é disponibilizada pela biblioteca Surprise (HUG, 2017), assim como o Grid Search. A
escolha dos recomendadores é baseada nos trabalhos relacionados.

Os algoritmos User-KNN, Item-KNN e SVD++ foram utilizados nos trabalhos de Ab-
dollahpouri et al. (2019a, 2020) e Lin et al. (2020). O SVD foi adicionado neste trabalho
como um contra-ponto ao SVD-++4, que por sua vez é uma melhoria do SVD, assim serd
verificado também se a afirmacao realizada por Koren e Bell (2015) é verdadeira quanto
ao SVD-++ obter melhores resultados que o SVD. Os trabalhos relacionados utilizam
o Biased Matrix Factorization - BMF e o Weighted Regularized Matrix Factorization
(WRMF) como fatoradores de matrizes (além do SVD++), assim foi implementado o re-
comendador Non-negative Matrix Factorization (NMF) com o bias do usudrio e do item.
O Co-Clustering foi implementado por ser um agrupador, possuindo um funcionamento
diferente dos algoritmos apresentados. O Slope One foi adicionado por ser um recomen-
dador sem hiper parametros. O recomendador por Popularidade foi implementado por
também ser usado nos trabalhos de Abdollahpouri et al. (2019a, 2020) e Lin et al. (2020).
No mesmo grupo o recomendador baseado em Melhor nota também foi implementado.

Neste estudo, nao é considerado qualquer recomendador baseado em redes neurais,
tomando como base que nenhum dos trabalhos relacionados exploram esses algoritmos no
contexto de recomendacoes calibradas. Assim, considera-se que as redes neurais podem
ser estudadas em um trabalho futuro.

5.3.2 Experimentos

Com os hiper parametros otimizados de cada recomendador ¢ iniciada a etapa de proces-
samento, onde os modelos dos usuarios MU sao utilizados como base para o treinamento
dos algoritmos recomendadores (Algoritmo 1 Linha 1). Neste experimento, de cada mo-
delo do usuario MU, foram retirados aleatoriamente 70% dos dados para treinamento
e 30% para teste. Espera-se que esses 30% dos itens venham a compor a lista de reco-
mendacao LR, ao final de toda a execugao. Assim, os dados de testes foram atribuidos
ao modelo de itens desconhecidos do usuario MID,. Sendo esses MID,, utilizados como
dados da predigao, ou seja, os itens ao qual o algoritmo recomendador preve o peso wy(y;)-
Os trabalhos de Steck (2018), Kaya e Bridge (2019) e Abdollahpouri et al. (2019a, 2020)
também realizam o particionamento aleatério, entretanto com outros valores de treina-
mento e teste.

O algoritmo recomendador recebe dos dados de treinamento, aprende sobre as pre-
feréncias de cada usudrio, para entao receber de cada usuario seu modelo de itens desco-
nhecidos e assim prevé um possivel valor para o peso wy(,,;). Por exemplo, a Figura 5.3(a)
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mostra que ha um usuario na base de dados do Mowielens com 2500 itens em seu MU,
assim tém-se que: 1750 itens sao usados para o aprendizado de suas preferéncias; 750 itens
sao itens de testes, estes itens que sao adicionados ao modelo itens desconhecidos totali-
zando assim (M 1D, | = 12900 + 750 = 13650. Antes do M 1D, ser dado como entrada do
preditor (Algoritmo 1 Linha 3), s@o retirados os itens pertencentes do modelo de itens blo-
queados M1B,, assim se |MIB,| = 1300 tém-se que o |MID,| = 13650 — 1300 = 12350.
Logo o algoritmo recomendador prevé o wy(,; para 12350 itens neste usudrio. Com
excecao de dois modelos, todos os M 1D, na base de dados do Mowielens sao maiores que
o apresentado neste exemplo.

O algoritmo de ranqueamento apresentado na Se¢ao 4.5.7 é combinatorial /arranjo, o
que torna o trabalho de testar para cada usuario todos os itens dos M ID,, inviavel, devido
a limitacao de tempo no uso dos recursos computacionais. Ao aplicar a Equacao 4.24
no exemplo anterior tém-se (12350!)/(12350 — 10)! = 8,224110%° combinagoes diferentes
de lista de recomendacao. Assim, apds o algoritmo recomendador predizer o peso wy.(y,
para todos os itens do M 1D, é aplicado um filtro, onde o tamanho dos modelos de itens
candidatos maximizados é de |MIC]"**| = 100 (Algoritmo 1 Linha 3). A filtragem e
modelagem dos dados no pés-processamento foi apresentado na Figura 4.2. Os 100 itens
foram os maiores w,(, ), indicando assim uma possivel maior preferéncia do usudrio por
estes itens. Os trabalhos de Steck (2018) e Kaya e Bridge (2019) utilizam o mesmo valor
para filtrar os itens.

Com o MIC™* definido e modelado, é iniciado o pds-processamento (Algoritmo 1
Linha 4). Nesta etapa é aplicada a calibragem e a lista de recomendagao é gerada. Neste
experimento foi utilizando: as trés medidas de divergéncia (Secao 4.5.2), a medida de
relevancia (Segao 4.5.3), os dois pesos personalizados de balanceamento (Se¢ao 4.5.4),
os dois balanceamentos relevancia-divergéncia (Segao 4.5.5), o Maximum Marginal Re-
levance (MMR) (Segao 4.5.6) e o surrogate submodular para o ranqueamento dos itens
(Segao 4.5.7).

Os trabalhos de Steck (2018) e Kaya e Bridge (2019) utilizam valores fixos nos pe-
sos do balanceamento, diferente desta dissertacao onde os valores sao dados de forma
individual para os usuarios baseando-se nas suas preferéncias. Entretanto para esta-
belecer uma comunicacao entre os estudos, foram utilizados onze valores fixos de A €
[0,0;0,1;0,2;0,3;...;1,0]. O valor de A = 0,0 significa que o ranque recebe uma total
importancia e a divergéncia é ignorada, o resultado da lista de recomendagao é o mesmo
dos algoritmos recomendadores usados sem o pos-processamento. O valor de A\ = 1,0
significa que o ranque ¢ ignorado e a divergéncia ganha uma total importancia, recomen-
dando assim os itens que sao menos divergentes com cada modelo do usudrio.

A Figura 5.6 demonstra todas as possibilidades de resultados que o protocolo obtém
e avaliard. Cada bloco na figura representa um passo do sistema, desde a insercao da
base de dados até o ranqueamento dos itens e em cada passo foi executado um algoritmo.
A troca de um desses algoritmos retorna listas de recomendacao diferentes do algoritmo
anterior executado. Assim, foram obtidas a partir da figura, contando de cima para baixo,
2:9-13-3-1-2-1= 1404 combinacoes de resultados.

Na Secao 4.5.1 foi descrita a possibilidade do uso de um « para evitar a divisao por
zero, assim foi utilizado o valor de a = 0.01, este valor que também foi aplicado nos
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Figura 5.6 Demonstracao das possibilidades de resultados.
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trabalhos de Steck (2018), Abdollahpouri et al. (2020), Kaya ¢ Bridge (2019). Na mesma
segao foi definido o p(g|i) como parte das Equagdes 4.8 e 4.9, assim neste trabalho foi
aplicada a regra TgenresIng]s O seja, cada género recebe uma probabilidade igual em cada
item, como apresentado nd Equagao 4.7.

Para validar cada modelo de sistema e estabelecer uma estabilidade nos resultados,
cada combinacao de sistema foi executado 3 vezes para cada base de dados de forma inde-
pendente, ou seja, a cada execucao os dados de treinamento MU e os de predicao M 1D,
foram diferentes. Os resultados apresentados a seguir sao uma média dos valores obtidos
em cada base nas 3 execugoes. As listas de recomendacao foram geradas e avaliadas com
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os tamanhos de [1;10] € N.

5.3.3 Maquina

Como explanado na Secao 4.5.7 e demonstrado em um exemplo na secao anterior, o
modelo de sistema proposto é NP-dificil (arranjo), o que o faz realizar uma grande quan-
tidade de operagoes durante o pds-processamento. Assim, é necessario um computador
de alto desempenho (High Performance Computer - HPC) para executar a tarefa integral
em um tempo mais habil. A implementacao do sistema proposto foi dada em duas partes.

A primeira parte da implementacao do sistema foi executada no computador de alto
desempenho alocado na Universidade Estadual de Santa Cruz - UESC. Maquina esta que
¢ gerenciada pelo Ntcleo de Biologia Computacional e Gestao de Informagoes Biotec-
noldgicas - NBCGIB. O né de execugao cedido para o sistema possuia 12 nicleos e 44
GB de RAM e foi permitido o uso exclusivo dos recursos da maquina para a execucgao
do sistema proposto. Os devidos reconhecimentos podem ser encontrados na segao de
agradecimentos desta dissertacao. Os resultados desta primeira parte estao compilados
no artigo Silva, Manzato e Durao (2021a).

A segunda parte da implementacao do sistema proposto foi executada no HPC cha-
mado SDumont®, que é localizado no Laboratério Nacional de Computacio Cientifica -
LNCC. Em Novembro de 2020, o SDumont possuia 33856 cores e uma capacidade de 1849
TFlop/s, ocupando a posigao 276 no ranque sobre os 5007 melhores HPCs. A permissio
para o uso do SDumont é realizada sob um processo de submissao de projeto. O projeto
do sistema proposto foi aprovado com uma cota de 500 mil unidades de alocagao, sendo
1 hora de um ntcleo dos nés permitidos para uso equivalente a 2 unidades de alocagao.
Durante a realizacao dos experimentos no SDumont dois® foram os nés utilizados: 1)
MESCA2 com 240 niicleos e 6 TB de RAM e 2) GDL com 48 nicleos e 384 GB de RAM.
Ambos os nés foram utilizados sob o regime de uso exclusivo dos recursos da méaquina.
Os devidos reconhecimentos podem ser encontrados na secao de agradecimentos desta
dissertacao. Os resultados desta segunda parte estao contidos nesta dissertacao e sao
apresentados na secao a seguir.

5.4 METRICAS

Para avaliar a proposta foram aplicadas cinco métricas, todas apresentadas ao longo deste
trabalho. O processo de encontrar os melhores parametros descrito na secao anterior
utilizou da MAE para decidir qual o melhor conjunto de parametros, tal métrica foi
apresentada na Secao 2.8.2 como uma forma de medir o erro na predi¢ao dos sistemas de
recomendacao. A métrica de erro absoluto foi usada, devido a verificar se o valor predito
para a nota é semelhante ao valor atribuido pelo usuario, assim quanto menor o erro da
MAE mais assertivo o sistema sera.

Para entender os resultados olhando para a disposicao do ranque, foram utilizadas

Shttps://sdumont.Incc.br/alloc.php?pg=alloc#
Thttps://www.top500.org/lists/top500/list /2020/11/?page=3
8https://sdumont.lnce.br/support_manual.php?pg=support#5
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as métricas Mean Average Precision (MAP) e Mean Reciprocal Rank (MRR) apresen-
tadas na Secao 2.8.3. Ambas as métricas consideram como itens relevantes na lista de
recomendacao o subconjunto de itens esperados que foi introduzido ao M 1D, durante a
divisao dos dados para validagao, ou seja, ao avaliar a lista de recomendacao as métricas
verificam quantos sao e em qual posicao estao os itens esperados.

Esta dissertacao baseia-se no desenvolvimento de um sistema de recomendagao que
trabalhe além da precisdo/relevancia. Para isto, sdo necessarias métricas que avaliem a
partir de outras visoes os resultados. Assim, as métricas de erro de calibragem foram
utilizadas para verificar o grau de calibragem/descalibragem do sistema. Para isso, sdo
utilizadas a Mean Average Calibration Error (MACE) e a Mean Rank Miss Calibration
(MRMC), ambas as métricas foram apresentadas na Secao 4.6.

Como ¢é possivel observar na Figura 5.6, as combinagoes de sistema totalizam 1404,
sendo 702 combinacoes para cada base de dados. Assim, para poder afirmar qual é a com-
binacao de sistema que obtém os melhores desempenhos, foram utilizados os coeficientes
decisérios apresentados na Segao 4.7.

5.5 RESULTADOS

Nesta secao, sao apresentados os resultados obtidos a partir da execucao experimental
das combinagoes do sistema proposto. A organizacao dos resultados é dada como: 4
subsecoes correspondendo a uma métrica de avaliacao cada e 2 subsecoes de cruzamento
dos resultados. Em cada subse¢ao as duas bases de dados sao avaliadas de forma inde-
pendente.

Para cada métrica e base de dados uma figura é apresentada composta de 9 graficos,
correspondente aos 9 algoritmos recomendadores apresentados na Segao 5.3. Cada grafico
¢ composto de 6 linhas e 13 pontos no eixo x, sendo cada linha uma combinacao do
balanceamento com uma medida de divergéncia (23 = 6), sendo que cada ponto do eixo
x ¢ referente a um peso do balanceamento (11 constantes e 2 personalizados). O valor
obtido pela métrica encontra-se no eixo y de cada grafico.

Para os cruzamentos de resultados, tém-se que cada figura é formada por dois graficos,
sendo cada um referente a uma combinacao do balanceamento com uma medida de di-
vergencia. Cada grafico é composto de 7 linhas que representam cada um dos recomen-
dadores (retirando os algoritmos Popularidade e Melhor nota) e 13 pontos referentes ao
peso do balanceamento. Os valores do eixo x e y sao os resultados obtidos nas métricas,
sendo o valor de x referente a métrica Mean Average Precision (MAP) e o de y referente
a uma das métricas Mean Average Calibration Error (MACE) ou Mean Rank Miss Ca-
libration (MRMC). Ademais, cada figura é acompanhada de uma tabela contando os
coeficientes decisorios.

5.5.1 MAP

O resultados do MAP sao apresentados nas Figuras 5.7 e 5.8, que sao respectivamente os
resultados do Movielens e One Million Songs (OMS).
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5.5.1.1 Movielens Os resultados obtidos através da métrica MAP no Movilens (Fi-
gura 5.7) mostram que os recomendadores possuem diferentes tipos de comportamentos.
Os algoritmos com as melhores performances na métrica sao Popularidade e Melhor nota,
ambos sao recomendadores tradicionais e nao personalizados. Este resultado ¢ justificavel,
desde que tome-se como diretriz que a base de dados é composta de uma cauda-longa e
os itens mais populares estao em maioria nos modelos dos usuéarios. Com essa diretriz,
quando a particao ¢ realizada e os dados de teste sao gerados estes itens integram a maio-
ria das listas de recomendacao. Assim, nesta dissertacao, este dois algoritmos sao tratados
como excecoes durante a andlise. Os estudos de Abdollahpouri et al. (2019a, 2020) e Lin
et al. (2020) debatem o tépico sobre popularidade no contexto de calibragem.

