~» COPPE
KT

Instituto Alberto Luiz Coimbra de U F RJ
Po6s-Graduagao e Pesquisa de Engenharia

APRENDIZADO ATIVO APLICADO A ELICITACAO DE PREFERENCIAS
PARA FINS DE INCENTIVO

Marden Braga Pasinato

Dissertagao de Mestrado apresentada ao
Programa de Pés-graduacao em Engenharia
de Sistemas e Computacao, COPPE, da
Universidade Federal do Rio de Janeiro, como
parte dos requisitos necessarios a obtencao do
titulo de Mestre em Engenharia de Sistemas e

Computacao.

Orientador: Geraldo Zimbrao da Silva

Rio de Janeiro
Novembro de 2014



APRENDIZADO ATIVO APLICADO A ELICITACAO DE PREFERENCIAS
PARA FINS DE INCENTIVO

Marden Braga Pasinato

DISSERTACAO SUBMETIDA AO CORPO DOCENTE DO INSTITUTO
ALBERTO LUIZ COIMBRA DE POS-GRADUACAO E PESQUISA DE
ENGENHARIA (COPPE) DA UNIVERSIDADE FEDERAL DO RIO DE
JANEIRO COMO PARTE DOS REQUISITOS NECESSARIOS PARA A
OBTENCAO DO GRAU DE MESTRE EM CIENCIAS EM ENGENHARIA DE
SISTEMAS E COMPUTACAO.

Examinada por:

Prof. Geraldo Zimbrao da Silva, D.Sc.

Prof. Geraldo Bonorino Xexéo, D.Sc.

Prof. Leandro Guimaraes Marques Alvim, D.Sc.

Prof. Carlos Eduardo Ribeiro de Mello, Ph.D.

RIO DE JANEIRO, RJ — BRASIL
NOVEMBRO DE 2014



Pasinato, Marden Braga

Aprendizado Ativo aplicado a Elicitagao de Preferéncias
para fins de Incentivo/Marden Braga Pasinato. — Rio de
Janeiro: UFRJ/COPPE, 2014.

XTV], B0l p!: 1l 29, 7em.

Orientador: Geraldo Zimbrao da Silva

Dissertacao (mestrado) — UFRJ/COPPE/Programa de
Engenharia de Sistemas e Computacao, 2014.

Referéncias Bibliograficas: p. [73]— B0

1. Sistemas de Recomendacao. 2. Aprendizado Ativo.
3. Elicitacao de Preferéncias. 1. Silva, Geraldo Zimbrao
da. II. Universidade Federal do Rio de Janeiro, COPPE,
Programa de Engenharia de Sistemas e Computacao. III.
Titulo.

il




v

Soli Deo Gloria



Agradecimentos

Em toda caminhada longa e ardua, ha momentos de tropeco e desanimo que s6
sao superados quando alguém lhe estende a mao e lhe coloca novamente no caminho.
No meu caso nao foi diferente, portanto, tenho muitas maos a agradecer.

Agradeco ao meu orientador, prof. Geraldo Zimbrao, por acreditar no meu
potencial e pela orientacao deste trabalho. Minha gratidao aos membros da banca
pelo tempo e atencao devotados a analise desta dissertagao. Em especial, ao prof.
Carlos Mello, cujas ideias e conselhos foram fundamentais, nao apenas em minha
vida académica, mas também em minha vida pessoal. Cadu, se assim me permite,
meu muito obrigado.

Quero agradecer aos meus amigos do PESC, que, entre um café e outro, me
deram dicas de leitura; apontaram meus erros; aplaudiram meus acertos; me deram
caronas; me contaram piadas; escutaram pacientemente minhas angustias e alegrias.
Braida, Duarte, Horta, Luis e Pedro, nao sei se aguentaria sem voces.

Nao posso deixar de agradecer ao prof. Daniel Figueiredo que, desde da gra-
duacgao, me motivou a entrar no mundo académico e, durante o mestrado, sempre se
mostrou solicito a escutar meus problemas e pensar em solugoes. Agradeco também
a todos os funcionarios do PESC e da CAPES por proverem uma infraestrutura
onde pude me apoiar.

Sem duvida, o maior auxilio que tive foi o amor e suporte da minha familia.
Nao s6 agradeco, como também dedico este trabalho a eles: meus pais, minha irma,
meus avos, meus tios e primos. Meu muito obrigado pelo carinho; pelas palavras de
ternura; pela compreensao e pelos tantos “vai dar tudo certo”.

Por tltimo, mas nao menos importante, agradego a mao que me pos de pé apds

as quedas mais dolorosas e angustiantes. Obrigado Deus, por tudo!



Resumo da Dissertacao apresentada a COPPE/UFRJ como parte dos requisitos

necessarios para a obtengao do grau de Mestre em Ciéncias (M.Sc.)

APRENDIZADO ATIVO APLICADO A ELICITACAO DE PREFERENCIAS
PARA FINS DE INCENTIVO

Marden Braga Pasinato

Novembro/2014

Orientador: Geraldo Zimbrao da Silva

Programa: Engenharia de Sistemas e Computagao

Na literatura de Sistemas de Recomendacao, estratégias de Aprendizado Ativo
foram extensamente aplicadas a elicitacao de preferéncias para amenizar os efeitos
do Arranque Frio, tarefa conhecida como FElicitacao de Preferéncias para fins de
Arranqgue Frio. Contudo, se soubéssemos quais sao os N itens, dentre os ja adquiri-
dos mas nao avaliados, que, se avaliados, trarao o maior ganho para o sistema em
termos de acuracia, valeria a pena oferecer um incentivo para que o usudario avalie
tais itens. A esta tarefa damos o nome de FElicitagao de Preferéncias para fins de
Incentivo.

Este trabalho propoe uma nova estratégia de Aprendizado Ativo, que seleciona
os itens com base na distribuicao de probabilidade dos mesmos, gerando um con-
junto de treinamento sem viés. A batizada Estratégia Livre de Viés foi comparada
com outras 16 estratégias populares dentro da literatura no que diz respeito a FEli-
citagdo de Preferéncias para fins de Incentivo. A Estratégia Livre de Viés mostrou
desempenho superior as demais em termos de acurédcia global do sistema. Além
disso, apresentamos uma andlise do desempenho de cada estratégia, levando em

consideracao os possiveis motivos de seu sucesso ou fracasso.
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In the literature of Recommender Systems, Active Learning strategies have been
extensively applied to rating elicitation in order to mitigate Cold Start effects,
namely Rating FElicitation for Cold Start Purposes. However, if we knew the best
N items among those already acquired but not evaluated which, if evaluated, would
result in the greatest improvement of the overall accuracy, it would be worthwhile
to give users an incentive for evaluating them. We call this task Rating Elicitation
for Incentives Purposes.

This work proposes a novel Active Learning strategy that selects items based
on their probability distribution, creating an unbiased training set. The Unbiased
Strategy was compared with other 16 popular strategies in the literature concern-
ing Rating FElicitation for Incentives Purposes and it has outperformed all of them
in terms of overall accuracy. Moreover, we present an analysis of each strategy

performance, taking into account the possible reasons for their success or failure.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

H&a uma frase, de autor desconhecido, mas que ficou muito famosa, com o dizer:
“informacao é o novo petroleo”. Apesar do conteuido sensacionalista, nao é possivel
negar que a veracidade da mesma vem se confirmando nas iltimas décadas. De fato,
nunca se produziu tanta informacao em toda histéria e, ao mesmo tempo, nunca se
dependeu tanto da mesma. As maneiras habituais de trabalho, estudo, locomocao,
relacionamento e convivio foram completamente remodeladas, passando a ser for-
temente informatizadas. Ou seja, os individuos estao cada vez mais dependentes
de aparatos tecnoldgicos para executar tarefas antes consideradas basicas e trivi-
ais. Tal fenomeno chamou a atencao dos pesquisadores que o batizaram de Fra da
Informagao [1].