Para além, os melhores resultados, sem considerar as excegoes, sao dos recomendado-
res Singular Value Decomposition Plus Plus (SVD++4), Non-negative Matrix Factoriza-
tion (NMF) e Singular Value Decomposition (SVD), respectivamente, todos pertencentes
ao grupo de fatoracao de matrizes. Os algoritmos Slope One e o Co Clustering obtém
resultados estatisticamente similares, assim como o comportamento entre eles também
possui similaridade. Nos tltimos lugares com os menores valores na métrica MAP estao os
recomendadores User-KNN e I[tem-KNN, respectivamente. Os algoritmos SVD++, SVD
e Item-KNN possuem aumento em seus desempenhos na métrica quando comparados
aos seus pontos sem a aplicacdo do pos-processamento (A = 0.0). Os outros recomen-
dadores obtém uma variacao de acréscimo e decréscimo de desempenho, dependendo da
formulacao do balanceamento utilizado.

Quando o resultado é observado a partir da perspectiva da formulacao do balancea-
mento (linear LIN ou logaritmico LOG), pode-se concluir que, dependendo do recomen-
dador, o comportamento vem a ser diferente. Para os algoritmos Popularidade e Melhor
nota, ambas as formulacgoes de balanceamento obtém resultados semelhantes, com duas
diferengas nos pesos A = 1.0 e CGR, onde o balanceamento logaritmico (LOG) obteve
melhores resultados.

Para os algoritmos SVD++, SVD e User-KNN, o LOG obtém a maioria dos melhores
resultados juntamente com a medida Hellinger (LOG_H E). Para os algoritmos NMF, Co
Clustering, Slope One e Item-KNN, o balanceamento linear (LIN) obtém os melhores
resultados, com uma breve excegao no Co Clustering, onde o LOG_HFE chega a obter
resultados estatisticamente similares com o LIN em todas as medidas de justica. Para
todos os recomendadores, excluindo as excegoes (Popularidade e Melhor nota), o LIN e
LOG obtém diferentes resultados com o peso A = 0.0. Isto acontece devido ao viés do
usuario contido no LOG, apresentado na Equacao 4.22, fazer-se sempre influente na lista
de recomendacao. Para o algoritmo User-KNN| o viés incrementa a performance quando
comparado com o mesmo peso no LIN. Para os algoritmos SVD++ e SVD, o viés
melhora o desempenho conforme o peso do balanceamento tende a dar mais importancia
a divergeéncia (A > 0.0).

O peso do balanceamento mostra que ha acréscimo e decréscimo do valor do MAP de-
pendendo do recomendador, medida de justica e formulacao do balanceamento utilizadas.
Para o algoritmo Popularidade, os pesos constantes obtém os mesmos resultados, com
uma excecao no valor do peso A = 1.0 e no personalizado CG R, no qual ha um decréscimo
no desempenho do LIN. O LOG juntamente com o peso personalizado VAR e todas as
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Figura 5.7 Resultados dos recomendadores na base do Movielens, que é avaliado com a métrica

MAP.
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Fonte: Figuras elaboradas pelo autor a partir dos resultados.

medidas de justica mantém o melhor resultado no recomendador Popularidade. Para o
algoritmo Melhor nota, o peso constante produz um acréscimo nos resultados, entretanto
apés o pico de melhora um decréscimo acontece. O peso personalizado segue o mesmo

comportamento no recomendador.

Para o algoritmo SVD++, o peso constante produz um acréscimo nos resultados para
todas as medidas de justica juntamente com a formulacao do balanceamento logaritmico
(LOG). O LIN produz um acréscimo no desempenho juntamente com a medida Hellin-
ger LIN_HE. Para todos os resultados, os pesos constantes e personalizados obtiveram
em alguns momentos o mesmo desempenho, com excecao do valor A = 0.0. Para o SVD,
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0 peso constante possui um acréscimo no resultado do MAP e o personalizado V AR segue
o comportamento, obtendo um resultado igualmente melhor. Todos os melhores resul-
tados do recomendador sao obtidos através do uso da formulacao logaritmica proposta
nesta dissertacao. O incremento de desempenhos dos algoritmos SVD++ e SVD, quando
usado o LOG, indica que a formulagao proposta produz uma melhoria ao longo da lista
de recomendacao. Para o algoritmo Co Clustering, o peso personalizado VAR com o
LOG_H FE obtém uma melhora nos resultados e chega a valores estatisticamente similares
aos melhores desempenhos do recomendador no MAP, que é propiciado pelo LIN. Para
os outros algoritmos, o peso constante e personalizado obtém resultados estatisticamente
similares ou ao menos um comportamento similar, onde ambos melhoram ou pioram o
desempenho e comportamento do recomendador.

Quando o resultado é verificado a partir das medidas de justica, é possivel observar
que o Hellinger obtém os melhores resultados do MAP na base com o LOG nos recomen-
dadores SVD++ e SVD. Para o algoritmo User-KNN, o H E obtém o melhor resultado do
recomendador. Para estes trés algoritmos debatidos, o segundo e terceiro lugares sao ocu-
pados pelo LOG_K L e pelo LOG_C'HI, respectivamente, quando observados a partir da
perspectiva das medidas de justica, indicando que a proposta de usar o x? produz melhora
nas performances dos recomendadores. Para os algoritmos Co clustering, NMF, Slope
One e Item-KNN, o LIN_HE e LIN_CHI obtém estatisticamente resultados similares,
que por vez sao os melhores desempenhos dos algoritmos.

O trabalho de Steck (2018) e Kaya e Bridge (2019) apontam que a calibragem causa
uma diminuicao do valor da precisao ao longo da lista, o que é confirmado em parte pelos
resultados. Ha combinagoes de sistema aos quais a calibragem causa um efeito positivo na
precisao e em alguns casos quase dobrando o seu valor de desempenho. Todos os estudos
do estado-da-arte previamente citados utilizam do peso constante no balanceamento linear
e, como ja abordado, este nao é tao justo com os usudrios, assim a nossa proposta
de encontrar o peso personalizado para cada usuario obtém uma resposta positiva na
precisao, indicando a possibilidade do uso ao longo de novos estudos.

5.5.1.2 OMS O MAP no OMS (Figura 5.8) mostra que os recomendadores possuem
diferentes tipos de comportamentos, assim como na base do Movielens. O maior resultado
¢é obtido através do algoritmo Popularidade, devido a particularidade da base de dados
conter alguns itens que quando recomendados agradam uma maioria, devido a serem
populares, assim como debatido na base do Mowvielens. Assim, o algoritmo Popularidade
também é considerado uma excecao na andlise da base OMS. O algoritmo Melhor nota
nao acompanha o desempenho do recomendador Popularidade nesta base, indicando que
ser popular é mais influente do que ser ouvido muitas vezes individualmente.

Para além das excegoes, o melhor resultado ao considerar a andlise por algoritmo fica
com o [tem-KNN. O segundo e terceiro lugar ficam com os fatoradores de matriz SVD++
e SVD. O menor desempenho fica com o recomendador Co Clustering. Todos os algorit-
mos possuem o comportamento de acréscimo no desempenho ou manutencao do melhor
resultado, com excegao do Item-KNN que apesar de obter o maior desempenho, sem con-
siderar a excecao, também obtém um comportamento de decréscimo ou manutencao na
sua performance, sem possuir assim um ganho real frente a métrica.
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Figura 5.8 Resultados dos recomendadores usando o OMS avaliado com a métrica MAP.
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Fonte: Figuras elaboradas pelo autor a partir dos resultados.

Quando o resultado é observado a partir da perspectiva da formulacao do balance-
amento (linear LIN ou logaritmico LOG), pode-se concluir que, dependendo do reco-
mendador, o comportamento vem a ser diferente, assim como na base do Mowielens. No
algoritmo Popularidade, ambas as formulacoes de balanceamento obtém resultados se-
melhantes, com diferencas nos pesos A = 1.0 e CGR, onde o balanceamento logaritmico
(LOG) obteve melhores resultados, assim como na base do Movielens.

No algoritmo Item-KNN, o LI N obtém a maioria dos melhores resultados juntamente
com a medida Hellinger (LIN_HE). No algoritmo SVD++, os melhores resultados sdo
obtidos com o LIN_K L, entretanto para o peso A = 1.0, o LOG_C'HI acompanha o
desempenho e obtém resultados estatisticamente similares. As outras formulagoes do
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LOG chegam a obter melhores resultados que as formulagoes do LIN para o peso A =
1.0. No SVD, os LIN_HE e LIN_CHI obtém resultados e comportamentos similares,
assim como também sao os melhores resultados do recomendador, com excecao do peso
A = 1.0, onde o LOG_HFE obtém resultado melhor, os LOG_HE ¢ LOG_C'HI também
acompanham o desempenho e chegam a obter resultados estatisticamente similares aos
LIN_HE e LIN CHI.

Para a maioria dos recomendadores, assim como no Movielens, o LIN e LOG obtém
diferentes resultados com o peso A = 0.0. Para o algoritmo Melhor nota, o LOG obtém a
maioria dos melhores resultados, sendo que o algoritmo possui um constante acréscimo de
performance, conforme o peso do balanceamento aumenta em dire¢ao a justiga (A > 0.0).
Este comportamento também pode ser encontrado no algoritmo Co Clustering.

O peso do balanceamento mostra que, na maioria de seus valores, hd acréscimo no
valor do MAP conforme o peso do balanceamento cresce ou é usado de forma persona-
lizada. E possivel perceber que o peso A = 1.0 causa um efeito diferenciado na lista
de recomendacao. Como é possivel verificar, todos os algoritmos apresentados na figura
passaram por mudangas com o uso do peso, que em maioria obteve um acréscimo sig-
nificativo em seus desempenhos. No algoritmo Popularidade, os pesos constantes obtéem
os mesmos resultados para todas as combinacoes de balanceamento, com uma excecao
no valor do peso A = 1.0, no qual ha um decréscimo no desempenho do LIN. O LOG
mantém-se com o melhor resultado no recomendador.

Para o algoritmo Item-KNN, o LIN_K L com o valor personalizado VAR obtém um
dos melhores desempenhos do sistema na base. Resultado este que é estatisticamente
similar a alguns pesos constantes. Para o algoritmo SVD++4-, o melhor resultado é com-
partilhado por todos os pesos constantes e personalizados que, como abordado, ¢é estatis-
ticamente acompanhado pelo resultado do LOG_CHI com o peso A = 1.0. A descri¢ao
do SVD ¢ similar ao SVD++, que foi previamente apresentado, com o adendo de que o
LOG_HFE obtém o melhor resultado do SVD durante o pico do peso A = 1.0. Os algorit-
mos User-KNN, Co Clustering e Melhor nota, possuem um comportamento de acréscimo
no desempenho que, como € possivel observar, influi em todas as linhas dos graficos.

Quando o resultado é verificado a partir das medidas de justica, é possivel observar
que, em valor absoluto, o H E obtém os melhores resultados para a base. Entretanto, para
cada algoritmo as medidas de justica que obtém os melhores resultados sao variadas. Para
o algoritmo SVD++, o KL obtém a maioria dos melhores resultados. Para os algoritmos
Item-KNN, NMF e SVD, o HE obtém maioria dos melhores resultados, sendo que em
alguns casos, ha resultados compartilhados, onde eles sao estatisticamente similares. Para
os algoritmos User-KNN, Slope One, NMF, SVD, Melhor nota e Popularidade, o CHI
obtém maioria dos melhores resultados, em alguns casos hé resultados compartilhados,
onde eles sao estatisticamente similares a outra medidas de justica, demonstrando que a
proposta possui uma potencialidade em seu uso.

O trabalho de Kaya e Bridge (2019) aponta que a calibragem causa um acréscimo
do valor da precisao ao longo da lista, o que é confirmado pelos resultados apresentados
acima. Conforme o valor do peso cresce (A > 0.0), o valor da precisdo aumenta. Resultado

este encontrado apenas na base do OMS, tanto nesta dissertacao quanto no trabalho de
Kaya e Bridge (2019).
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5.5.2 MRR

Os resultados obtidos através da métrica Mean Reciprocal Rank (MRR) s@o apresentados
nas Figuras 5.9 e 5.10, que sao respectivamente os resultados do Mouvielens e OMS.

5.5.2.1 Movielens Os resultados do Movielens a partir da métrica MRR (Figura 5.9)
mostra que os recomendadores possuem diferentes tipos de comportamento. E possivel
observar que os resultados dos algoritmos no MRR seguem o comportamento apresentado
no MAP. Essa conexao entre as duas métricas é esperada, devido a ambas trabalharem
sobre o ranqueamento dos itens, como apresentado na Secao 2.8.3. Os melhores resultados
sao dos algoritmos Popularidade e Melhor nota, nesta ordem. Como previamente escla-
recido, ambos os recomendadores sao tratados como exce¢ao em nossas analises, devido
a condicao das bases de dados usadas.

Além disso, os melhores resultados, sem considerar as excegoes, e assim como na
métrica MAP, sao dos recomendadores SVD++, NMF e SVD, nesta ordem. O Slope
One e o Co Clustering obtém comportamentos similares. Nos ultimos lugares, com os
menores valores na métrica MRR estao os recomendadores User-KNN e Item-KNN; res-
pectivamente. Os algoritmos SVD++, SVD e Item-KNN possuem aumento em seus
desempenhos na métrica quando comparados aos seus pontos sem a aplicacao do pos-
processamento (A = 0.0). Os outros recomendadores obtém uma variagdo de acréscimo e
decréscimo no desempenho, dependendo da formulagao do balanceamento utilizado.

Quando o resultado é observado a partir da perspectiva da formulacao do balancea-
mento (linear LIN ou logaritmico LOG), assim como na métrica MAP, pode-se concluir
que, dependendo do recomendador, o comportamento vem a ser diferente. E observavel
que as formulagoes do LOG possuem similaridades entre si, assim como as formulagoes do
LIN possuem similaridades entre elas. Para os algoritmos Popularidade e Melhor nota,
ambas as formulacoes de balanceamento obtém resultados semelhantes. Com diferencas
no algoritmo Popularidade, nos pesos A = 1.0 e CGR, onde o balanceamento logaritmico
(LOG) obteve melhores resultados.

Para os algoritmos SVD++, SVD e User-KNN, o LOG obtém todos os melhores resul-
tados juntamente com a medida Hellinger (LOG_H E), demonstrando o efeito positivo da
formulacao proposta sobre a adigao do primeiro item relevante na lista. Para os algorit-
mos NMF, Co Clustering, Slope One e Item-KNN, o balanceamento linear (LI N) obtém
os melhores resultados, com uma breve excecao no Co Clustering, onde o LOG_H E chega
a obter resultados estatisticamente similares com o LI N em todas as medidas de justica.
Para todos os recomendadores, sem as excecoes (Popularidade e Melhor nota), o LIN
e LOG obtém diferentes resultados com o peso A = 0.0, assim como na métrica MAP,
isto acontece devido ao viés do usuario contido no LOG fazer-se sempre influente na lista
de recomendagao. Para o algoritmo User-KNN, o viés incrementa a performance quando
comparado com o mesmo peso no LIN. Para os algoritmos SVD++ e SVD, o viés me-
lhora o desempenho conforme o peso do balanceamento tende a dar mais importancia a
divergéncia (A > 0.0).