Existem muitas vantagens e desvantagens associadas a tal Era da Informacao,
assim como em tudo o mais. No entanto, uma de suas mais aclamadas vantagens, a
abundancia de informacao, estd se transformando em uma desvantagem. Boa parte
desta abundancia ocorre na Internet, criando uma enorme oferta de conteido para
seus usuarios. O senso comum normalmente associa variedade a satisfacao, isto é,
quanto mais opc¢oes de conteudo um usudario tiver, mais satisfeito ele estard. Con-
tudo, o que se observa na pratica é que, frente a um demasiado nimero opgoes,
os usudrios acabam por se angustiar, uma vez que o risco de fazer a escolha er-
rada aumenta consideravelmente. Portanto, a exacerbada variedade de opcoes vem
causando descontentamento ao invés de satisfagao [2].

Este paradoxo torna-se mais visivel quando consideramos o mundo do comércio
eletronico, também conhecido como e-commerce. Uma das esferas da vivéncia hu-
mana mais afetada pela Era da Informacao foi, sem duvida, o comércio. Chega a ser
dificil encontrar uma empresa que nao oferte seus produtos online. Por outro lado, a

Internet deixou de ser apenas mais um canal de comunicagao com o cliente e passou



a ser o habitat natural de novos negdcios, comercializando inclusive bens intangiveis
(e.g., software, dudio, video, etc.), que sao facilmente armazendveis. Some-se a isto o
fato de que lojas virtuais, quando ofertam bens tangiveis, isto é, produtos fisicos em
geral, nao precisam té-los em estoque no momento da venda. Tais fatores conferem
ao e-commerce uma enorme flexibilidade para montar e oferecer seus catalogos, que
podem atingir facilmente a ordem de milhoes de itens.

Comprar, por sua vez, nunca foi uma acao tao simples e, ao mesmo tempo,
tao complexa. Simples no sentido de que a revolucao informacional acabou criando
formas mais eficientes de pagamentos e, hoje, é possivel literalmente comprar uma
grande quantidade de itens com apenas poucos clicks. Entretanto, escolher o que
comprar se tornou uma tarefa complexa tendo em vista as intimeras possibilidades
oferecidas online. O usuario comum se depara com uma infinidade de lojas virtuais,
de toda parte do globo, cada uma com um catalogo praticamente ilimitado de itens.
Nao ¢é a toa que estao surgindo diversos servigos voltados somente para auxiliar o
usuario a encontrar o que deseja, como, por exemplo, buscadores especificos para
produtos, comparadores de prego, atendimento virtual, entre outros [3].

Dentre as ferramentas que visam auxiliar o usuario durante a compra, nenhuma
chamou tanto a atengao da industria quanto os Sistemas de Recomendagao (SR)
[4]. Durante as ultimas duas décadas, as grandes empresas da Internet investiram
fortemente em tais sistemas, pois perceberam que o usuario se sente perdido em meio
a tantas opgoes e, no fim, acaba por desistir da compra. Ao oferecer recomendagoes,
o sistema pretende amenizar a duvida do usuério, reduzindo o niimero de opgoes a se
considerar. Ademais, a loja virtual passa a sensacao de que compreende o usudrio,
ou seja, que sabe distinguir entre os itens que ele gosta e os que ele nao gosta [5].

Além de, claro, aumentar a probabilidade de venda ao recomendar os itens que
o usudrio gosta (ou pelo menos que o site acredita que ele gosta), a sensagao de
ser atendido de forma personalizada estabelece, em muitos usudrios, uma relagao
de confianca. Em outras palavras, SR nao servem apenas para alavancar vendas,
podem ser concebidos como uma forma de se estreitar o relacionamento com o cliente
[5].

A academia, por sua vez, também investiu com veeméncia no aprimoramento
das técnicas de recomendacao. Em especial, a competicao organizada pelo Netfliz
trouxe muita atencao para este tema, uma vez que levou pesquisadores de todo o
mundo a trabalharem em um algoritmo que fosse mais eficiente que o do préprio
Netfiiz [6]. Como resultado, diversos algoritmos foram propostos, a grande maioria
se baseando em métodos de Aprendizado de Maquina (AM) e Data Mining (DM),
o que trouxe importantes avangos para a area [4, [7].

Em geral, as técnicas de recomendagao podem ser divididas em trés abrangentes

categorias: Baseadas em Contexto (BC), Filtragem Colaborativa (FC) e Hibridas.



No capitulo Bl iremos descrever em detalhes cada uma dessas categorias e as prin-
cipais técnicas de cada uma. Por hora, é suficiente mencionar que as técnicas de
FC se sobressaem as demais, principalmente em termos de desempenho e aplicabili-
dade. No entanto, elas sofrem com o problema do Arranque Frio (AF), ou problema
do Novo Usudrio/Item. Como muitas delas se baseiam em nogoes de similaridade
entre usudrios/itens, extraidas a partir das preferéncias dos usudrios, ndo é possivel
calcular nenhuma recomendagao para o novo usudrio/item, visto que nao se pode
medir sua similaridade para com os demais usudrios/itens [§].

Por esta razao, muitos trabalhos foram propostos na tentativa de amenizar o
problema do AF em FC, sobretudo no tocante ao novo usuério [9-13]. Tais propostas
buscam aumentar o conhecimento do sistema sobre os novos usuarios, solicitando
aos mesmos que deem suas preferéncias (na forma de avaliagoes) para alguns itens
previamente definidos. A este processo, que precede o céalculo das recomendacoes,
damos o nome de Elicita¢iao de Preferéncias [11].

E importante delinear que a Elicitacao de Preferéncias pode ser utilizada em con-
textos que nao sao necessariamente relacionados ao problema de AF. Infelizmente,
na literatura, esses termos podem parecer sinénimos, uma vez que a grande maioria
dos trabalhos envolvendo Elicitacao de Preferéncias sao voltados para contornar as
deficiéncias geradas pelo AF. A fim de distinguir os cendarios onde o processo de eli-
citacao pode ser aplicado, iremos denominar o caso referente ao AF como Elicitacao

de Preferéncias para fins de Arranque Frio.

1.2 Proposta

Avaliar nao é um hébito comum para boa parte dos usuarios, de forma que, na
maioria das lojas virtuais, sabe-se apenas quem comprou o que. Informagoes sobre
a preferéncia dos usudrios é dificil de se obter, visto que nao ha um incentivo direto
para que eles avaliem os itens que compraram. Claro que muitos contribuem com
suas preferéncias na esperanca de poder ajudar os que estao em divida sobre um
determinado item; outros simplesmente porque gostam de deixar seu contentamento
(ou seu desprezo) registrados como forma de gratidao (ou revolta) para com o for-
necedor; e ha ainda aqueles que entendem que o sistema depende das preferéncias
para calcular as recomendacoes e, por isto, contribuem na esperanca de melhorar a
qualidade das mesmas.

Em todo o caso, a motivacao para contribuir com as suas preferéncias possui
sempre aspectos colaborativos, visando o ganho do sistema, ou de outros usuéarios, e
nunca o ganho individual. Embora tenham ocorrido mudancas significativas, sobre-
tudo na Web, em direcao a maior colaboracao entre os usuarios, o simples espirito

“altruista” parece nao ser suficiente para mobilizar a maioria, que continua nao



contribuindo assiduamente. Enquanto boa parte dos trabalhos que se propoem a
motivar os usuarios acabam por enveredar pela via colaborativa, tentando maxi-
mizé-la [14-16], outros foram além e procuraram pensar em um modelo econémico
que capturasse a maneira como os usuarios dao suas preferéncias [17, [18]. Em [19],
os autores procuram elicitar preferéncias da multidao, usando incentivos, na espe-
ranca de que isto melhore o desempenho das técnicas de FC. Como nao é possivel
saber quais itens sao avalidveis, [19] acaba tratando da Elicita¢ao de Preferéncias
para fins de Arranque Frio no contexto de multidao.