O peso do balanceamento mostra que hé acréscimo e decréscimo do valor do MRR de-
pendendo do recomendador, medida de justica e formulagao do balanceamento utilizadas.
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Figura 5.9 Resultados dos recomendadores usando o Mowvielens avaliado com a métrica MRR.
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Fonte: Figuras elaboradas pelo autor a partir dos resultados.

Para o algoritmo Popularidade, os pesos constantes até A = 0.8 obtém os mesmos resul-
tados. Para os pesos A = 1.0 e no personalizado CGR, um decréscimo no desempenho
do LIN ocorre, entretanto a performance é mantida pelo LOG_CHI. Para o algoritmo
Melhor nota, o peso constante produz um acréscimo nos resultados, entretanto apds o
pico de melhora um decréscimo acontece.

Para o algoritmo SVD++, o peso constante possui um acrescimento nos resultados
juntamente com a medida Hellinger para ambas as formulac¢oes do balanceamento (LIN
e LOG). Para o SVD, o peso constante possui um acréscimo no resultado do MRR e
o personalizado VAR segue o comportamento, obtendo um resultado estatisticamente
similar, sendo estes os melhores resultados. Para o algoritmo Co Clustering, o peso
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personalizado VAR com o LOG_H E obtém uma melhora nos resultados e chega a valores
estatisticamente similares aos melhores desempenhos do recomendador no MRR. Para
os outros algoritmos, o peso constante e personalizado obtém resultados estatisticamente
similares ou ao menos um comportamento similar, onde ambos melhoram ou pioram o
desempenho e comportamento do recomendador.

Quando o resultado é verificado a partir das medidas de justica, é possivel observar
que o Hellinger obtém a maioria dos melhores resultados no MRR com o LOG para os
recomendadores SVD++ e SVD. Quando nao o Hellinger, o melhor resultado é ocupado
pelo K L. Para o algoritmo User-KNN, o HE obtém todos os melhores resultados do
recomendador. Para estes trés ultimos algoritmos debatidos, o segundo e terceiro lugar
sao ocupados pelo LOG_KL e pelo LOG_CH]I, respectivamente, ou seja, indicando que
a proposta do balanceamento logaritmico (LOG) produz melhora nas performances dos
recomendadores, quando avaliado a partir do primeiro item relevante na lista de reco-
mendacao. Para os algoritmos Co clustering, NMF, Slope One e Item-KNN, o LIN_HE
e LIN_CHI obtém estatisticamente resultados similares.

O trabalho de Steck (2018) aponta que a calibragem causa uma diminui¢ao do valor
do recall ao longo da lista, o que é confirmado em parte pelos resultados. Ha combinacoes
de sistema nos quais a calibragem causa um efeito positivo no ranqueamento e em alguns
casos quase dobrando o seu valor de desempenho.

5.5.2.2 OMS O MRR no OMS (Figura 5.10) mostra que os recomendadores possuem
diferentes tipos de comportamento entre si, assim como na métrica MAP. O melhor
resultado ¢é obtido através do algoritmo Popularidade, devido a particularidade da base
de dados conter alguns itens que sao populares e quando recomendados agradam uma
maioria, assim como previamente debatido. O algoritmo Melhor nota nao acompanha o
Popularidade nesta base, assim como no MAP, indicando que ser popular é mais influente
do que ser ouvido muitas vezes individualmente pelos usuarios.

Para além dos algoritmos que sao analisados como uma excec¢ao, o melhor resultado
ao considerar a analise por algoritmo fica com o Item-KNN, assim como analisado no
MAP. Os algoritmos de fatoragao de matrizes SVD++ e SVD seguem o Item-KNN
ocupando as proximas posi¢oes quanto aos melhores resultados. O pior desempenho fica
com o recomendador Co Clustering. Todos os algoritmos possuem o comportamento de
acréscimo no desempenho ou manutencao do resultado, com excecao do Item-KNN que,
apesar de obter o melhor desempenho, também obtém um comportamento de decréscimo
na sua performance.

Quando o resultado é observado a partir da perspectiva da formulacao do balance-
amento (linear LIN ou logaritmico LOG), pode-se concluir que, dependendo do reco-
mendador, o comportamento vem a ser diferente, assim como na métrica MAP. Para o
algoritmo Popularidade, ambas as formulagoes de balanceamento obtém resultados seme-
lhantes entre si, com uma diferenca no peso A = 1.0, onde o balanceamento logaritmico
(LOG_CHI) obteve o melhor resultado, assim como no Movielens.

Para o algoritmo Item-KNN, o LIN obtém a maioria dos melhores resultados jun-
tamente com a medida Hellinger (LIN_HE). O algoritmo SVD++ obtém melhores
resultados com o LIN_K L, entretanto para o peso A = 1.0, o LOG_C'HI acompanha o
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Figura 5.10 Resultados dos recomendadores usando o OMS avaliado com a métrica MRR.
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Fonte: Figuras elaboradas pelo autor a partir dos resultados.

desempenho e obtém resultados estatisticamente similares. Para o SVD, os LIN_HFE e
LIN_CHI obtém resultados e comportamento similares entre si, assim como também sao
os melhores resultados do recomendador, com excecao do peso A = 1.0, onde o LOG com
todas as medidas de justica obtém resultado melhor. Para a maioria dos recomendadores,
assim como no Mowielens e na métrica MAP, o LIN e LOG obtém diferentes resultados
com o peso A = (.0.

O peso do balanceamento mostra que em maioria ha acréscimo no valor do MRR
conforme o peso do balanceamento cresce ou é usado de forma personalizada. E possivel
perceber que o peso A = 1.0 causa um efeito imediato na lista de recomendagcao, assim
como na métrica MAP. Como é possivel verificar, todos os algoritmos apresentados na
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figura passaram por mudancas com o uso do peso. Para o algoritmo Popularidade, o peso
constante obtém os mesmos resultados, com uma diferenca no valor do peso A = 1.0, no
qual ha um decréscimo no desempenho.

Para o algoritmo Item-KNN, o LIN_K L com o valor personalizado VAR obtém um
dos melhores desempenhos do sistema na base. Resultado este que é estatisticamente
similar a alguns pesos constantes. Para o algoritmo SVD++4-, o melhor resultado é com-
partilhado por todos os pesos constantes e personalizados que, como abordado, é estatis-
ticamente acompanhado pelo resultado do LOG_C'HI com o peso A = 1.0. A descricao
do SVD ¢ similar ao SVD++, que foi previamente apresentado, com o adendo de que o
LOG obtém os melhores resultados do SVD durante o pico do peso A = 1.0. Os algorit-
mos User-KNN, Co Clustering e Melhor nota, possuem um comportamento de acréscimo
constante no desempenho que, como é possivel observar, influi em todas as linhas dos
graficos. Todos os comportamentos dos pesos no OMS quando analisados a partir do
MRR sao similares a andlise da mesma base a partir da métrica MAP.

Quando o resultado é verificado a partir das medidas de justica, é possivel observar
que, em valor absoluto, o HE obtém os melhores resultados para a base. Entretanto,
para cada algoritmo as medidas de justica que obtém os melhores resultados sao variadas,
comportamento similar ao Movielens. Para o algoritmo SVD++, o KL obtém a maioria
dos melhores resultados. Para os algoritmos Item-KNN, NMF e SVD, o HE obtém
maioria dos melhores resultados, em alguns casos ha resultados compartilhados, onde
eles sao estatisticamente similares. Para os algoritmos User-KNN, Slope One, NMF,
SVD, Co Clustering, Melhor nota e Popularidade, o C'HI obtém maioria dos melhores
resultados, em alguns casos ha resultados compartilhados, onde eles sao estatisticamente
similares a outra medidas de justica.

Os trabalhos do estado-da-arte nao abordam as avaliacoes a partir das métricas MAP
e MRR. Kaya e Bridge (2019) realizam uma anélise a partir da precisao, entretanto a
precisao ¢ uma métrica onde a andlise ¢ sobre uma determinada posicao da lista, sendo
as métricas usadas nesta dissertacao uma andlise de todas as posicoes da lista. Assim,
as analises realizadas acima nao podem ser comparadas ao estado-da-arte, devido a seu
ineditismo. A seguir, os resultados sao analisados a partir das métricas que fazem parte
da proposta desta dissertacao.

5.5.3 MACE

Os resultados obtidos através da métrica MACE sao apresentados nas Figuras 5.11 e 5.12,
que sao respectivamente os resultados do Movielens e OMS.

5.5.3.1 Movielens Os resultados do Movielens a partir da métrica MACE (Figura
5.11) mostra que os recomendadores possuem comportamentos similares, apesar de haver
excegoes. E possivel observar que os valores do MACE (eixo y), possuem um intervalo
similar. O menor valor na métrica, que é o melhor, encontra-se com o recomendador Po-
pularidade, seguido do algoritmo Melhor nota. Como alertado esses dois recomendadores
fazem parte de uma excegao, tendo que ao recomendar os itens mais populares ou com
melhor média de nota entre os usuarios, o género de maior dominancia é favorecido pelo
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proprio funcionamento do algoritmo. Durante a apresentacao do MACE na Secao 4.6, é
debatida esta situacao sobre a métrica, que ao recomendar o género dominante o valor
pode ser baixo e ao recomendar o género menos dominante o valor pode ser alto.

Apos entender as excecgoes, tem-se que ocupando os melhores resultados estao os fa-
toradores de matrizes SVD++ e SVD. Em seguida estao os algoritmos Co Clustering,
Item-KNN, User-KNN e Slope One. Todos estes recomendadores possuem um compor-
tamento similar. As melhores posicoes quando analisadas a partir dos recomendadores
sao ocupadas pelos mesmos algoritmos na mesma ordem que os obtidos no MAP e MRR,
indicando uma possivel relagao entre as métricas.

Figura 5.11 Resultados dos recomendadores usando o Mouvielens avaliado com a métrica
MACE.
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Fonte: Figuras elaboradas pelo autor a partir dos resultados.
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Ao observar os resultados do MACE a partir das formulagoes de balanceamento (LIN
e LOG), tem-se que a maioria dos piores resultados sao obtidos pela LIN, entretanto
alguns resultados positivos também. A formulagao linear obtém resultados distintos a
depender da medida de justica utilizada. No algoritmo Melhor nota, ambas as formulagoes
obtém resultados similares. Para o algoritmo Popularidade ha apenas diferenca para os
valores do peso A = 1.0 e CGR, como debatido no MAP e MRR, demonstrando que
pode haver uma ligacao, quando o valor do MAP e MRR diminuiu o valor do MACE
aumentou.

Os melhores resultados do balanceamento entre os algoritmos, sem as excegoes (Po-
pularidade e Melhor nota), sdo do LOG nos recomendadores SVD++ e SVD, refor¢cando
os indicios, sendo que para as métricas anteriores a mesma formulagao também obteve
os melhores desempenhos. Para os Item-KNN, NMF e Slope One a mesma formulacao
também obteve os melhores resultados nos recomendadores.

A aplicacao do pos-processamento gera resultados imediatos com valores pequenos
para o A. Como é possivel observar na figura, quando o peso do balanceamento comeca
a dar importancia a calibragem a lista de recomendacao é afetada de forma positiva e
negativa, assim como apresentado nas métricas anteriores. Para o algoritmo Popularidade
o peso A = 1.0 e CGR produz resultados diferentes para a formulacao LIN, afetando
negativamente a formulagao, entretanto a LOG obtém os melhores resultados. Para os
algoritmos SVD++ e SVD, os pesos constantes obtiveram os melhores resultados. Os
pesos personalizados ou mantiveram os resultados ja obtidos pelos pesos constantes ou
continuaram o comportamento de melhora nos resultados.

As medidas de divergéncia produzem diferentes resultados dependendo da formulacgao
do balanceamento.Todos os piores resultados sao produzidos pelo Kullback-Leibler (KL)
e maioria deles juntamente com o balanceamento LIN. A medida H E obtém os melhores
resultados, sem considerar as excecoes. Percebe-se que o Hellinger melhora o desempe-
nho em alguns casos e em outros mantém os valores abaixo das outras medidas, isto
independente da formulacao do balanceamento.

5.5.3.2 OMS Os resultados do OMS a partir da métrica MACE (Figura 5.12) mos-
tram que os recomendadores possuem alguns comportamentos similares. Os melhores
resultados sao dos algoritmos NMF e Item-KNN, sendo que ambos possuem um diferente
tipo de comportamento. Os algoritmos NMF, SVD e SVD++ possuem um comporta-
mento similar em seus resultados. Para todos os fatoradores de matriz houve em maioria
uma reducao dos valores do MACE. Os algoritmos User-KNN, Slope One e Co Clustering
possuem um comportamento similar, incluindo o intervalo de resultados. Os algoritmos
Item-KNN, Melhor nota e popularidade possuem comportamentos singulares.

Ao observar os resultados a partir das formulagoes de balanceamento (LIN e LOG),
ve-se que os melhores resultados estao com o LIN. Para o NMF, SVD e SVD++ o com-
portamento dos balanceamentos sao similares. No algoritmo Melhor nota os resultados
para ambas as formulagoes foram similares. Para o Popularidade também, entretanto a
formulagao LOG nao ¢é afetada pelo peso A = 1.0. Para todos os fatoradores de matriz o
que mais influi a lista é a formulacao do balanceamento, havendo uma visivel diferenca
nos resultados. Para todos os outros algoritmos o que influi no desempenho é a medida de
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Figura 5.12 Resultados dos recomendadores usando o OMS avaliado com a métrica MACE.

(a) User KNN (b) Ttem KNN (c) Slope One
013 f m— ) 0.100 [ 0.13 —y 2
! I . Z
; p 0.095 S ——t - r
012 . e IR 012 - \
IR IIT e O SR IRL LY = PP IYY | 0.090 I i Y RNy o ST ST SITTVI ChF 0 CRTRp 9
~— - - - . * - \ ” » - ! 011 —- - - - * \7 ‘
011 f 0.085{ e - '
¥
Go.10 v o0.080] o+ . Y010 v
: 2 ' :
0.09 0073 — N 0.09
0.070 ¥ h
v
0.08 | 0065 | 0.08
0.07 ¥ 0.060 0.07 ¥
QO adal a2 o a% 0% o1 o2 o2 40 R
00 0% 07 02 o* 0% 0° o7 o 02 O (P 0¥ 0> 0l 02 0% 02 00 0 00 02 AP (K 0% 0% 0% 02 of 02 0 o 0P 02 4O (R
Peso Peso Peso
e LIN_KL e~ LIN_CHI LOG_HE == LINKL == LIN_CHI LOG_HE o LIN_KL o LIN_CHI LOG_HE
LIN_HE -~ LOG_KL ~ - LOG_CHI UNHE -=- LOGKL -=- LOGCHI LIN_HE - LOG_KL LOG_CHI
(d) NMF (e) SVD (f) SVD++
PYte IEEETTEL TR TE ST R PR EER SR SO ) 013 woswssassmsmssmssnsrgisaiig v
| 012
x 012
0.10
A 011 011 .
J PP P Y PTY PIY TP S o
0.09 L XL X - it
] Go1of ¢ 4010 :
S < \ ] <
20.08 \. UNEDNEED DU —— — ZOAOQ \ .l; 50.09 v
007{ | 0081} ¥ 0.08
— I \ {
0.06 7 4 007 S P S A A A SN 0.07 == —— ———
0% o™ 0% 02 0% 0% 0° o o 02 4O (F® 0% o™ 0% 02 o 02 0° o7 0 02 4O (R 00 0™ 07 02 o* 0% 0° o7t 0 02 O (W
Peso Peso Peso
e LINKL  —e— LIN_CHI LOG_HE e LIN.KL  —e— LIN_CHI LOG_HE e LIN_KL e LIN_CHI LOG_HE
LIN_HE -+ LOG_KL ~ - LOG_CHI LIN.HE =+ LOG_KL + - LOG_CHI LIN_HE - LOG_KL LOG_CHI
(g) Co Clustering (h) Melhor nota (i) Popularidade
- NS S SH S G
— v ( 016 TR A 0.100 i
0.12 f Trme-wec . "Free, )} s\
A - .o Boew 1 N A 0.095
o f 0.14 4 i
011 e ¢ \ /A
z Ul /A 0.090
g |
] '_"‘: AR RO S At iT Y012 N\ 3]
Q010 =%er ~ i Q 'SR\ Z0.085
s vV s
0.09 0.10 1 1!" L 0.080
: \
i 0.075 N
0.08 if 0.08 < I S Y W =~ i 5 =
1 i 0.070
0.07
0% 0% 07 02 o* 0% 0° o7 0 02 O (P 0% o™ 0% 02 o 02 0° o7l 0 02 40 (R 0% o 0% 02 o 02 0° o7 0® 0% 40
Peso Peso Peso
e LIN_KL o~ LIN_CHI LOG_HE o LIN_KL o~ LIN_CHI LOG_HE <= LIN_KL == LIN_CHI LOG_HE
LIN_HE «- LOG_KL - - LOG_CHI LINHE = LOGKL -=- LOG_CHI LIN_HE >+ LOG_KL LOG_CHI

Fonte: Figuras elaboradas pelo autor a partir dos resultados.

divergéncia usada, como é possivel verificar na figura, que as medidas possuem resultados

similares.

Os diversos pesos dos balanceamentos produzem diferentes comportamentos. Em
especial o peso constante A = 1.0, como debatido nas métricas anteriores, produz um
resultado diferente em todos os algoritmos. E possivel observar que quando o peso ¢ apli-
cado os resultados sao alterados, em alguns algoritmos a diminuicao do valor do MACE
é notoria. Os pesos personalizados produzem melhoras no desempenho ou reproduzem
comportamentos previamente obtidos com os pesos constantes.

Os melhores resultados obtidos a partir da observacao pelas medidas de divergéncia
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indicam que o LIN_HE obtém os melhores resultados, seguido do LIN_CHI. Para o
algoritmo Co Clustering, o Hellinger obtém bons resultados juntamente com a formulagao
LOG. A medida de divergéncia KL, que é utilizada no estado-da-arte, nao obteve bons
resultados com nenhuma formulagao do balanceamento.

5.5.4 MRMC

Os resultados obtidos através da métrica MRMC sao apresentados nas Figuras 5.13 e
5.14, que sao respectivamente os resultados do Mouvielens e OMS.

5.5.4.1 Movielens Os resultados do Movielens a partir da métrica MRMC (Figura
5.13) mostram que a maioria dos recomendadores possuem comportamentos similares,
com algumas excecoes. E possivel observar que os valores do MRMC (eixo y), possuem
uma grande amplitude quanto ao intervalo, entretanto um comportamento similar entre os
algoritmos pode ser notado. Os resultados indicam que com o uso do pds-processamento,
todos os algoritmos sao afetados, diminuindo assim o nivel de descalibragem e propici-
ando uma lista de recomendacgao que seja composta de todos os géneros pertencentes as
preferéncias do usuario.

Todos os algoritmos, com excecao do Popularidade, obtém em maioria resultados si-
milares, quando observados os melhores desempenhos. Como alertado o recomendador
Popularidade faz parte de uma anélise diferente, devido a sua amplificacao da popula-
ridade de alguns itens, que como demonstrado nos resultados, reflete em uma lista de
recomendacao com o menor grau de calibragem, ou seja, nao condiz com todas as pre-
feréncias do usudrio. A métrica permite detectar dois tipos de comportamentos entre os
algoritmos: 1) manter o mesmo nivel de descalibragem, como é possivel ver no recomenda-
dor Popularidade; ou 2) uma imediata redugao da descalibragem. Em alguns algoritmos,
dependendo da combinacao do balanceamento, medida e peso do balanceamento, a curva
pode ser mais ou menos suave ao longo dos pesos.

Ao observar as formulacgoes do balanceamento é possivel perceber que, para o algo-
ritmo Melhor nota, ambos os balanceamentos obtém resultados similares. No algoritmo
Popularidade, é possivel observar o mesmo, entretanto, para os valores do peso A = 1.0
e C'GR os resultados sao diferentes. Comportamentos estes que foram observados previ-
amente em todas as métricas apresentadas, indicando que o MRMC, uma das propostas
desta dissertacao, captura as nuances que outras métricas conseguem observar.

Os melhores desempenhos em todos os algoritmos sao similares. Os resultados indicam
que a medida de divergéncia usada para gerar as recomendacoes é mais importante que
o balanceamento, considerando que na figura as combinacoes: LOG e LIN junto com o
Hellinger obtém os piores resultados, mesmo havendo em alguns casos diferencas em seus
valores; LOG e LIN junto com o KL obtém a maioria dos resultados intermediarios; e o
LOG e LIN junto com o x2, proposta desta dissertacao, obtém os melhores desempenhos.

Conforme o valor do peso do balanceamento tende em direcao a prover mais justiga
na lista de recomendacao, os valores do MRMC diminuem ou mantém o desempenho. E
possivel observar que os pesos afetam a criacao da lista, entretanto, a aplicacao do pos-
processamento com qualquer valor no peso (constante ou personalizado), produz uma
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Figura 5.13 Resultados dos recomendadores usando o Mouielens avaliado com a métrica
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Fonte: Figuras elaboradas pelo autor a partir dos resultados.

melhora significativa na maioria dos recomendadores.

5.5.4.2 OMS Os resultados do OMS a partir da métrica MRMC (Figura 5.14) mos-
tram alguns comportamentos similares entre os algoritmos. Os recomendadores User-
KNN, Slope One e Co Clustering possuem comportamentos similares. Os recomenda-
dores NMF, SVD e SVD++ formam um outro tipo de comportamento. O Item-KNN,
Melhor nota e Popularidade possuem comportamentos tinicos. Entretanto, é possivel ob-
servar um comportamento comum a todos os recomendadores, ou existe uma melhora no
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desempenho do algoritmo ou o desempenho é mantido.

Similar ao Movielens, o Popularidade nao obtém o melhor desempenho, reforcando
que o recomendador nao explora todas as preferéncias do usuério, apesar do algoritmo
ter obtido bons desempenhos no MAP. Isto demonstra que recomendar os itens mais
populares causa altos indices de descalibragem na lista de recomendacgao. Os melhores
valores de desempenho sao compartilhados entre diversos recomendadores, sendo possivel
verificar que todos os algoritmos obtém melhoras do desempenho e o menor valor para
todos é similar (< 0.2). Assim como demonstrado no Mowielens, a aplicagdo do pds-
processamento produz em todos os recomendadores um efeito positivo imediato.

Figura 5.14 Resultados dos recomendadores usando o OMS avaliado com a métrica MRMC.
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Fonte: Figuras elaboradas pelo autor a partir dos resultados.
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Ao observar as formulagoes do balanceamento torna-se possivel afirmar que para a base
de dados o LIN obtém os melhores resultados. Na maioria dos recomendadores o melhor
resultado é obtido pela combinacao LIN_C'HI, demonstrando que a proposta de utilizar
o x? como medida de justica pode gerar resultados promissores. Em outras métricas, por
exemplo no MRR, a proposta do x? também obteve melhora no desempenho. Em diversos
momentos outras formulacoes acompanham e até ultrapassam o x?. Para o algoritmo
Melhor nota, ambas as formulagoes obtém os mesmos resultados. Similar ao Mowielens, o
LOG combinado com o Hellinger obtém os menores desempenhos. O LIN_HFE na base
de dados apresentou melhora no desempenho em outras métricas, como por exemplo na
MAP, entretanto na MRMC nao apresentou os mesmos desempenhos. Para o grupo de
fatoradores de matriz o mais influente no resultado é a formulacao do balanceamento e
para todos os outros algoritmos o mais influente nos resultados é a medida de divergeéncia.

A métrica MRMC capturou a nuance do peso A = 1.0, que em todos os recomenda-
dores propiciou melhora no desempenho, reduzindo em todos os casos a descalibragem.
E possivel observar, também, que os pesos constantes e personalizados ou mantém o de-
sempenho ou melhoram, em nenhum caso ha piora no desempenho quando comparado
com o valor A\ = 0.0, que significa 0 nao uso do pds-processamento, no balanceamento

LIN.

5.5.5 MACEXMAP

Nesta secao é debatido o cruzamento dos resultados, buscando avaliar em cada base
de dados a conexao entre as métricas MACE e MAP. As Figuras 5.15, 5.16 e 5.17
apresentam os cruzamentos para a base de dados do Mowielens. As Tabelas 5.6, 5.7 e 5.8
apresentam o coeficiente de erro na calibragem para o Movielens. As Figuras 5.18, 5.19
e 5.20 apresentam os cruzamentos para a base de dados do OMS. As Tabelas 5.9, 5.10 e
5.11 apresentam o coeficiente de erro na calibragem para o OMS.

Para realizar a analise nas figuras torna-se necessario retirar os algoritmos Popula-
ridade e Melhor nota. Como previamente debatido, ambos os recomendadores possuem
resultados diferentes dos outros algoritmos, sendo analisados como uma excegao durante
todas as secoes anteriores. Os recomendadores Popularidade e Melhor nota causam uma
distor¢ao nos dados, gerando figuras nas quais uma anéalise visual nao é possivel, devido
a possuir um alto valor de precisao mas também possuir um alto erro na calibragem.

5.5.5.1 Movielens Os resultados obtidos com a base de dados do Movielens a partir
do cruzamento das métricas MACE e MAP (Figuras 5.15, 5.16 e 5.17 e Tabelas 5.6, 5.7
e 5.8) confirmam as observagoes realizadas nas segdes anteriores.

Tabela 5.6 Movieclens - CCE - Resultados das formulacoes LIN e LOG
divergéncia KL.

com a medida de

Melhor nota | Co Clustering | Item KNN | NMF | Popularidade | Slope One | SVD | SVD++ | User KNN
LIN | 2.73 60.44 90.73 3.8 0.15 63.52 495 | 3.52 430.91
LOG | 2.75 62.94 110.46 5.76 0.13 83.46 431 | 3.05 130.58

Fonte: Tabela elaborada pelo autor a partir dos resultados.
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Figura 5.15 Mowielens - MACE e MAP - Resultados das formulagdes LIN e LOG com a
medida de divergéncia KL.
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Fonte: Figuras elaboradas pelo autor a partir dos resultados.

As Figuras 5.15(a) e (b) em conjunto com a Tabela 5.6 demonstram que, para o
KL, a melhor formulacao do balanceamento é a logaritmica (LOG), proposta desta dis-
sertacao. Esta combinagao obteve os maiores valores do MAP e disputou os melhores
valores do MACE. E possivel observar que nao hé uma correlagao direta e visual entre
as duas métricas, indicando que as observagoes retratadas entre as duas métricas nao
sao correlatadas. Resultados anteriores indicaram que alguns comportamentos podem
ser observados por ambas as métricas, entretanto é possivel afirmar que suas andlises
sao diferentes. Ao observar o algoritmo recomendador é possivel verificar que o melhor
desempenho em relagao ao MAP é do SVD++. O algoritmo SVD ocupa a segunda
colocagao entre os melhores desempenhos. O terceiro lugar é ocupado pelo NMF. Na
formulagao linear (LIN) o segundo lugar pertence ao NMF e o terceiro ao SVD. Ao
observar os valores absolutos do MACE ¢é possivel afirmar que os fatoradores de matriz
obtém os melhores resultados, entretanto ao observar todos os valores é possivel afirmar
que nao ha um total melhor desempenho, sendo que todos variam similarmente. Assim,
podemos afirmar que os fatoradores de matriz obtém os melhores desempenhos para o
MAP e MACE. Estas afirmagoes podem ser verificadas com o CCE na tabela.

Todos os outros recomendadores obtém resultados inferiores aos fatoradores de matriz,
quando observados a partir do MAP, entretanto ao verificar o MACE é possivel observar
que o intervalo de resultados sao similares aos fatoradores. A Tabela 5.6 contém os
coeficientes dos algoritmos Popularidade e Melhor nota, onde é possivel verificar que, para
estes dois recomendadores, os coeficientes sao menores que o SVD++, demonstrando que
ambos causam distor¢ao nos resultados, reforcando a observacao de retira-los da figura.

Tabela 5.7 Movielens - CCE - Resultados das formulacoes LIN e LOG com a medida de
divergéncia Hellinger.

Melhor nota | Co Clustering | Item KNN | NMF | Popularidade | Slope One | SVD | SVD++ | User KNN
LIN | 1.3 34.7 57.4 2.51 0.15 40.28 3.68 2.38 711.24
LOG | 1.3 57.84 157.32 8.31 0.13 104.41 3.06 | 2.08 60.73

Fonte: Tabela elaborada pelo autor a partir dos resultados.
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Figura 5.16 Movielens - MACE e MAP -
medida de divergéncia Hellinger.
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Fonte: Figuras elaboradas pelo autor a partir dos resultados.

As Figuras 5.16(a) e (b) em conjunto com a Tabela 5.7 demonstram que o Hellinger
segue o comportamento encontrado no KL, em relagao ao melhor desempenho ser do
balanceamento logaritmico. E possivel observar que nao ha uma correlagao direta e
visual entre as duas métricas, indicando que as observacoes retratadas por ambas nao
sao correlatadas, assim como o encontrado na combinacao das Figuras 5.15(a) e (b). O
SVD-++ obtém um desempenho superior aos outros algoritmos, assim como debatido
previamente, tanto para precisao quanto para o erro na calibragem. A segunda e terceira
posicao também é disputada entre o SVD e o NMF, que para o LIN trocam de posigao,
assim como encontrado no KL.