Uma vez que tais sistemas possuem a informagao de compra, isto é, sabem quem
comprou o que, é razoavel assumir que, se um usudrio comprou um determinado
item, logo, ele é capaz de avaliar este item. Esta suposi¢ao nao se da necessariamente
de forma imediata, pois certos itens requerem uma quantidade significativa de tempo
para serem “consumidos” (e.g., livros e filmes). Contudo, o que podemos assumir é
que, dado que um usudrio efetuou a compra de um item, passado um determinado
intervalo de tempo, este usuario estara apto a dar sua preferéncia sobre o item em
questao, seja ela boa ou ruim.

Ao solicitar que o usuario avalie um item que ele ja comprou, a probabilidade de
se obter uma preferéncia, em forma de avaliacdo, é muito maior do que quando o
mesmo ¢é solicitado a avaliar um item a esmo. Portanto, temos aqui o outro contexto
onde o processo de Elicitacao de Preferéncias se encaixa bem, isto é, elicitar as
preferéncias sobre itens ja comprados. E importante ressalvar que nada impede que
o processo de elicitacao seja aplicado concomitantemente tanto neste caso quanto no
caso voltado para o AF. O que chama a atencgao sobre este contexto é o fato dele ser
até mais eficiente na aquisicao de preferéncias do que no primeiro caso. A Amazon,
por exemplo, tenta persuadir seus clientes a contribuirem com suas preferéncias
enviando emails, tempos apds a compra, contendo os itens comprados e a opgao de
avalid-los [20].

Nao s6 a Amazon, mas praticamente todas lojas virtuais procuram elicitar pre-
feréncias a respeito dos itens comprados pelo usuario, este fato, em si, nao é nenhuma
novidade. Geralmente, o processo de elicitacao se da através do envio de emails ou
alguma outra forma de notificagao. Todavia, se os e-commerces solicitarem que cada
usuario avalie todos os itens ja comprados, poderao gerar um excesso de notificagoes
que causara incomodo aos usuarios. Infelizmente, na pratica, é exatamente isto o
que acontece e, o pior, os usuarios mais incomodados sao justamente aqueles que
mais compram, ou seja, os melhores clientes. Este erro ocorre devido a uma su-
posicao muito questionavel, a de que todas as preferéncias contribuem da mesma
forma para o SR. E muito plausivel que certas preferéncias possuam maior impacto
no desempenho do SR que outras, assim poderiamos obter um ganho equivalente, ou

até mesmo superior, solicitando menos notificacoes aos clientes, o que lhes pouparia



paciéncia.

Tanto neste caso como no caso referente ao AF, ha um problema em comum no
tocante a como selecionar os itens que devem ser avaliados por cada usuario. Nos
trabalhos voltados para a FElicitacdo de Preferéncias para fins de Arranque Frio, os
itens a se avaliar sao escolhidos através de estratégias de Aprendizado Ativo (AA)
[13]. Tais técnicas surgiram como uma subarea dentro de AM e visam selecionar
as “melhores” instancias de modo a construir o menor e mais eficaz conjunto de
treinamento possivel. Ou seja, estratégias de AA possibilitam que os modelos de
AM sejam treinados de maneira mais rapida, tornando-os mais precisos com menos
esforco de treinamento. No cendrio referente a SR, a técnica de recomendacao e
as preferéncias podem ser considerados modelo de AM e instancias de treinamento,
respectivamente. Um apanhado geral sobre as diversas estratégias de AA pode ser
encontrado no capitulo

Supondo que o e-commerce saiba quais sao os N itens que, se avaliados pelo
usudrio, irao trazer o maior ganho possivel para o SR, em termos de desempenho, o
mesmo pode oferecer ao usuario um incentivo individual a fim de garantir que este
contribua com suas preferéncias. Como exemplo de incentivo pessoal, podemos citar
desconto em futuras compras; pontos a serem trocados por brindes ou vales; upgrade
de conta; entre outros. E importante frisar que a escolha dos incentivos que serao
implantados e como os mesmos serao implanta-los foge a nossa expertise, visto que
se trata de um problema de administragao ou de economia. Entretanto, a tarefa de
encontrar os N itens a serem avaliados por cada usudario pode ser atacada através
de estratégias de AA.

Este trabalho propoe portanto o emprego de tais estratégias a fim de se encon-
trar os N itens mais importantes para cada usuario avaliar. A importancia dessas
preferéncias para o desempenho do SR deve ser tamanha a ponto do sistema estar
disposto a oferecer incentivos individuais ao usuério pelas mesmas. Convencionamos
chamar este problema de Flicitacdo de Preferéncias para fins de Incentivo.

Mais ainda, uma das principais deficiéncias das estratégias de AA é o fato de
que todas se baseiam em suposi¢oes sobre os dados, i.e., heuristicas. Quando estas
suposicoes nao se verificam na pratica, as estratégias acabam por gerar um conjunto
de treinamento enviesado, algo que, ao invés de impulsionar, prejudica o desempenho
do sistema. Em suma, a qualidade das recomendagoes depende diretamente da
estratégia de AA empregada pelo SR, logo é vital que os projetistas saibam escolher
aquela que trard o maior ganho para o sistema.

Para nao cairmos na problematica relacionada ao viés, propomos o emprego de
uma nova estratégia. A batizada Estratégia Livre de Viés ainda é desconhecida
pela literatura relacionada a SR, sendo este trabalho sua primeira utilizacao em tal

contexto. Como veremos no capitulo B esta estratégia busca selecionar os itens



de forma a aproximar a Func¢ao de Densidade de Probabilidade (FDP) empirica
da populacao, garantindo que o conjunto de treinamento gerado é o que melhor
representa a populagao de itens, i.e., um conjunto sem viés.

Realizamos uma extensa comparacao entre diversas estratégias de AA em duas
bases de dados consideradas classicas na literatura. Ao todo, foram comparadas 17
estratégias, incluindo a FEstratégia Livre de Viés, e verificou-se que esta tultima, em
ambas as bases, supera as demais. O desempenho de cada estratégia foi analisado
no capituloBl onde explicamos o motivo do sucesso ou fracasso das mesmas conside-
rando as caracteristicas das bases de dados. Mesmo havendo estratégias que possuem
desempenho proximo a FEstratégia Livre de Viés, acreditamos ter encontrado uma

excelente opgao para todos os tipos de bases.

1.3 Contribuicoes
As contribuicoes deste trabalhos podem ser resumidas aos itens abaixo:

e Introducao do problema referente a FElicitacao de Preferéncias para fins de

Incentivo, que nao foi devidamente explorado na literatura até entao.

e Emprego de uma estratégia nunca antes utilizada no contexto de SR, a Es-
tratégia Livre de Viés, que garante produzir um conjunto de treinamento sem

viés.

e Realizacao do experimento mais completo da literatura, envolvendo ao todo

17 estratégias, incluindo a FEstratégia Livre de Viés.

e Aniélise do desempenho, seja ele bom ou ruim, de cada estratégia, levando-se

em consideracao as caracteristicas da base de dados.

1.4 Organizacao

Esta dissertacao esta organizada em 6 capitulos, dos quais este é o primeiro.
No capitulo 2, iremos descrever os principais conceitos tedricos envolvidos, além de
mencionar os trabalhos relacionados ao tema. No capitulo [ detalharemos como
funciona a FEstratégia Livre de Viés e como a mesma foi adaptada ao problema
de SR. No capitulo dl apresentamos a metodologia que guiou nossos experimentos,
bem como as demais estratégias comparadas. No capitulo Bl expomos os resultados
obtidos e iniciamos uma investigacao tentando encontrar os motivos por tras do
sucesso ou fracasso de cada estratégia. Finalmente, no capitulo [0l tiramos as devidas

conclusoes e apontamos possiveis trabalhos futuros.



Capitulo 2

Fundamentacao Teédrica

2.1 Sistemas de Recomendacao

Sistemas de Recomendagao (SR) surgiram como uma area de pesquisa indepen-
dente em meados da década de 90, quando foram desenvolvidos os primeiros sistemas
de filtragem baseados nas preferéncias dos usudrios como o Tapestry [21], o Ringo
[22] e o GroupLens [23]. Até este momento, o problema de recomendagao era consi-
derado como um caso especifico de filtragem de informacao e, portanto, era tratado
dentro da drea de Recuperagao de Informagao (RI) [24]. A partir de entdo, a area
devotada a SR cresceu de maneira consideravel, devido a enorme aplicabilidade que
esses sistemas possuem no cendrio economico atual.