Uma das diferengas entre as Figuras 5.15(KL) e 5.16(Hellinger) é que para a for-
mulacao linear do balanceamento o Co Clustering obtém um melhor desempenho do
MACE quando comparado aos fatoradores de matriz, entretanto o recomendador nao
apresenta melhoras expressivas no MAP. Ao comparar a combinagao do Hellinger com a
do KL, é possivel observar que os valores do MAP sao iguais ou melhores para o Hellin-
ger, este comportamento é verificivel com o MACE. Esta afirmacgao pode ser confirmada
pelos valores do coeficientes de cada recomendador. Analogamente ao KL, a Tabela 5.7
contém os coeficientes dos algoritmos Popularidade e Melhor nota, onde é possivel ve-
rificar que, para estes dois recomendadores, os coeficientes sao menores que o SVD++,
demonstrando que ambos causam distor¢ao nos resultados apresentados na figura.

Tabela 5.8 Mowvielens - CCE - Resultados das formulagoes LIN e LOG com a medida de
divergéncia y2.

Melhor nota | Co Clustering | Item KNN | NMF | Popularidade | Slope One | SVD | SVD++ | User KNN
LIN | 2.57 38.26 63.33 2.92 |0.15 47.41 429 | 3.06 364.44
LOG | 2.59 50.63 88.66 4.83 0.13 71.43 4.3 3.06 120.71

Fonte: Tabela elaborada pelo autor a partir dos resultados.

As Figuras 5.17(a) e (b) em conjunto com a Tabela 5.8 demonstram que o Pearson
Chi Square segue o mesmo comportamento encontrado no KL e Hellinger, quanto ao
desempenho dos fatoradores de matriz, que obtém resultados superiores aos outros al-
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Figura 5.17 Mowielens - MACE e MAP - Resultados das formulagdes LIN e LOG com a
medida de divergéncia 2.
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Fonte: Figuras elaboradas pelo autor a partir dos resultados.

goritmos, assim como debatido previamente, tanto para precisao quanto para o erro na
calibragem. Entretanto, como ¢é possivel observar na Tabela 5.8, o recomendador NMF
obtém o melhor coeficiente de erro na calibragem. Assim como é possivel observar que a
formulagao LIN obtém os 7 dos 9 melhores desempenhos.

Para a formulacao LOG o SVD++ obtém o melhor desempenho, que é o mesmo
valor encontrado no LIN. Similarmente ao KL e Hellinger, os algoritmos Popularidade e
Melhor nota obtém os coeficientes menores que o SVD++. As figuras demonstram que hé
um comportamento visual diferente entre os resultados obtidos a partir da combinagao
do balanceamento com a medida. E possivel verificar que os recomendadores obtém
resultados em intervalos diferentes, dependendo da combinacao, tanto para o MAP quanto
para o MACE. Como afirmado, é possivel observar que nao ha uma correlagao direta
e visual entre as duas métricas, indicando que as observacoes retratadas entre ambas
nao sao correlatadas. Os recomendadores tratados como excecao na andlise obtém os
menores coeficientes. Como debatido, estas bases sao formadas por itens, onde uma
pequena parte possui a maior quantidade das interagoes com os usudrios. Esta condicao,
em conjunto com o experimento offline e o funcionamento do algoritmo, cria uma bolha
de recomendacao, onde os itens mais populares compoem a lista e agradam a maioria.

Os resultados apresentados nos permitem indicar o uso da formulagao logaritmica em
conjunto com o Hellinger e o recomendador SVD++, sendo que esta combinagao obtém
o melhor valor de coeficiente CCE = 2.08 (Tabela 5.7). Esta andlise é restrita a base
de dados do Mouwielens, considerando o erro na calibragem junto com a precisao como o
mais importante na tomada da decisao.

5.5.5.2 OMS Os resultados obtidos com a base de dados do OMS a partir do cruza-
mento das métricas MACE e MAP (Figuras 5.18, 5.19 e 5.20 e Tabelas 5.9, 5.10 e 5.11)
confirmam as observagoes realizadas tanto na se¢do do MAP quanto na segao do MACE.

As Figuras 5.18(a) e (b) em conjunto com a Tabela 5.9 demonstram que, para o
KL, a maioria dos melhores resultados encontram-se com a formulacao do balanceamento
linear (LIN), entretanto é possivel observar que a variabilidade dos resultados do ba-
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Figura 5.18 OMS - MAP e MACE - Resultados das formulagées LIN ¢ LOG com a medida
de divergéncia KL.
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Fonte: Figuras elaboradas pelo autor a partir dos resultados.

Tabela 5.9 OMS - CCE - Resultados das formulagoes LIN e LOG com a medida KL.
Melhor nota | Co Clustering | Item KNN | NMF | Popularidade | Slope One | SVD | SVD-++ | User KNN
LIN | 1304.07 5093.61 25.73 667.67 | 1.56 1471.03 489.45 | 329.39 1175.62
LOG | 1283.81 5199.86 26.68 2307.22 | 1.46 1714.39 721.64 | 559.37 1232.02

Fonte: Tabela elaborada pelo autor a partir dos resultados.

lanceamento logaritmico é menor que a do balanceamento linear, indicando uma melhor
estabilidade. Apesar do Item-KNN no LIN tender a indicar uma correlacao positiva
decrescente entre o MAP e o MACE, assim como na anélise anterior, nao é possivel veri-
ficar uma correlagao entre as duas métricas. Diferentemente do Mowielens, os resultados
do OMS mostram que o Item-KNN obtém os melhores resultados. Todos os outros re-
comendadores obtém resultados inferiores ao Item-KNN, quando observados a partir do
MAP, entretanto ao verificar o MACE é possivel observar que o intervalo de resultados é
similar ao NMF, para a formulacao LIN. Todos os outros algoritmos possuem resultados
préximos quando observados os valores do MAP, entretanto o SVD++ possui um melhor
desempenho que os outros. Estas afirmacoes podem ser verificadas na Tabela 5.9, onde
os valores do coeficiente decisério sao apresentados por algoritmo.

Analogamente ao Mouwielens, é possivel verificar que o coeficiente do algoritmo Po-
pularidade é o menor para ambas as formulagoes, demonstrando que o recomendador é
uma excecao na analise, como ja debatido. Entretanto o algoritmo Melhor nota possui
um comportamento diferente e, neste caso, nao obtém a segunda posi¢ao em relacao ao
desempenho. Este comportamento é influéncia do funcionamento do algoritmo, tendo
em vista que o recomendador baseia-se em feedback explicito, sendo a base de dados do
OMS composta por feedback implicito.

Tabela 5.10 OMS - CCE - Resultados das formulacées LIN e LOG com a medida de di-

vergéncia Hellinger.

Melhor nota | Co Clustering | Item KNN | NMF | Popularidade | Slope One | SVD | SVD++ | User KNN

LIN | 1596.75 5072.75 14.39 459.35 | 1.51 1406.45 303.95 | 278.98 1148.17

LOG | 1565.07 5057.98 21.32 2336.09 | 1.46 1709.8 709.28 | 552.41 1234.66
Fonte: Tabela elaborada pelo autor a partir dos resultados.
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Figura 5.19 OMS - MAP e MACE - Resultados das formulagées LIN e LOG com a medida
de divergeéncia Hellinger.

(a) LIN e Hellinger (b) LOG e Hellinger
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Fonte: Figuras elaboradas pelo autor a partir dos resultados.

As Figuras 5.19(a) e (b) em conjunto com a Tabela 5.10 demonstram que o Hellinger
segue o mesmo comportamento encontrado no KL e que a melhor formulacao do balan-
ceamento é a linear, obtendo menores valores no MACE e maiores valores no MAP. O
Item-KNN obteve um desempenho superior aos outros algoritmos, assim como debatido
previamente. A segunda e terceira posicao também sao disputadas entre o SVD++ e o
SVD. E possivel verificar que, assim como no KL, o LOG causa um efeito de reduzir a
variabilidade do Item-KNN quanto ao valor do MAP. Os recomendadores Popularidade
e Melhor nota obtém comportamentos similares ao encontrado no KL.

Figura 5.20 OMS - MAP e MACE - Resultados das formulagées LIN ¢ LOG com a medida
de divergéncia 2.
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Fonte: Figuras elaboradas pelo autor a partir dos resultados.

As Figuras 5.20(a) e (b) em conjunto com a Tabela 5.11 demonstram que o Person
Chi Square segue o mesmo comportamento encontrado no KL e Hellinger, quanto ao de-
sempenho do Item-KNN, que obteve resultados superiores aos outros algoritmos, assim
como debatido previamente. E observével também que ha uma redugao da variabilidade
quando o LOG é usado no Item-KNN. Os fatoradores de matriz possuem um comporta-
mento de obter melhores resultados que os outros recomendadores, assim como observado
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Tabela 5.11 OMS - CCE - Resultados das formulacées LIN e LOG com a medida de di-
vergéncia y2.

Melhor nota | Co Clustering | Item KNN | NMF | Popularidade | Slope One | SVD | SVD++ | User KNN
LIN | 1047.6 4308.4 23.29 469.9 1.53 1438.43 308.4 | 283.38 1047.84
LOG | 1048.7 4442 .51 27.64 2287.83 | 1.46 1712.22 659.49 | 531.97 1223.63

Fonte: Tabela elaborada pelo autor a partir dos resultados.

anteriormente. Para o x?, o LIN obtém o melhor desempenho em ambas as métricas.

Todos os graficos pertencentes as figuras desta secao demonstram que a maioria dos re-
comendadores obtém um intervalo em comum de MAP e MACE, esses intervalos também
sao compartilhados entre as medidas de divergéncia e as formulacoes do balanceamento.
E possivel observar que nao ha uma correlacao direta e visual entre as duas métricas,
indicando que as observacoes retratadas entre as duas métricas sao diferentes. Como de-
batido, estas bases sao formadas por itens, onde uma pequena parte possui a maior quan-
tidade das interagoes com os usuarios. Esta condig¢ao, em conjunto com o experimento
offline e o funcionamento do algoritmo Popularidade, cria uma bolha de recomendacao,
onde os itens mais populares sempre irao agradar. Este comportamento dos algoritmos ¢é
perceptivel por diversas métricas.

Os resultados apresentados nos permitem indicar o uso da formulagao linear em con-
junto com o Hellinger e o recomendador Item-KNN, sendo que esta combinagao obtém
o melhor valor de coeficiente CCE = 14.39 (Tabela 5.10). Esta andlise é restrita a base
de dados do OMS, considerando o erro na calibragem junto com a precisao como o mais
importante na tomada da decisao.

5.5.6 MAPXMRMC

Nesta secao é debatido o cruzamento dos resultados, buscando entender em cada base
de dados como as métricas MAP e MRMC se comportam. As Figuras 5.21, 5.22 e 5.23
representam os cruzamentos dos resultados obtidos na base de dados do Mowielens. As
Tabelas 5.12, 5.13 e 5.14 apresentam o coeficiente de descalibragem do Movielens.

As Figuras 5.24, 5.25 e 5.26 representam os cruzamentos dos resultados obtidos na base
de dados do OMS. As Tabelas 5.15, 5.16 e 5.17 apresentam o coeficiente de descalibragem
do OMS. Para realizar a andlise torna-se necessario retirar os algoritmos Popularidade e
Melhor nota do cruzamento, assim como na se¢ao anterior.

5.5.6.1 Movielens Os resultados da base de dados do Mowielens a partir do cruza-
mento das métricas MAP e MRMC (Figuras 5.21, 5.22 e 5.23 e Tabelas 5.12, 5.13 e 5.14)
confirmam as observagoes realizadas tanto na secao do MAP quanto na secao do MRMC.

Tabela 5.12 Movielens - CMC - Resultados das formulagées LIN e LOG com a medida de
divergeéncia KL.

Melhor nota | Co Clustering | Item KNN | NMF | Popularidade | Slope One | SVD | SVD++ | User KNN
LIN | 273 60.44 90.73 3.8 0.15 63.52 4.95 | 3.52 430.91
LOG | 2.75 62.94 110.46 5.76 0.13 83.46 4.31 | 3.05 130.58

Fonte: Tabela elaborada pelo autor a partir dos resultados.
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Figura 5.21 Mouwielens - MAP e MRMC - Resultados das formulagdes LIN e LOG com a
medida de divergéncia KL.
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Fonte: Figuras elaboradas pelo autor a partir dos resultados.

As Figuras 5.21(a) e (b) em conjunto com a Tabela 5.12 demonstram que, para o
KL, a melhor formulacao do balanceamento é a logaritmica, proposta desta dissertagao,
seguindo o encontrado no MAPXMACE. Esta combinagao obteve os maiores valores
do MAP e disputou os melhores valores do MRMC, em conjunto com o recomendador
SVD-++. O algoritmo SVD, para formulacao LOG, ocupa a segunda colocacao entre os
melhores desempenhos. O terceiro lugar é ocupado pelo NMF. Na formulagao linear o
segundo lugar pertence ao NMF e o terceiro ao SVD. Assim, podemos afirmar que os
fatoradores de matriz obtém os melhores desempenhos para o MAP e MRMC. Todos
os outros recomendadores obtém resultados inferiores aos fatoradores de matriz, quando
observados a partir do MAP (eixo x), entretanto ao verificar o MRMC (eixo y) é possivel
observar que o intervalo de resultados sao similares aos fatoradores. Estas afirmacoes
podem ser verificadas com o CMC na tabela. A ordem dos resultados apresentados
para ambas as formulagoes ¢é igual a ordem dos resultados encontrados no MAPXMACE.
Assim como é possivel observar que nao ha uma correlacao direta e visual entre as duas
métricas, indicando que as observacoes retratadas entre as duas métricas sao diferentes.

Resultados anteriores indicaram que alguns comportamentos podem ser observados
por ambas as métricas, entretanto é possivel afirmar que suas analises sao diferentes.
A Tabela 5.6 contém os coeficientes de descalibragem dos algoritmos Popularidade e
Melhor nota, onde é possivel verificar que para estes dois recomendadores os coeficientes
sao menores que o SVD++, demonstrando que ambos causam distor¢cao nos resultados
apresentados na figura, seguindo o encontrado no MAPXMACE.

Tabela 5.13 Mowvielens - CMC - Resultados das formulagoes LIN e LOG com a medida de
divergéncia Hellinger.

Melhor nota | Co Clustering | Item KNIN | NMF | Popularidade | Slope One | SVD | SVD++ | User KNN
LIN | 13.81 298.94 454.46 20.22 | 2.35 278.07 31.78 | 20.56 5319.06
LOG | 139 576.33 1654.34 83.42 | 2.31 982.12 31.01 | 20.95 616.98

Fonte: Tabela elaborada pelo autor a partir dos resultados.