Um dos trabalhos mais completos desta édrea, [25] define SR através de uma
funcao de utilidade u(i,j) que exprime a importancia, ou o valor, que o item j
possui para o usuario i. As avaliagoes dos usudrios sao consideradas observacoes da
funcao de utilidade no espaco de usuarios e itens. Assim, cabe ao SR tentar estimar
artificialmente u para os pontos do espago onde nao ha observacao.

Em termos formais, seja U o conjunto de todos os usuarios do sistema e I o
conjunto de todos os itens do sistema. Em aplicagoes atuais de e-commerce, ambos
podem chegar facilmente a ordem de milhdes elementos. A funcao de utilidade a
ser estimada ¢é tal que u : U X I — Nouw : U x I — R, dependendo do tipo
de avaliacao dada pelos usuarios. Desta forma, um SR visa encontrar, para cada

usudrio 4, o item j' tal que:

VieU, j = argma}xu(i,j) (2.1)
JE

Uma vez encontrado o item, ou conjunto de itens, que maximiza a funcao de
utilidade para um determinado usuario, o SR pode entao recomenda-lo ao usuario,
na esperanca de que o mesmo o adquira. Ou seja, no caso de um e-commerce,

o sistema procura os itens que maximizam a probabilidade do usuério efetuar a



Titanic | Shrek | Guerra nas Estrelas | Forrest Gump | Batman | Panico
David (%} 5 4 3 1%} 1%}
Julia 4 3 %] 4 1 ]
Matheus %) %) 5 %) %) 3
Aline 5 %) %) 2 %) 1

Tabela 2.1: Matriz de Preferéncias

compra.

O espaco de usudrio e itens U x I é, na pratica, representado por uma matriz
conhecida como matriz de preferéncias. Um exemplo de tal matriz pode ser visto na
tabela 2.1l onde os usuarios estao dispostos em linhas e os itens em colunas. Cada
posicao 7;;, dada pela intersecao da linha 7 com a coluna j, contem a preferéncia do
usuario ¢ pelo item ;5 em forma de nota. Vale ressaltar que, quando o usuéario nao
explicita sua preferéncia a respeito do item, a posigao r;; da matriz fica em aberto,
o que é representado pelo simbolo @. Como normalmente cada usuario avalia um
subconjunto muito pequeno de itens, a grande maioria das posi¢oes na matriz de
preferéncias sao do tipo @. Portanto, dizemos que a matriz de preferéncias é uma
matriz esparsa.

Muitas técnicas de recomendacao acabam por preencher as posi¢oes em aberto
com zeros, o que, na pratica, significa dizer que a grande maioria das avaliagoes sao
do tipo mais baixo possivel. Obviamente, isto é uma suposicao implausivel e pode
introduzir viés na estimativa da funcao de utilidade. Para lidar com este problema,
algumas solugoes procuram introduzir, ao invés de zero, a média das avaliacoes do
usuario; a média das avaliagoes do item; ou a média global de todas as avaliagoes
presentes na matriz. Todavia, as criticas a tais solucoes se apoiam no fato de que as
mesmas continuam por introduzir informacao na matriz que pode nao condizer com
a real preferéncia dos usudrios. Ou seja, todas tentativas de preencher as posigoes
em aberto correm o risco de introduzir viés na estimativa de w.

Uma abordagem alternativa é utilizar a matriz binaria referente a matriz de
preferéncia. Dada uma matriz de preferéncia R, a matriz binaria B da mesma ¢
construida da seguinte forma: se a posicao r;; € R contem uma preferéncia, entao a
posicao correspondente b;; € B é igual a 1; caso contrario b;; € igual a zero. A matriz
binéria referente a matriz de preferéncias da tabela 2.1l é apresentada na tabela 2.2
Desta forma, na matriz binaria, apesar de se perder a gradacao das preferéncias,
sabe-se que os valores ali presentes correspondem a um fato, ou seja, ou o usuario
avaliou ou ele nao avaliou o item.

Além disso, [25] classifica as técnicas utilizadas nos SR em trés abrangentes
categorias: Baseadas em Contetido (BC), Filtragem Colaborativa (FC) e Hibridas.

Nas proximas secoes, exploraremos em detalhes tais categorias, expondo as ideias



Titanic | Shrek | Guerra nas Estrelas | Forrest Gump | Batman | Panico
David 0 1 1 1 0 0
Julia 1 1 0 1 1 0
Matheus 0 0 1 0 0 1
Aline 1 0 0 1 0 1

Tabela 2.2: Matriz Binaria

por tras de cada uma delas e indicando as técnicas mais famosas em cada caso.

2.1.1 Baseadas em Conteudo

Técnicas BC derivam da forte influéncia que a area de RI teve sobre SR, sendo
considerada por muitos como sua progenitora. Tais técnicas entendem que o resul-
tado de u(i, j) retrata a compatibilidade entre o usudrio i e o item j e, portanto,
para estimar corretamente a funcao u é preciso compreender como se da tal compa-
tibilidade.

Primeiramente, tais técnicas precisam criar um perfil para cada usuario e item.
De posse de tais perfis, analisa-se o nivel de compatibilidade entre um usudario e um

item através da compatibilidade entre seus perfis, o que significa em termos formais:

u(i, 7) = u(perfil(z), perfil(5)) (2.2)

E interessante notar que este processo é extremamente intuitivo e que, muito
provavelmente, o leitor ja o pos em pratica de maneira inconsciente. Ao comprar
um presente para alguém, é natural que o comprador tenha em mente um perfil do
presentado e, ao analisar as opgoes de presente, o comprador esta analisando se o
perfil do presenteado é compativel com o perfil do item. Por exemplo, ao procurar
um presente para uma pessoa jovem, busca-se itens com perfil jovial (e.g., artigos
de aspecto moderno e informais). No caso de se presentear uma pessoa idosa, o
perfil dos itens a serem considerados muda drasticamente (e.g., artigos considerados
classicos e formais).

Todos sabemos disso e colocamos isso em préatica em nosso dia-a-dia, porém a
medida de compatibilidade entre os perfis é feita de maneira subjetiva e até mesmo
tacita, sendo dificil explicar como este processo é executado. Todavia, é esta maneira
de se analisar a compatibilidade de perfis que as técnicas BC almejam aprender.

A criagao de perfis, por si 86, ja é um desafio a parte, especialmente quando os
itens sdo arquivos multimidia (e.g., imagens, dudio, video). No caso de itens tex-
tuais, como paginas Web, a criagao do perfil pode ser realizada através de métodos
de representacao vetorial de texto, como, por exemplo, Frequéncia de Termos, em

inglés Term Frequency (TF), ou Frequéncia de Termos/Inverso Frequéncia de Do-



cumentos, em inglés Term Frequency/Inverse Document Frequency (TF-IDF) [24],
muito utilizados dentro da area de RI. O perfil do item serd entao um vetor de
tamanho n, onde cada dimensao representa o valor do TF, ou do TF-IDF, aplicado
a cada uma das n palavras-chaves.

Em contrapartida, o perfil do usuario pode ser definido através de um vetor,
também de tamanho n, onde cada dimensao representa o interesse do usuario sobre
cada uma das n palavras-chaves. A compatibilidade entre os perfis pode ser definida
como sendo o alinhamento entre esses dois vetores, dado pelo cosseno do angulo
entre os mesmos. Assim, se o cosseno for préximo de 1, significa que os vetores
estao alinhados e na mesma direcao, o que aponta para uma forte compatibilidade
entre o usuario e o documento. Caso contrario, os vetores sao ortogonais ou estao
alinhados em direcoes opostas, o que representa uma baixa compatibilidade entre o

usudrio e o documento.

u(i, j) = cos(perfil(i), perfil(j)) (2.3)

Obviamente, o uso de tais vetores como perfis e da funcao cosseno como me-
dida de compatibilidade foi apenas um exemplo de como poderiamos implementar
um SR baseado em conteiido. Outros métodos de representacao vetorial e outras
heuristicas de compatibilidade poderiam ser empregadas. No entanto, este exemplo
ja é suficiente para percebermos as deficiencias das técnicas BC.

Primeiramente, como ja foi apontado, extrair um perfil (em forma de vetor) de
itens multimidia nao é uma tarefa trivial. Normalmente a extracao é realizada sobre
os metadados desses itens, porém, em caso de haver poucos metadados ou nenhum,
é praticamente inviavel criar um perfil para o item, o que restringe as técnicas BC
para trabalharem apenas com itens textuais.

Mais ainda, tais técnicas sao incapazes de distinguir a qualidade dos itens. Ou
seja, se ha dois documentos sobre um determinado tema, um deles considerado bom
e outro ruim, eles terao o mesmo valor de compatibilidade para o usuério interes-
sado naquele tema, desde que usem as mesmas palavras-chaves. Por fim, as reco-
mendagoes dadas por técnicas BC acabam ficando confinadas aos temas ou palavras-
chaves sobre os quais os usuarios demonstraram interesse explicito, tolhendo a ca-
pacidade do sistema surpreender o usudario com uma recomendacao inusitada que

foge a sua area de interesse pré-definida.

2.1.2 Filtragem Colaborativa

Técnicas FC foram desenvolvidas com o propésito de superar as deficiéncias
das técnicas BC. A ideia que molda FC é utilizar as observagoes da funcao u para

estima-la, ao invés de recorrer aos perfis de usuarios e itens, que podem ser criados de
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maneira enganosa, acarretando em estimativas enviesadas de u. Em outras palavras,
a fim de se calcular a estimativa da preferéncia de um usuério em relacao a um item,
u(i,7), técnicas de FC recorrem as preferéncias que os demais usudrios forneceram
explicitamente ao sistema, i.e., posicoes preenchidas da matriz de preferéncias. Tais
técnicas podem ser divididas em duas subcategorias: FC baseada em Memoria e FC

baseada em Modelo.

2.1.3 FC baseada em Memodria

Técnicas baseadas em Memdria calculam a estimativa u(i, j) agregando as ava-
liagoes de j que foram fornecidas por usudrios similares a ¢. Primeiramente, é preciso
definir uma medida de similaridade entre usuérios sim(i, k), que pode ter vérias for-
mas, mas, essencialmente, todas visam mensurar o quao distante o usuario ¢ esta do
usuario k. Entretanto, para se calcular distancia entre dois elementos quaisquer, é
necessario que ambos estejam mapeados em um espago.

A representagao dos usudrios em um espaco vetorial, pode ser obtida tomando a
linha da matriz de preferéncia, ou da matriz bindaria, correspondente a cada usuario.
Caso o numero de itens da matriz seja elevado, esta representacao se dara em um
espago vetorial demasiadamente esparso, o que pode dificultar o calculo de sim(i, k).
Desta forma, para fins de simplicidade, pode-se limitar a representacao vetorial de
1 e k a intersecao dos itens que ambos avaliaram.

A partir de entao, basta escolher uma, dentre as diversas medidas de distancia
existentes na literatura, e usa-la como sendo a medida de similaridade entre os
usudrios. Entre as possiveis opgoes para sim(i, k) estdo a fungdo cosseno, a cor-
relacao de Pearson, a distancia Euclidiana, a distancia Manhattan, entre outras.

De posse da similaridade entre os usudrios, a estimativa (i, j) é calculada através
de uma agregacao das preferéncias a respeito do item j, fornecidas explicitamente
pelos N usuarios mais similares a 7. Seja C' o conjunto que contém os N usudrios
mais similares a 7 e u(i) a média simples de todas as avalia¢oes fornecidas pelo
usuario 7. Assim, podemos citar, como exemplos de agregagao, as equacoes 2.4] e
2.0l

ai,j) = % > " sim(i k) x u(k, ) (2.4)
a(i, ) = () + % S sim(i, k) x [u(k, j) — 7(k)] (2.5)
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2.1.4 FC baseada em Modelo

Diferentemente das técnicas baseadas em Memoria, as baseadas em Modelo pro-
curam modelar matematicamente o comportamento do usuario através de modelos
treinados com observagoes da funcao u. O termo modelo faz referéncia aos métodos
de Aprendizado de Maquina (AM), todavia, como as observagao de u estdo no
formato matricial (matriz de preferéncias), nao é possivel aplicar tais métodos dire-
tamente [26)].

Problemas de aprendizado supervisionado requerem um conjunto de dados de-
vidamente rotulados no formato (z,y), onde z é uma instancia em R" e y sua
respectiva classe ou valor associado. O fato de que, em problemas de recomendagao,
os dados estao dispostos em formato matricial impede que tais problemas sejam
encarados como problemas tradicionais de aprendizado supervisionado.

Portanto, alguns modelos foram desenvolvidos para atuarem especificamente so-
bre a matriz de preferéncia, ja que transformar os dados do formato matricial para o
formato tradicional de aprendizado supervisionado ndo é uma tarefa trivial [26]. A
enorme maioria desses modelos se baseia na decomposicao da matriz de preferéncias.
Em particular, uma decomposicao ganhou grande notoriedade na literatura de SR

devido a sua aplicabilidade e praticidade, a Decomposi¢ao em Valores Singulares.

2.1.5 Decomposicao em Valores Singulares

A Decomposicao em Valores Singulares, em inglés Singular Value Decomposition
(SVD), se destacou dentro da literatura de SR, pois é uma maneira de se criar espagos
vetoriais, de tamanho arbitrario, onde usuarios e itens podem ser mapeados. A fim
de apresentarmos esta decomposicao em maiores detalhes, se faz necessario definir
alguns conceitos importantes de algebra linear.

Suponha que a matriz de preferéncias R seja quadrada (R,,«,) e positiva. Neste
caso, é possivel decompor R utilizando os seus n autovalores e autovetores, \; e x;,
respectivamente. Tal decomposicao é expressa através da equacao e, ao longo

deste trabalho, iremos nos referir a mesma como Decomposicao em Autovalores.

R=QAQ! (2.6)

A matriz () contém os n autovetores de R em suas colunas e a matriz A contém
os n autovalores de R em sua diagonal. Além disso, se R for simétrica, o que é pouco
provavel para uma matriz de preferéncias, sua matriz de autovetores () apresenta

uma interessante propriedade: ela é ortogonal, isto ¢, Q= = QT [217].
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A Decomposicao em Autovalores possui implicagoes muito importantes, princi-
palmente nas abordagens numeéricas a problemas envolvendo matrizes de dimensoes
elevadas. Por exemplo, suponha que é preciso calcular R'®. A primeira vista, o
leitor pode até considerar efetuar sucessivas multiplicagoes de matrizes, porém, caso
R possua dimensoes elevadas, esta ja nao seria mais uma opgao viavel. No entanto,

se fizermos uso do resultado apresentado na equacao 2.6l temos:

RYO—QAQ'xQAQ ' x...QAQ!
I A97
RIOU — QAIOOQ—I

Ou seja, com este resultado podemos substituir uma série de operagoes de multi-
plicagao de matrizes (extremamente custosas) pela simples operagao de potenciagao
da matriz A, que, por sua vez, se resume a potenciacao dos valores em sua diagonal.

Contudo, é muito dificil que R seja quadrada em situagoes reais. Consideremos
entao R como sendo uma matriz retangular m x n de rank igual k, isto é, R possui
k linhas e colunas linearmente independentes. Desejamos encontrar duas matrizes
ortogonais U e V', que sejam bases para o espago de linhas (row space) e de colunas
(column space) de R, respectivamente. Mais ainda, desejamos que para cada vetor

v; € V e wu; € U arelagdo expressa pela equagao 277 se mantenha.