As Figuras 5.22(a) e (b) em conjunto com a Tabela 5.13 demonstram que o Hellinger
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Figura 5.22 Mouwielens - MAP ¢ MRMC - Resultados das formulagdes LIN ¢ LOG com a
medida de divergéncia Hellinger.
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Fonte: Figuras elaboradas pelo autor a partir dos resultados.

obtém resultados diferentes do KL. O melhor desempenho é obtido através do uso do
LIN. O NMF obteve um desempenho superior ao SVD++, entretanto a diferenca entre
os algoritmos é pequena. O terceiro lugar pertence ao SVD. Para o LOG, o melhor
algoritmo é o SVD++, assim como encontrado no KL. A segunda e terceira posicao
também sao disputadas entre o SVD e o NMF. E possivel observar que o Hellinger, em
valores absolutos, obtém melhores resultados que o KL, quando observado a partir do
MAP. Entretanto o KL obtém melhores desempenhos quando os coeficientes sao obser-
vados. Os resultados da formula¢ao do LOG (Figura 5.22(b)) dao um indicativo de que
existe correlagao entre o crescimento positivo do MAP e o decaimento do valor da desca-
libragem (MRMC), entretanto esta correlagao é fraca para ser afirmada. Analogamente
ao KL, a Tabela 5.13 contém os coeficientes dos algoritmos Popularidade e Melhor nota,
onde é possivel verificar que, para estes dois recomendadores, os coeficientes sao menores
que os fatoradores de matriz, demonstrando que ambos causam distor¢ao nos resultados
apresentados na figura.

Figura 5.23 Mouwielens - MAP ¢ MRMC - Resultados das formulagdes LIN ¢ LOG com a
medida de divergéncia y2.
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Fonte: Figuras elaboradas pelo autor a partir dos resultados.
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Tabela 5.14 Movielens - CMC - Resultados das formulagées LIN e LOG com a medida de
divergéncia y2.

Melhor nota | Co Clustering | Item KNN | NMF | Popularidade | Slope One | SVD | SVD++ | User KNN
LIN | 7.6 156.53 228.18 10.52 | 1.55 136.21 13.21 | 9.39 1367.03
LOG | 7.66 184.39 294.33 15.84 | 1.58 181.31 12.8 | 9.08 391.45

Fonte: Tabela elaborada pelo autor a partir dos resultados.

As Figuras 5.23(a) e (b) em conjunto com a Tabela 5.14 demonstram que o Person Chi
Square também possui um comportamento diferente do encontrado no KL e Hellinger,
quanto ao desempenho dos algoritmos. Como é possivel verificar o LI N obtém a maioria
dos melhores resultados, sendo o SVD-++ o recomendador com o melhor desempenho. Os
outros fatoradores de matriz ocupam o segundo e terceiro lugar, sendo respectivamente
o NMF e o SVD. Para o LOG, o melhor desempenho ainda encontra-se com o SVD++,
entretanto o SVD e o NMF trocam as posigoes. Assim como o encontrado previamente,
os algoritmos tratados como excecao obtém desempenhos melhores que os fatoradores de
matriz, como demonstrado na Tabela 5.14.

As figuras demonstram que ha um comportamento diferente entre os resultados obti-
dos a partir da combinacao do balanceamento com a medida. E possivel verificar que os
recomendadores obtém resultados em intervalos diferentes, dependendo da combinacao.
E possivel observar que nao ha uma correlacao direta e visual entre as duas métricas,
indicando que as observagoes retratadas entre as duas métricas sao diferentes. Os re-
comendadores tratados como excecao na analise obtém os menores coeficientes. Como
debatido, estas bases sao formadas por itens, onde uma pequena parte possui a maior
quantidade das interagoes com os usuarios. Esta condi¢ao, em conjunto com o experi-
mento offline e o funcionamento do algoritmo, cria uma bolha de recomendacao, onde os
itens mais populares compoem a lista e agradam a maioria.

Os resultados encontrados no cruzamento das métricas MAP e MRMC nos permitem
indicar o uso da formulagao logaritmica em conjunto com o KL, sendo que esta com-
binagao obtém o melhor valor de coeficiente CMC = 3.05 (Tabela 5.12). Esta andlise é
restrita a base de dados do Mouwielens.

5.5.6.2 OMS Os resultados do OMS a partir do cruzamento das métricas MAP e
MRMC (Figuras 5.24, 5.25 e 5.26 e as Tabelas 5.15, 5.16 e 5.17) confirmam as observagoes
realizadas tanto na se¢ao do MAP quanto na se¢ao do MRMC.

Tabela 5.15 OMS - CMC - Resultados das formulagoes LIN e LOG com a medida de di-
vergéncia KL.

Melhor nota | Co Clustering | Item KNN | NMF Popularidade | Slope One | SVD SVD++ | User KNN
LIN | 2623.32 25124.25 76.12 2299.61 | 13.04 6598.41 953.96 | 624.99 5331.51
LOG | 2588.21 22937.04 115.76 11416.07 | 13.3 8539.23 3251.54 | 2971.04 6144.5

Fonte: Tabela elaborada pelo autor a partir dos resultados.

As Figuras 5.24(a) e (b) em conjunto com a Tabela 5.15 demonstram que, para o
KL, a maioria dos melhores resultados encontram-se com a formulacao do balanceamento
linear, entretanto é possivel observar que a variabilidade dos resultados do balanceamento
logaritmico é menor que a do balanceamento linear, indicando uma melhor estabilidade.
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Figura 5.24 OMS - MAP e MRMC - Resultados das formulagoes LIN e LOG com a medida
de divergéncia KL.
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Fonte: Figuras elaboradas pelo autor a partir dos resultados.

Diferentemente do Mowielens, os resultados do OMS mostram que o Item-KNN obtém os
melhores valores do MAP. Todos os outros recomendadores obtém desempenhos inferiores
ao Item-KNN, quando observados a partir do MAP, entretanto ao verificar o MRMC é
possivel observar que os intervalos de resultados sao similares. Estes comportamentos
também sao encontradas no cruzamento MAPXMACE na base do OMS. Para o LIN e
o LOG, o segundo e terceiro melhor desempenho pertencem ao SVD++ e o SVD.

Analogamente ao Mouvielens é possivel verificar que o coeficiente do algoritmo Po-
pularidade é o menor para ambas as formulagoes, demonstrando que o recomendador é
uma excecao na analise, como ja debatido. Entretanto o algoritmo Melhor nota possui
um comportamento diferente e, neste caso, nao obtém a segunda posicao em relagao ao
desempenho. Este comportamento é influéncia do funcionamento do algoritmo, tendo
em vista que o recomendador baseia-se em feedback explicito, sendo a base de dados do
OMS composta por feedback implicito. Este comportamento dos algoritmos, que fazem
parte da excecao, é perceptivel também nas outras medidas de divergéncia.

Figura 5.25 OMS - MAP e MRMC - Resultados das formulagoes LIN e LOG com a medida
de divergeéncia Hellinger.

(a) LIN e Hellinger (b) LOG e Hellinger
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Fonte: Figuras elaboradas pelo autor a partir dos resultados.
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Tabela 5.16 OMS - CMC - Resultados das formulagoes LIN e LOG com a medida de di-
vergéncia Hellinger.

Melhor nota | Co Clustering | Item KNN | NMF Popularidade | Slope One | SVD SVD++ | User KNN
LIN | 9098.46 42028.72 119.23 3775.94 | 18.04 11175.3 1635.21 | 1452.92 9181.55
LOG | 8932.42 42531.68 239.19 19002.44 | 18.23 13655.52 5243.78 | 4729.24 9891.66

Fonte: Tabela elaborada pelo autor a partir dos resultados.

As Figuras 5.25(a) e (b) em conjunto com a Tabela 5.16 demonstram que o Hellinger
segue o comportamento encontrado no KL e que a melhor formulacao do balanceamento
é a linear, tanto para o MAP quanto para o MRMC. Esta afirmacao é confirmada por
ambas as tabelas, onde o coeficiente decisério da calibragem é apresentado. O Item-KNN
obteve desempenho superior aos outros algoritmos, assim como debatido previamente. A
segunda e terceira posicao também sao disputadas entre o SVD++ e o SVD. Todos os
outros algoritmos obtém resultados similares. As observagoes sobre os recomendadores
analisados como excecao sao similares as apresentadas previamente.

Figura 5.26 OMS - MAP e MRMC - Resultados das formulagoes LIN e LOG com a medida
de divergéncia 2.
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Fonte: Figuras elaboradas pelo autor a partir dos resultados.

Tabela 5.17 OMS - CMC - Resultados das formulagoes LIN e LOG com a medida de di-
vergéncia y2.

Melhor nota | Co Clustering | Item KNN | NMF Popularidade | Slope One | SVD SVD++ | User KNN
LIN | 1381.17 12640.08 68.46 1987.01 | 12.39 3937.01 798.85 | 687.41 2939.81
LOG | 1370.89 11985.59 86.13 11219.71 | 13.11 8244.53 2818.63 | 2696.87 5937.93
Fonte: Tabela elaborada pelo autor a partir dos resultados.

As Figuras 5.26(a) e (b) em conjunto com a Tabela 5.17 demonstram que o Person
Chi Square segue o mesmo comportamento encontrado no KL e Hellinger, quanto ao
desempenho do Item-KNN, que obteve resultados superiores aos outros algoritmos, assim
como debatido previamente. E observavel também que ha uma reducao da variabilidade
quando o LOG é usado no Item-KNN assim como encontrado no cruzamento anterior. Os
fatoradores de matriz possuem um comportamento que obtém melhores resultados que
os outros recomendadores, entretanto essa diferenca é pequena, assim como observado
anteriormente. Para o x?, o balanceamento linear obtém o melhor desempenho.
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Todos os gréficos das figuras acima demonstram que a maioria dos recomendadores
obtém um intervalo em comum de MAP e MRMC, esses intervalos também sao compar-
tilhados entre as medidas de divergéncia com as formulagoes do balanceamento, contudo,
diferencas no maior e menor valores do intervalo de cada combinacao acontecem. E
possivel observar que nao ha uma correlagao direta e visual entre as duas métricas, indi-
cando que as observagoes retratadas entre as duas métricas sao diferentes.

Os resultados apresentados nos permitem indicar o uso da formulacao linear em con-
junto com o x? e o recomendador Item-KNN, sendo que esta combinacao obtém o melhor
valor de coeficiente CMC' = 68.46 (Tabela 5.11). Esta andlise é restrita a base de da-
dos do OMS, considerando as observagoes feitas sobre os cruzamentos dos resultados
MAPXMRMC.

5.6 DECISAO DO PROTOCOLO

Os resultados previamente apresentados permitem elucidar o desempenho de cada com-
binacao de sistema calibrado individualmente. Entretanto nao esclarece qual a com-
binacao deve ser implementada para cada base de dados a partir do conjunto de sistemas
gerados. Assim, como descrito no protocolo na Segao 4.8, é necessario realizar a veri-
ficacao de qual é a melhor combinagao para cada dominio.

O protocolo considera a soma do CCE com o CMC para saber o desempenho da
combinacao de sistema, levando em conta a precisao e a calibragem. Ao considerar duas
métricas na decisao, a melhor combinacgao de sistema pode vir a ser diferente do avaliado
individualmente. Vale ressaltar que esta pesquisa é focada em considerar formas de
recomendar que vao além da precisao.

5.6.1 Movielens

A Tabela 5.18 apresenta os valores do desempenho de cada combinacgao de sistema cali-
brado implementado e testado no experimento para a base de dados do Movielens. Como
é possivel verificar, ao considerar o desempenho do sistema como s = CCE + CMC
tem-se que todos os melhores resultados pertencem a medida de divergéncia Pearson Chi
Square, que é uma das propostas desta dissertacao.

Tabela 5.18 Desempenho de cada combinacgao de sistema calibrado no Movielens.

Melhor nota | Co Clustering | Item KNN | NMF | Popularidade | Slope One | SVD | SVD++ | User KNN
LIN_KL 12,0 2441 365,4 16,7 1,78 224,86 19,83 14,06 1682,22
LOG_KL 12,08 268,94 4844 26,8 1,75 321,3 18,65 13,14 575,0
LIN_HE 15,11 333,64 511,86 22,73 2,5 318,35 35,46 22,94 6030,3
LOG_HE 15,2 634,17 1811,66 91,73 2,44 1086,53 34,07 23,03 677,71
LIN_CHI 10,17 194,79 291,51 13,44 1,7 183,62 17,5 12,45 1731,47
LOG_CHI 10,25 235,02 382,99 20,67 1,71 252,74 17,1 12,14 512,16

Fonte: Tabela elaborada pelo autor a partir dos resultados.

A observacao dos algoritmos considerados como excecao demonstra que o balance-
amento LIN com o x? obtém os melhores resultados para ambos os recomendadores.
Ao observar os outros algoritmos percebe-se que o SVD++ juntamente com o balance-
amento LOG e o x? obtém o melhor desempenho entre os recomendadores. Assim, a
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implementagao que o protocolo recomenda para a base de dados do Movielens, seguindo
o0s passos aplicados nesta dissertacao, ¢ o SVD++ em conjunto com o LOG e o x?%. Esta
combinagao de sistema é uma proposta desta dissertagao, demonstrando que o protocolo
proposto consegue encontrar o melhor sistema calibrado para o dominio.

5.6.2 OMS

A Tabela 5.19 apresenta os valores do desempenho de cada combinacao de sistema cali-
brado implementado e testado no experimento para a base de dados do OMS. Como é
possivel verificar, ao considerar o desempenho do sistema como a soma do CCE com o
CMC tem-se que os melhores resultados pertencem a medida de divergéncia Pearson Chi
Square, que é uma das propostas desta dissertacao. Entretanto, os fatoradores de matriz
SVD++ e NMF obtém os melhores resultados utilizando o KL.

Tabela 5.19 Desempenho de cada combinagao de sistema calibrado no OMS.

Melhor nota | Co Clustering | Item KNN | NMF | Popularidade | Slope One SVD SVD++ | User KNN
LIN_KL 3927,39 30217,86 101,85 2967,28 14,6 8069,44 1443,41 954,38 6507,13
LOG_KL 3872,02 28136,9 142,44 13723,29 14,76 10253,62 3973,18 | 3530,41 7376,52
LIN_HE 10695,21 47101,47 133,62 4235,29 19,55 12581,75 1939,16 1731,9 10329,72
LOG_HE 10497,49 47589,66 260,51 21338,53 19,69 15365,32 5953,06 | 5281,65 11126,32
LIN_CHI 242877 16948,48 91,75 2456,91 13,92 5375,44 | 1107,25 | 970,79 3987,65
LOG_CHI 2419,59 16428,1 113,77 13507,54 14,57 9956,75 3478,12 | 3228,84 7161,56

Fonte: Tabela elaborada pelo autor a partir dos resultados.