01

R(vl vy - vk>=<u1 Uy -+ uk> 72 (2.7)

J/ [

4 U
T

v

b
Como U e V sao ortogonais, suas inversas sao iguais as suas transpostas. Assim,

podemos multiplicar ambos os lados por V7T, o que resultara na equacao 2.8

R=UxVT (2.8)
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Os vetores v; e u; sao chamados de vetores singulares enquanto que os escalares o;
sao chamados de valores singulares. Note que a relacao apresentada na equacao 2.8
lembra muito a relacao da equacao 2.0, porém a primeira é ainda mais genérica que
a segunda, uma vez que R pode ter quaisquer dimensoes. Nos resta ainda descobrir
possiveis candidatos para V e U. Se utilizarmos a expressao dada pela equacao 2.8

para escrever RR” e RT R, teremos:

RRT =uxvtusvhH? = uxvTvetu? = uvss’u” = ux?u”
R'R=WUxvHTusv? = vytuTusv? = velsv? = vyt

Ou seja, a matriz U nada mais é do que a matriz dos autovetores de RRT,
enquanto que a matriz V é a matriz dos autovetores de RTR. Tanto RRT quanto
RT R serao sempre positivas e simétricas, o que implica que sua Decomposicao em
Autovalores resultara em matrizes de autovetores ortogonais. Logo, temos a garantia
de que tanto V quanto U serao sempre ortogonais. E interessante notar também
RRT ¢ RTR possuem os mesmos autovalores, o que nos garante que os valores
singulares serao sempre a raiz quadrada de tais autovalores, em ambos os casos.

Em termos praticos, dada a matriz de preferéncias R,,x,, com m usuarios e n
itens, a Decomposicao em Valores Singulares retornard trés matrizes: U, xk, Zkxk
e Voxr. Apesar de termos utilizado o parametro k como sendo o rank de R, na
realidade o rank é simplesmente um limite superior para k. Normalmente a matriz
>} possui os valores singulares dispostos em ordem decrescente em sua diagonal,
deste modo pode-se verificar quais sdo os k (k < rank) valores singulares mais
significativos e descartar os demais, reduzindo assim as dimensoes de U e V.

As matrizes U e V possuem a representacdo dos usudrios e itens em R, res-
pectivamente. As dimensoes de tal espaco sao ditas dimensoes latentes, pois nao
é possivel determinar uma interpretacao definitiva para cada uma, pelo contrario,
vérias interpretagoes sao cabiveis [28]. Esta é, sem duvida, a grande vantagem da
decomposicao SVD, ja que representar um usuario ou item no formato vetorial era
algo considerado complexo devido a estrutura de dados utilizada (matriz de pre-
feréncias). As opgdes que haviam eram representagoes em vetores esparsos com uma
dimensao para cada usuario ou item. Contudo, agora é possivel representa-los em
vetores o quao pequenos quanto se queira, o que abre caminhos para diversos tipos
de andlises no espago latente. Por exemplo, é possivel agrupar usudrios/itens neste
espago; calcular a similaridade entre os mesmos usando alguma nocao de distancia
entre suas representagoes latentes; e, obviamente, este tipo de representacao po-
tencializa a construcao de modelos genéricos, uma vez que os valores presentes na

representacao vetorial nao estao mais associados a grandezas fisicas ou conceituais.

14



Regularized SVD

A técnica Regularized SVD talvez seja a mais famosa dentre as que se utili-
zam da decomposi¢ao SVD. Proposta em [29], esta técnica chamou a atencao pelo
bom desempenho obtido na competicao do Netfliz, além de mostrar simplicidade e
elegancia. Apesar de ter sido proposta durante a competicao, o nome Regularized
SVD s6 foi cunhado algum tempo mais tarde por [30].

O Regularized SVD utiliza a decomposicao SVD para encontrar uma repre-
sentagao vetorial inicial de usudrios e itens em k dimensoes latentes. Seja user;
o vetor de tamanho % que representa o usuario ¢, e item; o vetor que representa o
item 7 também com tamanho k. Como a competicao organizada pelo Netflix era vol-
tada para recomendacao de filmes, mais especificamente os filmes do préprio Netfliz,
[29] comenta que as k dimensdes latentes poderiam corresponder a k géneros cinema-
tograficos e, portanto, o valor em cada dimensao aponta para a intensidade com que
aquele género esta associado ao filme. Por exemplo, se k = 5, poderiamos considerar
que essas cinco dimensoes correspondem aos géneros agao, romance, comédia, sus-
pense e terror. Obviamente, na pratica, nao é possivel saber quais sao exatamente
os géneros representados, mas a analogia nos ajudar a entender melhor a dinamica
do algoritmo.

Por outro lado, no caso da representacao vetorial de usuarios, as k dimensoes
representariam a inclinacao, ou gosto, que o usuario possui pelo respectivo género.
Aproveitando o exemplo anterior onde £ = 5, poderiamos considerar estas cinco
dimensoes como sendo gosto por acao, gosto por romance, gosto por comédia, gosto
por suspense e gosto por terror. Desta forma, assume-se que a previsao da pre-
feréncia sera dada pelo produto escalar dos vetores que representam o usudrio e o
filme, conforme mostra a equacao 9. Ou seja, se o usuario gosta muito de filmes
de acao e o filme em questao possui uma componente de acao elevada, o produto
desses fatores contribuira para aumentar o valor da previsao. No caso oposto, se o
usuario detesta filmes de terror e o filme em questdao possui uma componente ele-
vada de terror, entao o produto desses fatores contribuira para a redugao do valor

da previsao.

(i, j) = user] item; (2.9)

Durante a competicao, as técnicas propostas foram avaliadas e ranqueadas de
acordo com a Raiz do Erro Médio Quadratico, ou, em inglés, Root Mean Square
Error (RMSE). Esta métrica calcula o Erro Quadratico (EQ) para todas a pre-
visoes feitas, toma seu valor médio e depois extrai sua raiz quadrada. Como o EQ
¢ uma funcao quadratica, conforme nos mostra a equacao 210, ha um ponto de

minimo que pode ser alcancado “caminhando” na dire¢ao do gradiente da funcao,
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método popularmente conhecido como Gradiente Descendente. Portanto, [29] de-
cide retroalimentar suas estimativas user; e item;, fornecidas primeiramente pela
decomposi¢ao SVD, com o gradiente de EQ, descrito pelas equacoes 211 e 212l

eij = (u(i,j) — ﬁ(%])f = (u(%]) - user;‘rz’temj)Z (2.10)
Oe;j . . . ’

8usejrl = (U(ZJ) — userithemj) item; = e;jitem,; (2.11)
deij o _

GitZTJnj = (uli,j) — user] item;) user; = e;juser; (2.12)

As constantes foram desconsideradas no calculo das derivadas parciais, pois elas
apenas quantificam a velocidade com que se “caminha” na direcao do gradiente,
também conhecida como taxa de aprendizado. Esta taxa serd definida como p e serd
um dos parametros do algoritmo, devendo ser ajustada de acordo com os dados.

Uma vez que a retroalimentacao com o gradiente procura levar as previsoes
u(i,7) o mais proximo possivel das avaliagoes reais u(i, j), presentes na matriz de
preferéncia, isto pode gerar estimativas ruins de user; e item; para usudrios e itens
com poucas avaliagoes. Para evitar esta superespecializacao em casos onde ha pouca
informagcao sobre usudrios e itens, [29] insere o fator regularizador A na retroali-
mentacao. Desta maneira, a retroalimentacao de user; e item; se da de acordo com

as equagoes 213 e 2.I4l e se repete até que um valor limite € de RMSE seja atingido.

user; = user; + p(e;jitem; — Auser;) (2.13)

item; = item; + p(e;juser; — \item;) (2.14)

Em suma, o Regularized SVD possui quatro parametros a se ajustar: a taxa
de aprendizado p; o fator de regularizagao \; o critério de parada €; e o nimero
de dimensoes latentes k a serem extraidas da decomposigao SVD. Segundo [30], os

valores que apresentaram melhor desempenho foram: p = 0,001; A =0,02; ¢ =0, 1;

e k = 96.