A observagao do algoritmo Popularidade considerado como excecao demonstra que
o balanceamento LIN com o x? obtém os melhores resultados para o recomendador,
assim como o encontrado para a base de dados do Movielens. Ao observar o Item-KNN
é possivel verificar que o balanceamento LIN em conjunto com o x? obtém o melhor
desempenho. Assim, a implementacao recomendada pelo protocolo para a base de dados
do OMS, seguindo os passos aplicados nesta dissertagao, ¢ o Item-KNN em conjunto com
o LIN e o x2. Esta combinacao de sistema ¢ uma mistura do proposto pelo estado-da-
arte e a proposta desta dissertacao, demonstrando que o protocolo proposto consegue
encontrar o melhor sistema calibrado para o dominio independente de implementacao.

5.7 DISCUSSAO

A partir dos resultados obtidos algumas informagcoes podem ser afirmadas. Para o Mo-
vielens a métrica MAP indica que a formulacao do balanceamento logaritmico, proposto
nesta dissertacao, propicia um incremento nos desempenhos dos recomendadores SVD++-,
SVD e Popularidade. E possivel afirmar também que a proposta de utilizar a medida de
divergéncia x? produz efeitos positivos nos desempenhos dos recomendadores. As pro-
postas do peso do balanceamento produzem melhorias no desempenho ou, quando nao
produzem, reproduzem o desempenho e comportamento dos pesos atribuidos pelo espe-
cialista do sistema. Para o OMS a métrica MAP indica que ser popular é mais influente
do que ser ouvido muitas vezes individualmente pelos usudrios. Similar ao Mouvielens,
os pesos personalizados do balanceamento, proposta desta pesquisa, produzem melhorias
no recomendador ou reproduzem o comportamento e desempenho dos valores constantes,
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assim como o uso da medida x? também produz ou reproduz efeitos positivos similares
as outras medidas usadas pelo estado-da-arte. Para ambas as bases, o pés-processamento
produziu efeitos positivos no desempenho, quando avaliado pela métrica MAP.

Os resultados obtidos a partir da avaliacao com o MRR seguem o mesmo compor-
tamento do MAP para ambas as bases de dados e para todos os algoritmos. A partir
das observagoes sobre as duas métricas de ranqueamento pode-se concluir que, ao criar
a lista de recomendacao, o pés-processamento traz o primeiro item mais relevante para
mais perto do topo da lista, influenciando positivamente, assim, todo o processo de pre-
enchimento das préximas posigoes.

Os resultados obtidos analisados a partir da métrica de avaliacao proposta nesta
dissertacao, chamada de MACE, indica que os resultados de menor erro absoluto na
calibragem dependem da base de dados e sua composicao. Para o Mowvielens os melhores
resultados sao obtidos pela formulacao do balanceamento logaritmico. Para o OMS o
balanceamento linear obtém os melhores desempenhos. Os comportamentos observados
em outras métricas de avaliacdo sao capturados pela MACE também, como é possivel
verificar que o peso do balanceamento totalmente focado em justica causa um efeito
imediato na base do OMS. Esse comportamento pode ser atribuido a constituicao das
musicas, que possuem no minimo um e no maximo dois géneros, sendo que os filmes do
Mowielens possuem de um até cinco géneros.

A métrica MRMC indica a possibilidade de reduzir a descalibragem em qualquer
algoritmo recomendador, demonstrando que a aplicagao do pds-processamento produz
um efeito positivo na lista. E possivel observar que a medida de divergéncia usada é
diretamente influente no resultado obtido. A medida 2, proposta desta dissertacao,
obtém os melhores resultados.

A partir das andlises obtidas com os cruzamentos das métricas e a decisao do proto-
colo é possivel afirmar que, dependendo da base de dados utilizada, a melhor combinacao
de sistema muda. Para a base de dados do Mouielens é recomendavel utilizar a com-
binacao de sistema: SVD++, a formulacao logaritmica do balanceamento, a medida de
divergéncia Pearson Chi Square e o peso personalizado VAR. Para a base de dados do
OMS ¢é recomendavel utilizar a combinacao de sistema com: Item-KNN, a formulacao
linear do balanceamento, a medida de divergéncia x? e o peso personalizado CGR ou
V AR.

5.8 COMPARACAO COM OUTROS TRABALHOS DA LITERATURA

Steck (2018) e Kaya e Bridge (2019) afirmam que, para o Movielens, quanto maior o valor
do peso no balanceamento relevancia-divergéncia é esperado que a precisao caia, o que em
parte é confirmado por este estudo, entretanto os algoritmos recomendadores baseados
em fatoracao de matrizes aumentam a precisao conforme o peso aumenta em direcao
a calibragem. Os resultados positivos também sao sentidos pelos pesos personalizados,
reforcando a melhora promovida pela etapa de pods-processamento. Os resultados de
Kaya e Bridge (2019) sobre a base de dados do OMS indica um crescimento na precisao,
o que é encontrado por esta dissertacao, reforcando a afirmacao positiva pelo uso do
pés-processamento.



120 AVALIACAO EXPERIMENTAL

Lin et al. (2019) e Abdollahpouri et al. (2020) encontram que os fatoradores de matri-
zes possuem os menores niveis de enviesamento. Koren, Bell e Volinsky (2009) afirmam
que o SVD++ produz uma melhora em comparacao ao SVD, sendo o primeiro uma me-
lhoria do segundo. Tal afirmacao pode ser confirmada por esta dissertacao. Os resultados
deste estudo também permite afirmar que o uso do pds-processamento produz uma me-
lhora na precisao do SVD++, assim como o auxilia na reducao da descalibragem, criando
uma lista de recomendacao com precisao e calibragem.

5.9 RESPOSTAS PARA AS QUESTOES DE PESQUISA

Diante dos problemas de pesquisa apontados na Secao 1.4, neste ponto da dissertacao
respostas ja podem ser afirmadas. Assim, nesta secao cada uma das questoes de pesquisa
é respondida.

QP1: Como encontrar o melhor sistema de recomendacao calibrado? Na Secao 4.8 um
protocolo de decisao foi proposto, baseando-se no modelo de sistema calibrado também
proposto nesta dissertagao. Na Secao 5.5 os resultados foram apresentados, debatendo
métrica por métrica. A Se¢ao 5.6 foi apresentada a melhor combinacao de sistema cali-
brado que o protocolo de decisao recomenda. Assim, esta dissertacao demonstrou que é
possivel encontrar o melhor sistema calibrado dentre um conjunto de possibilidades.

QP2: A base de dados utilizadas influencia no comportamento ou desempenho do sis-
tema calibrado? Neste capitulo foi apresentado o experimento para validar as propostas
desta dissertacao. No inicio duas bases de dados pertencentes a diferentes dominios fo-
ram apresentadas. Na Secao 5.5 foram apresentados os resultados do experimento, sendo
possivel verificar, ao decorrer do debate dos resultados, que a base de dados utilizada
influencia no comportamento do sistema. Assim, para cada base de dados uma com-
binacao de sistema calibrado diferente obteve o melhor desempenho. Para o Movielens
foi 0 SVD++, LOG e x%. Para o OMS foi o Item-KNN, LIN e x>

QP3: E possivel padronizar os sistemas calibrados de modo que auxilie o desenvolvi-
mento? Na Secao 4.1 foi apresentado um modelo de sistema calibrado, o qual pode ser
modificado e adaptado a depender da necessidade da aplicacao. Este modelo incorpora o
protocolo de decisao proposto na Secao 4.8. Ambos foram testados neste capitulo através
do experimento descrito previamente. Assim, pode-se afirmar que o modelo de sistema ca-
librado é uma padronizacao, i. e., um quadro pré-moldado que pode ser alterado gerando
diferentes combinacoes de sistema.

QP4: Quais sao os efeitos que a calibragem produz nas listas de recomendacdo de
cada algoritmo recomendador? Na Secgao 5.3 foram apresentados todos os algoritmos re-
comendadores utilizados no experimento desta dissertacao, sendo ao todo nove. Na secao
de resultados presente neste capitulo, viu-se que a depender do recomendador utilizado o
efeito produzido pela calibragem na lista de recomendacao muda. Alguns algoritmos obti-
veram um acréscimo no MAP e outros, decréscimo, assim como para as outras métricas.
Com isso, é possivel afirmar que cada recomendador produzira diferentes resultados e
efeitos em conjunto com a calibragem.

QP5: Utilizar pesos personalizados do balanceamento obtém melhorias ou mantém
desempenho quando comparados com pesos constantes? Na Secao 4.5.4 dois pesos perso-
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nalizados do balanceamento foram propostos como parte desta dissertacao. Na Secao 5.3
onze pesos constantes foram apresentados, estes que haviam sido utilizados pelo estado-
da-arte. Na secao de resultados todos os treze pesos utilizados foram apresentados e
debatidos a partir de cada métrica de avaliagao. Foi possivel observar que o desempenho
da combinagao de sistema ¢ influenciado pelo peso utilizado. Entretanto, se a formulacao
da combinacao de sistema tende a reduzir a precisao, os pesos utilizados apenas afetarao
o resultado em maior ou menor escala, mas manterao o comportamento da combinacao.
Assim, a partir dos resultados é possivel afirmar que o peso do balanceamento é um
parametro otimizador, que por sua vez pode ser atribuido pelo especialista do sistema
ou encontrado de forma personalizada. Ambas as formas do peso obtém resultados si-
milares, ou seja, o peso personalizado do balanceamento produz o comportamento da
combinagao, em alguns momentos demonstrando melhora no desempenho e em outros
mantendo desempenhos previamente encontrados pelos pesos constantes.

QP6: A medida de divergéncia utilizada influéncia nas listas de recomendacdo? Na
Secao 4.5.2 trés medidas de divergéncia foram apresentadas, uma utilizada pelo estado-
da-arte e duas propostas desta dissertacao. Os resultados indicam que a medida influencia
na lista de recomendacao, gerando diferentes tipos de lista. Estas que por sua vez, trazem
maior ou menor precisao, assim como produzem acréscimo ou decréscimo no desempenho
da calibragem. Entretanto, para ambas as bases de dados a medida de divergéncia com o
melhor desempenho foi o Pearson Chi Square, demonstrando que a medida pode trabalhar
bem com sistemas calibrados.

QP7: Ao considerar o viés do usudrio na formulacdo do balanceamento € possivel
obter melhoria no desempenho? Na Secao 4.5.5 foi apresentada uma nova proposta de
formulagao para o balanceamento de sistemas calibrados. Esta formulagao considera o
viés do usudrio durante a criagao da lista de recomendagao. Na Secao 5.5 foram deba-
tidos os resultados, comparando balanceamento linear, proposta do estado-da-arte, com
o balanceamento logaritmico, proposta desta dissertacao. Os resultados demonstraram
que ao considerar o viés do usuario é possivel obter melhora no desempenho, tanto da
precisao como da calibragem. A depender da base de dados utilizada o viés do usuario
pode ser positivo.

5.10 SUMARIO

Neste capitulo foram apresentadas as base de dados usadas, assim como a filtragem e
selecao dos dados aplicados. Apds a apresentacao das bases foi realizada uma andlise
da composicao dos dados e seus comportamentos, analisando os itens, os usuarios, a po-
pularidade e os géneros. A metodologia de execugao do sistema proposto também foi
apresentada neste capitulo, descrevendo os algoritmos recomendadores e o processo de
encontrar seus hiper parametros, assim como todos os valores usados. Os dados dos
experimentos e o processamento de etapa a etapa foram demonstrados, assim como as
maquinas usadas. Em seguida foram debatidas as métricas utilizadas para avaliar o
sistema proposto. Os resultados obtidos foram apresentados e debatidos base-a-base e
métrica-a-métrica. Ao fim, foi realizada uma discussao sobre os resultados, uma com-
paracao com o estado-da-arte e um debate sobre as questoes de pesquisa.






Capitulo

CONCLUSAO

Este capitulo conclui o trabalho, apresentando uma visao geral dos resultados alcangados,
as contribuicoes do estudo a comunidade cientifica, publicagoes de artigos, as limitagoes
e orientagoes para trabalhos futuros. Para finalizar este trabalho consideragoes finais sao
realizadas.

O Capitulo 2 introduziu o referencial tedrico da area de Sistemas de Recomendacao.
Trabalhos fundamentais foram apresentados, abordando diversos contetidos que definem
a area. Os conceitos basicos e tarefas para Sistemas de Recomendacao foram descritos
e debatidos. As formas de obter o feedback do usuario e como modelar esses dados
obtidos foram descritas. Trés técnicas de recomendacao foram apresentadas, sendo a
técnica de filtragem colaborativa descrita mais a fundo, assim como alguns dos algoritmos
que aplicam a técnica. As métricas de avaliacdo comumente utilizadas em Sistemas de
Recomendacgao foram apresentadas.

No Capitulo 3 abordou-se os conceitos de justica e calibragem em Sistemas de Re-
comendagao. Ao longo do capitulo foi definido o cenario de justica em Sistemas de
Recomendacao, em especial o contexto de calibragem. Diversos trabalhos que servem
como base de estudo foram apresentados, juntamente com um resumo dos conceitos e ob-
jetivos abordados por eles. Um framework conceitual foi apresentado em conjunto com
os estudos envolvidos em Sistemas de Recomendacao que prezam a justica. O contexto
da calibragem foi abordado em conjunto com estudos relacionados. Ao final, os trabalhos
do estado-da-arte foram definidos para serem comparados com esta dissertacao.

O Capitulo 4 apresentou a proposta desta dissertacao, que é um modelo de sistema de
recomendacao baseado em filtragem colaborativa C-Fairness que em uma etapa de pos-
processamento calibra a lista de recomendacgao baseando-se nos géneros dos itens presentes
nas preferéncias dos usuarios. Assim, na secao foram abordados: o sistema e suas etapas,
a notacao formal, as modelagens dos dados, um pseudo algoritmo que exemplifica o
funcionamento do sistema, as distribuicoes de géneros, as medidas de divergéncia, a
medida de ranque, os pesos do balanceamento relevancia-divergéencia, as equacoes de
balanceamento relevancia-divergéncia, o algoritmo de ranqueamento, as métricas para
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avaliar o erro na calibragem e o protocolo de decisao. Ao final, as principais contribuicoes
desta dissertacao foram destacadas.

No Capitulo 5 foram apresentadas: as bases de dados e a quantidade de dados dada
como entrada para o sistema; em seguida as bases de dados foram analisadas a partir
da popularidade e do género; a metodologia aplicada no sistema foi apresentada jun-
tamente com os valores das variaveis do sistema e de seus algoritmos; as métricas de
avaliacao também foram escolhidas e debatidas; a seguir foram apresentados os resulta-
dos, demonstrando-os em forma de graficos, para que assim sejam: analisados, debatidos
e comparados com outros trabalhos no estado-da-arte.