Improved Regularized SVD

Numa tentativa de se melhorar o Regularized SVD, |30] propds acrescentar a
previsao o viés do usudrio bias; e o viés do item bias;, conforme mostrado na equacao

2,15l Por seu caracter incremental, esta técnica foi batizada de Improved Regularized
SVD.
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(i, j) = bias; + bias; + user] item; (2.15)

A retroalimentagao de user; e item; se dd conforme as equacoes e 214
respectivamente. Entretanto, os novos parametros bias; e bias; também sao re-
calculados a cada iteracao, sendo sua retroalimentacao dada pelas equacoes e
217 respectivamente, onde u é a média global das avaliagoes contidas na matriz de

preferéncias.

bias; = bias; + p(e;; — A(bias; + bias; — p)) (2.16)

bias; = bias; + p(e;; — A(bias; + bias; — p)) (2.17)

2.1.6 Hibridas

Técnicas hibridas, como o nome indica, procuram mesclar caracteristicas das
técnicas de FC e das BC. Segundo [25], hd basicamente quatro maneiras de se
efetuar essa mesclagem: implementar técnicas de FC e BC de forma independente
e combinar seus resultados; incorporar aspectos de contetido nas técnicas de FC;
incorporar aspectos colaborativos nas técnicas BC; criar modelos que considerem
tanto o aspecto colaborativo quanto o aspecto de conteudo.

Como exemplo da primeira maneira, [31] calcula as recomendagoes finais através
de uma média ponderada entre o resultado dado por uma técnica de FC e o resultado
dado por uma técnica BC. A alocagao dos pesos segue a dinamica do sistema, isto é,
se a propor¢ao de avaliagoes aumenta (esparsidade da matriz de preferéncia diminui),
é sinal que o lado colaborativo pode ser mais explorado e, portanto, o sistema atribui
maior peso para o resultado da técnica de FC. Caso contrario, atribui-se peso maior
ao resultado da técnica BC.

Aspectos de conteido foram explorados em técnicas de FC, sobretudo na ten-
tativa de se amenizar os efeitos da esparsidade na matriz de preferéncias. Nao é
raro se deparar com pares de usuarios cuja intersecao de itens avaliados é demasi-
adamente pequena, nesses casos o calculo da similaridade usando as avaliagoes em
comum pode ser enganoso. Portanto, diversos trabalhos, como [32] e [33], propoem
calcular a similaridade com base nos perfis dos usuarios. Além disso, [34] propos
utilizar a informacao dos perfis para preencher a matriz de preferéncias, método que
batizou de Filtragem Colaborativa impulsionada por Contetdo.

O caso contrario, isto é, a incorporacao de aspectos colaborativos em técnicas
BC, ja nao é tao usual. Como exemplo desse tipo de abordagem, podemos citar [35]

que faz uso do método conhecido como Indexacao Semantica Latente, em inglés,
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Latent Semantic Indexing (LSI) [36], a fim de obter uma relagao de similaridade
entre os perfis dos usuarios.

H& diversas maneira de se implementar a tultima abordagem, que consiste em
criar um modelo abrangendo tanto os aspectos colaborativos quanto os de contetdo.
Em particular, métodos de Aprendizado de Maquina (AM) foram extensamente ex-
plorados, pois permitem que as instancias do conjunto de treinamento sejam descri-
tas considerando diversos aspectos diferentes, entre os quais os colaborativos e de

conteudo. Como exemplo deste tipo de abordagem podemos citar [37], [38] e [39].

2.2 Aprendizado Ativo

Modelos de Aprendizado de Méquina (AM) buscam identificar padroes “escon-
didos” nos dados. Para isto, tais modelos sao expostos a um conjunto limitado
de dados, conhecido como conjunto de treinamento, o qual é utilizado para refinar
o modelo até que o mesmo seja capaz de identificar, com precisao, os padroes ali
presentes. A esta etapa damos o nome de treinamento.

A fim de avaliarmos se a etapa de treinamento foi bem sucedida, o modelo é
novamente utilizado, desta vez em um outro conjunto de dados, que nao possui
intersecao com o primeiro, chamado de conjunto de teste. Como o nome indica,
o modelo é solicitado a prever as classes ou valores associados as instancias desse
conjunto e as previsoes, por sua vez, sao averiguadas junto as verdadeiras classes
ou valores associados. A esta etapa damos o nome de teste e, como resultado final,
obtemos o valor de acurédcia do modelo (nimero de previsoes corretas dividido pelo
total de previsoes feitas).

E evidente que, se desejarmos obter o modelo mais acurado possivel, o conjunto
de treinamento deve ser o que melhor representa a populagao dos dados, no en-
tanto, em estatistica, é dificil mensurar o quao bem uma amostra representa sua
populagao. Em termos préticos, julga-se que quanto maior o tamanho da amostra
mais representativa ela é. O mesmo ocorre com conjuntos de treinamento, nor-
malmente procura-se treinar o modelo com o maior e mais diversificado conjunto
possivel. Porém, ao contrario de amostras, que sao simplesmente coletadas ou ex-
traidas, um conjunto de treinamento requer esforco maior para ser construido, pois,
além da coleta ou extracao das instancia, é necessario rotular cada uma delas.

Um conjunto de treinamento tipico possui o formato (z,y), onde x é uma
instancia em R" e y sua respectiva classe - em problemas de classificacao - ou valor
associado - em problemas de regressao. Ao processo de associar classes ou valores
a cada uma das instancias damos o nome de rotulagem e ha determinados tipos de
problemas onde tal processo pode ser muito custoso.

Por exemplo, no caso de classificacao de noticias, é necessario que um rotula-
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dor humano leia cada uma das noticias e escolha a classe que melhor lhe convém
(e.g., esporte, economia, politica, cultura, etc.). Supondo que cada noticia tenha
alguns parédgrafos de extensao, o tempo de leitura e rotulagem de cada instancia
é consideravel. Para se construir um conjunto de treinamento grande o suficiente,
ou gasta-se muito contratando diversos rotuladores que realizarao a rotulagem em
pouco tempo; ou contrata-se poucos rotuladores que demorao bastante tempo para
terminal a rotulagem. Em ambos os casos hda um alto custo envolvido, seja em
relacao a tempo ou em relacao a dinheiro.

H4 casos ainda onde se necessita de rotuladores devidamente capacitados, o que
acarreta em custos de contratagao mais elevados. E o caso, por exemplo, da cons-
trucao de conjuntos de treinamento para reconhecimento de voz. Cada discurso
gravado deve ser destrinchado em fonemas e, para tal, é preciso ter linguistas como
rotuladores. Além disso, mesmo com o auxilio de especialistas o processo de rotula-
gem em fonemas é, por natureza, complexo e pode demorar muito tempo para ser
concluido.

Aprendizado Ativo (AA) surgiu como uma area de pesquisa dentro de AM que
busca otimizar a construcao do conjunto de treinamento. Normalmente, a sele¢ao
das instancias que serao rotuladas se da de forma aleatoria. Todavia, é plausivel que
haja uma maneira inteligente de se escolher as instancias a serem rotuladas de forma
que possamos construir um conjunto de treinamento mais eficaz, isto é, um conjunto
onde o modelo podera obter bons resultados de acuracia ainda que possuindo poucas
instancias rotuladas.

As técnicas de AA, comumente chamadas de estratégias de AA, foram generi-
camente descritas e classificadas em [40]. Contudo, neste trabalho, optamos pela
classificagao realizada em |41], que aborda as estratégias especificamente sob o ponto
de vista de SR. Os autores em [41] analisam as estratégias por diversos angulos e
apontam os varios critérios que devem ser considerados ao se escolher uma estratégia
para o SR. Mais ainda, [41] classificam as estratégias de AA em duas abrangentes
categorias que analisaremos nas préximas secoes, sao elas: Reducao de Incerteza e

Reducao de Erro.

2.2.1 Reducao de Incerteza

O conceito de incerteza é extremamente importante para se entender AA como
um todo. Ha instancias para as quais a rotulagem serd facil e ha aquelas para as
quais a rotulagem sera dificil, ou melhor, duvidosa. A incerteza associada a uma
instancia mede o quao dificil, ou duvidoso, sera rotular esta instancia. Estratégias
baseadas na reducao da incerteza assumem que ao se rotular as instancias com

maior valor de incerteza, isto é, acrescentéa-las no conjunto de treinamento, estamos
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reduzindo o erro do modelo que ali sera treinado.