6.1 VISAO GERAL

Este trabalho teve como objetivo principal desenvolver um sistema de recomendacao
baseado em filtragem colaborativa que busca ser justo com as preferéncias dos usuarios.
Por exemplo, se as preferéncias musicais do usudrio possuem 70% de Arrocha e 30% de
Rock, é esperado que o sistema de recomendacao proporcione uma lista de recomendacao
que seja semelhante a proporcao nas preferéncias.

A relevancia do problema abordado por este trabalho tem como base o respeito pelas
preferéncias dos usuarios, sendo que os algoritmos recomendadores da técnica de filtragem
colaborativa sofrem com enviesamentos, principalmente com o viés de popularidade, que
ignora as preferéncias dos usudrios, recomendando-lhes itens mais populares. Isto causa
uma desproporcionalidade nas preferéncias ou até um subjugamento de determinadas
preferéncias do usuario.

A partir do modelo de sistema proposto foram implementados 1.404 sistemas dife-
rentes, que foram avaliados por quatro métricas: Mean Average Precision (MAP), Mean
Reciprocal Rank (MRR), Mean Average Calibration Error (MACE) e Mean Rank Miss
Calibration (MRMC). Estes resultados diferentes vém da combinacao das formulagoes
apresentadas ao longo deste trabalho: duas bases de dados, nove algoritmos recomen-
dadores, trées medidas de divergéncia, dois balanceamentos relevancia-divergeéncia, treze
pesos de balanceamento (dois personalizados e onze fixos), uma medida de ranque e um
algoritmo de ranqueamento.

Ao observar os resultados a partir da precisao, viu-se que o pds-processamento pode
propiciar uma melhora no desempenho do sistema, sendo que a maioria dos resultados
apontam para este fato. As propostas contidas nesta dissertacao, como os balanceamentos
e os pesos do balanceamento, apresentaram ou um incremento no desempenho do sistema
ou mantiveram desempenhos ja alcancados. A medida de justica chamada Pearson Chi
Square, proposta nesta dissertacao para o uso como medida de justica, apresentou um
desempenho competitivo e em alguns momentos melhor que as outras medidas.

As métricas propostas nesta dissertacao demonstram a sua efetividade em capturar
os comportamentos do sistema e metrificar os resultados, auxiliando na leitura e inter-
pretacao. As andlises apontam que as métricas conseguem captar comportamentos que
outras métricas também capturam. Os coeficientes decisorios que compoem a proposta
produzem um meio de afirmar qual a melhor combinagao de sistema.

Os resultados indicaram que cada algoritmo recomendador, utilizado durante a etapa
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de processamento, apresenta um comportamento diferente, existindo alguns comporta-
mentos em comum. A base de dados utilizada também cria a possibilidade de comporta-
mentos diferentes, assim, indicando que para cada base de dados a combinacao de sistema
que obtera o melhor desempenho pode vir a ser diferente, considerando que a avaliacao
seja para além da precisao e considere métricas de justica na decisao da combinacao de
sistema que serad usada.

Tendo em vista os aspectos observados, o escopo das areas investigadas no desenvol-
vimento deste trabalho sao: Sistemas de Recomendacao, Justica e Métricas de Avaliagao.
Pode-se ressaltar que as contribuicoes aqui obtidas sao um acréscimo significativo para a
area de justica nas recomendagoes, bem como para areas correlacionadas.

6.2 CONTRIBUICOES DO TRABALHO

Ao longo da dissertacao diversas propostas sao apresentadas e posteriormente avalia-
das. Os resultados demonstram que a pesquisa avancou com melhorias sobre o tema
e contribuiu com a comunidade cientifica de Sistemas de Recomendacao e Calibragem,
explorando um tema recente e pouco desenvolvido. A seguir é apresentada uma lista com
as contribuicoes inéditas desta pesquisa.

e Um algoritmo de calibragem é apresentado durante a descricao da proposta,
este que ¢é de base genérica e pode ser adaptado a qualquer nova medida de di-
vergéncia, medida de relevancia, pesos de balanceamento, dentre outros algoritmos
apresentados;

e Dois pesos do balanceamento relevancia-divergéncia sao apresentados neste
trabalho, destacando o ineditismo de pesos personalizados para uma calibragem
mais respeitosa;

e Uma formulacao de balanceamento relevancia-divergéncia é apresentada
durante esta dissertacao, visando incrementar o desempenho do sistema a partir da
influéncia do viés do usuario durante a criacao da lista de recomendacao;

¢ Duas novas métricas de avaliagao para calcular o erro da calibragem sao apre-
sentadas neste trabalho, sendo esta pesquisa a primeira com uma proposta de nova
classe de métricas, denominadas erro na calibragem;

e Dois coeficientes decisérios para auxiliar no entendimento do melhor resultado
ao longo das combinagoes de sistemas;

e As combinacoes de sistema sao das mais variadas, totalizando mais de 1.400
resultados possiveis;

e Um protocolo decisério para sistemas de recomendacgao calibrado é pro-
posto no corpo desta dissertagao, visando padronizar e descrever os componentes
necessarios para gerar um sistema de recomendagao calibrado;

¢ Um modelo de sistema de recomendacao calibrado ¢ parte da proposta desta
dissertacao, visando facilitar implementacoes futuras.
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6.3 SELO DE REPRODUTIBILIDADE, PUBLICACOES E CODIGO

O sistema proposto foi concebido em duas partes. A primeira parte contendo as propostas
do Capitulo 4, com excegao da formulacao do balanceamento logaritmico. A segunda
parte envolve todas as propostas apresentadas nesta pesquisa e analisadas no Capitulo 5.

A primeira parte do sistema proposto esta publicada na revista Qualis A1, Ezpert Sys-
tem With Applications - (ESWA), no artigo de Silva, Manzato e Durao (2021a). Durante
o processo da primeira parte, o cédigo-fonte foi submetido para avaliacao de reprodutibi-
lidade dos experimentos, checagem realizada para saber se é possivel reproduzir os passos
dados para a obtencao dos resultados. Assim, ao término da avaliacao o sistema proposto
ganhou selo de reprodutibilidade e o cédigo estd em um contéiner! pronto e preparado
para executar em Silva, Manzato e Durao (2021b).

A segunda parte da implementacao é o sistema proposto completo. Os detalhes da
implementagao e os resultados alcancados estao presentes nesta dissertacao. O cédigo-
fonte estd disponivel no repositério do Github?.

6.4 TRABALHOS FUTUROS

O desenvolvimento e avaliacao do sistema proporcionaram uma série de observacoes ao
longo deste trabalho. Sendo assim, diante das varias mudancas que podem ser feitas,
percebe-se que héa espaco para sua continuacao e melhoria. A seguir sdo apresentadas
algumas sugestoes de continuidade da pesquisa:

e A partida a frio pode ser estudada no contexto da calibragem. Os usudarios que
recém aderiram ao sistema ou itens da cauda longa podem ser estudados de forma
a entender o efeito da calibragem sobre esses grupos. Os resultados apresentados
nesta dissertacao demonstraram a possibilidade de considerar a calibragem sem
perder a precisao e em alguns casos obtendo melhor desempenho. Assim, pode-se
realizar um estudo para entender se nos usuarios que estao na partida a frio, a
calibragem consegue tracar melhor o perfil do usuario, abrangendo todas as areas
de interesse sem perder precisao;

e Uso de algoritmos recomendadores baseados em redes neurais. Durante o desen-
volvimento do sistema os algoritmos usados sao baseados nos trabalhos relaciona-
dos. Como é possivel verificar, nenhum algoritmo recomendador baseado em redes
neurais foi utilizado. Assim é possivel desenvolver um estudo em que todos os
topicos apresentados neste trabalho sejam utilizados em recomendadores baseados
em redes neurais ou em redes neurais profundas. Durante este trabalho futuro, é
possivel estudar o grau de descalibragem das redes neurais sem aplicacao do pds-
processamento, ou seja, entender se, e o quanto, a lista de recomendagao gerada
por estes recomendadores é descalibrada. Em seguida, é possivel aplicar o pds-
processamento e obter o entendimento sobre o comportamento da precisao e da
calibragem nas listas de recomendacoes. Esta pesquisa pode tomar como base duas

Thttps://doi.org/10.24433/CO.6790880.v1
Zhttps://github.com/DiegoCorrea/masters-dissertation
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diretrizes: 1) qual o grupo de redes neurais que naturalmente promove calibragem?
e 2) qual o grupo possui o melhor desempenho com o pds-processamento?;

e Os recomendadores podem ser avaliados a partir dos grupos aos quais pertencem,
por exemplo, pode-se avaliar as variagoes do K Nearest Neighbors (KNN) para o
usuario e para os itens, ou explorar os resultados em outros fatoradores de matrizes
e comparar seus resultados. Como é possivel verificar o Item-KNN obteve o melhor
desempenho na base de dados do One Million Songs (OMS) e o Singular Value De-
composition Plus Plus (SVD++) obteve o melhor desempenho na base de dados do
Movielens. Ambos os recomendadores pertencem a diferentes grupos, o Item-KNN
pertence ao grupo de algoritmos KNN e o SVD++ pertence ao grupo dos fatorado-
res de matriz. Cada um dos grupos possuem diversos algoritmos, assim é possivel
desenvolver uma pesquisa onde a calibragem seja estudada de forma a entender o
comportamento de um grupo de recomendadores. Por exemplo, iniciar com a per-
gunta sobre o que levou o Item-KNN a obter melhor desempenho que o User-KNN.
E possivel que os KNN baseados na média obtenham melhor desempenho? E os
KNNSs baseados no indice Z, obtém melhores resultados?;

e Como a calibragem ¢ aplicada em uma etapa de pds-processamento é possivel uti-
lizar qualquer técnica de recomendacao na etapa de processamento. Assim, um
trabalho futuro é entender como, por exemplo, as técnicas de filtragem baseada
em conteudo ou a hibrida se comportam com o pds-processamento visando a cali-
bragem. E possivel desenvolver uma pesquisa que use diversos recomendadores de
filtragem baseada em contetido, utilizando os géneros como informacao apenas no
pés-processamento. Perguntas que podem guiar esta pesquisa sdo: 1) a aplicagao
do pés-processamento obtém resultados semelhantes ou diferentes da filtragem co-
laborativa? 2) qual o nivel de descalibragem desses recomendadores baseados no
conteido? e 3) o problema da superespecializagao é diminuido ou amplificado com
a calibragem?;

e A distribuicao de géneros apresentada trabalha com o peso do feedback e a proba-
bilidade de cada género no item. Tal equacao pode ser incrementada com outros
pesos, por exemplo, baseado no tempo, assim como pode-se alterar de probabili-
dade para outros entendimentos sobre o valor do género no item. A depender do
dominio da aplicacao o momento temporal possui uma carga de informacao ttil para
o sistema. A preferéncia do usuario pode ser modelada como uma série temporal,
levando o tema da calibragem a considerar a evolucao da distribuicao dos géneros
ao longo do tempo. Nesta dissertacao e no estado-da-arte usa-se a probabilidade
do género no item na formulagao da distribuicao, em especial o trabalho de Kaya
e Bridge (2019) trabalha com sub-perfis além da probabilidade do género no item.
E possivel utilizar outras formulagoes sobre o entendimento do género, como por
exemplo, a entropia, assim como ¢é possivel utilizar uma probabilidade do género em
todos os itens ou a probabilidade do género em todas as preferéncias (transagoes);

e As propostas de peso do balanceamento podem ser ampliadas e novos pesos podem
ser utilizados, por exemplo, o uso da esperanga sobre a distribuicao de géneros. A



128

6.5

CONCLUSAO

partir da variancia, proposta desta dissertagao, é possivel obter o desvio padrao,
adicionando outra possibilidade de encontrar o peso personalizado. Quando um
usuario foca em um género, este obtém um alto valor da distribuigao, criando um
ambiente onde os géneros menos preferidos obtém valores baixos da distribuicao.
A partir esta afirmacao é possivel utilizar a amplitude ou a média das amplitudes
entre todos os itens. A possibilidade de diversos pesos personalizados amplia o
entendimento sobre a calibragem, assim as seguintes perguntas podem direcionar
esta pesquisa: 1) qual é o melhor peso personalizado? 2) a depender do dominio
o melhor desempenho muda? e 3) existe algum peso personalizado que sempre
obtenha melhor desempenho que os pesos constantes?;

Outras medidas de divergéencia podem ser utilizadas, ampliando as possibilidades de
obter um melhor desempenho. Existem mais de 50 medidas de divergéncia, que sao
classificadas em familias, como explanado nesta dissertacgao. E possivel desenvolver
um estudo que selecione e explore as melhores medidas, melhorando o desempenho
do sistema. E verificivel nos resultados desta dissertacao que o dominio influi nos
desempenhos das medidas. Assim, perguntas que podem servir de diretriz a este
estudo sdo: 1) em bases do mesmo dominio, as medidas de divergéncia mantém
desempenho semelhante? 2) Em cada dominio, qual é a melhor medida? 3) qual é
a familia de medidas que obtém o melhor desempenho? e 4) existem medidas nao
recomendaveis para o contexto da calibragem?;

Outros algoritmos de ranqueamento podem ser utilizados. E possivel desenvolver
um estudo que filtre e selecione algoritmos de ranqueamento, buscando comparar os
resultados obtidos. O problema do ranqueamento pode ser remodelado e entendido
a partir de problemas provindos de algoritmos classicos e grafos. Por exemplo, é
possivel utilizar o algoritmo Cost Effective Lazy Forward (CELF) ou a melhoria
sobre o CELF, chamado de CELF++. Perguntas que podem guiar este estudo sao:
1) é possivel readequar o problema de gerar uma lista de recomendacdo justa em
um problema classico de algoritmo ou de grafos? 2) ha melhores desempenhos que
o surrogate? e 3) como estes algoritmos se comportam quando observados a partir
do erro na calibragem?.

CONSIDERACOES FINAIS

Os sistemas de recomendacao modernos avaliam seus resultados para além da precisao,
buscando apresentar multiplos olhares do resultado. Assim, proporcionar recomendacoes
mais justas e respeitosas com as preferéncias dos usudrios é um tema importante a co-
munidade, devido a proposta de personalizacao aplicada pelos sistemas de recomendacao
modernos.

Este trabalho propos, implementou e avaliou um sistema de recomendacgao que bus-

casse abranger e respeitar os interesses do usudrio. Os resultados indicaram que a calibra-
gem é um meio de promover justi¢a na lista de recomendacao personalizada. As andlises
mostram que é possivel melhorar o desempenho do sistema ao considerar a justica através
da calibragem.
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Com isso, aos pesquisadores da area é adicionada mais uma visao sobre como construir
um sistema de recomendagao, esperando, assim, que o uso de algoritmos recomendadores
sejam incrementados com um maior nivel de justica e respeito por aqueles aos quais
desejamos agradar, os nossos usuarios.
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