Obviamente, reduzir a incerteza sobre os dados nao implica necessariamente em
redugao do erro do modelo. Se estivermos utilizando um modelo inadequado, ao
reduzir a incerteza podemos simplesmente ficar mais certos sobre o modelo errado.
Portanto, a medida que o conjunto de treinamento cresce, deve-se verificar se o
modelo continua adequado, caso contrario, o simples emprego de tais estratégias
acaba sendo enganoso e prejudica mais do que auxilia.

A incerteza associada a cada instancia, por sua vez, pode ser medida sob diversos
aspectos, como, por exemplo, a incerteza que o modelo possui sobre a instancia; a
incerteza associada a regiao de decisao; a incerteza associada a posicao da instancia
no espaco; entre outros. Analisaremos os principais aspectos apresentando como se

da o calculo da incerteza em cada caso.

2.2.2 Incerteza do Modelo

Quando nos referimos a Incerteza do Modelo, estamos afirmando que a incerteza
associada a uma instancia é medida pela incerteza que o modelo possui sobre esta
instancia. Este caso é bem nitido quando tratamos de modelos probabilisticos, isto
¢, modelos cujas previsoes sao dadas com base na probabilidade de uma instancia
pertencer a uma classe em detrimento das outras. Por exemplo, [40] apresenta um

modelo probabilistico bem simples #, onde s6 ha duas possiveis classes y; e ¥s.

0(x) Y1, se P(y1]z) > P(y2|x) (2.18)

y2, - se Plyal) > Py ]x)

Assim, uma estratégia baseada na incerteza do modelo selecionaria para rotula-
gem a instancia x’ cujas probabilidades posteriores P(y;|x’) fossem as mais proximas
possiveis. Como o modelo ¢é binario, se uma das probabilidades for alta, obrigatori-
amente a outra sera baixa, isto é sinal de que o modelo esta certo sobre a respectiva
classe da instancia. Caso contrdrio, se ambas forem préximas de !/, é sinal de que
o modelo esta em duvida quanto a classe da instancia e, portanto, esta instancia

possui alta incerteza. A formalizacao da estratégia pode ser encontrada na equagao
219 onde y' = argmax; P(y;|x).

' = argmax 1 — P(y'|x) (2.19)

Caso haja mais de duas classes, o que, na pratica, € muito mais realista, ha uma
adaptacao da estratégia anterior, conhecida como margem de amostragem, que se
baseia apenas na distancia entre as duas maiores probabilidades posteriores. Sejam
Y1 € Yo as classes com maior probabilidade para a instancia z, logo a instancia de

maior incerteza x’ é aquela cuja distancia entre P(y;|z) e P(yz|x) é a menor.
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= argmin |P(y1|x) — P(y2|x)| (2.20)

Uma das criticas levantas por [40] a respeito da margem de amostragem é que
ela desconsidera completamente a certeza (negativa) que o modelo possui quanto as
outras classes. Por exemplo, no caso de trés classes, se tivermos, para uma instancia
T4, as probabilidades referentes as trés classes muitos préoximas, enquanto que, para
outra instancia z,, ha duas probabilidades altas que se sobressaem a terceira. Pela
margem de amostragem, ambas possuirao o mesmo valor de incerteza, desde que a
diferenca entre as duas maiores probabilidades seja igual. Entretanto, a incerteza
relacionada a x, deveria ser muito maior do que a relacionada a x;, pois, no caso
desta ultima, o modelo esta certo de que a terceira classe nao é adequada para a
instancia, certeza esta que nao temos no primeiro caso.

A fim de contornar este problema, [40] sugere o uso da entropia para se calcular
a incerteza de uma instancia. O conceito da entropia é muito utilizado na fisica e
mede o quao “agitado” um sistema estd. Esta agitacao fisica, por sua vez, pode ser
traduzida em termos probabilisticos como incerteza. Por exemplo, se um determi-
nado sistema de particulas esta estavel, entao a probabilidade de se encontrar uma
particula em um determinado local é mais alta do que nos demais locais. Uma vez
que a agitagao das particulas é baixa, ou seja, entropia é baixa, elas tendem a nao
se mover muito. Caso contrario, se a agitacao das mesmas for alta, significa que a
probabilidade de se encontrar a particula em qualquer local do sistema é a mesma,
dado que ela se move muito (a entropia é alta). Como a entropia consegue captar
0 quao equiprovavel as previsoes para uma instancia sao, ela é capaz de medir a
incerteza da instancia considerando todas as possiveis classes em que esta pode ser

classificada.

N
= argmaX—ZP(yi]x) log P(y;|) (2.21)

i=1

Existem ainda muitas outras maneiras de se calcular a incerteza de uma instancia
com base no modelo. Considerando trabalhos voltados para SR, [42], por exemplo,
calcula a incerteza associada a um item através do Valor Esperado da Informacao
Perfeita, em inglés, Ezpected Value of Perfect Information (EVPI). J& [43] chega
conclusao que, quando se trata de modelos probabilisticos latentes (e.g., Aspect
Model, Flezible Mizture Model), utilizar a entropia como medida de incerteza pode
nao ser uma boa opc¢ao, pois pode acabar enviesando a estimativa do modelo. Desta
forma, [43] propoe o uso do divergente Kullback-Leibler (ver segao B2) entre as
probabilidades estimadas pelo modelo e as reais. Todavia, este trabalho assume que

o usudrio sempre sera capaz de avaliar o item de maior incerteza, suposicao que nao
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é verdadeira para o problema de FElicitagcao de Preferéncias para fins de Arranque
Frio. Logo, [44] adiciona ao divergente a probabilidade do usudrio avaliar o item,
que, em termos praticos, se resume a popularidade do mesmo.

Todos esses trabalhos utilizaram modelo probabilisticos, porém é possivel de-
senvolver estratégias baseadas na incerteza do modelo quando o mesmo nao é pro-
babilistico. Por exemplo, no caso de classificacao por vizinhos mais préximos, a
proporc¢ao de vizinhos de cada classe pode ser tomada como sendo a probabilidade
da instancia pertencer aquela classe. No caso de modelos que tracam funcgoes dis-
criminantes no espago, a distancia da instancia para a fronteira criada pela funcao
pode ser tomada como medida de incerteza. No caso de problemas de regressao, a
variancia da previsao pode ser utilizada como incerteza [40], ou ainda pode-se supor
que os maiores, ou menores valores, fornecidos pelo modelo sao os de maior incerteza
[13].

2.2.3 Incerteza do Comité

Estratégias baseadas na incerteza do modelo dependem fortemente da aptidao
do modelo. Ou seja, caso o modelo escolhido nao seja adequado aos dados, o erro
do modelo se propagard a estratégia que, por sua vez, construird o conjunto de
treinamento de maneira enviesada, distorcendo ainda mais o modelo. Tendo esse
ciclo desastroso em mente, desenvolveu-se uma medida de incerteza que considera
varios modelos distintos para, assim, minimizar a possibilidade de se ter um modelo
errado.

Os diversos modelos formam um comité onde cada um faz previsoes para as
instancia nao rotuladas de acordo com sua légica. A partir de entao, verifica-se, para
cada instancia, a discordancia entre as previsoes fornecidas pelo comité. A instancia
de maior incerteza é aquela onde ha maior discordancia entre os modelos, enquanto
que, em contrapartida, a de menor incerteza é aquela onde ha maior concordancia,
sendo o dpice da “certeza” a unanimidade das previsoes fornecidas pelo comité [45].
Este modo de se calcular a incerteza é conhecido como Incerteza do Comité.

Quanto mais modelos tivermos no comité, supostamente melhor sera a cons-
trucao do conjunto de treinamento. Entretanto, isto significa que os n modelos
devem ser treinados toda vez que se deseja selecionar uma instancia para rotula-
gem, o que pode ser extremamente custoso. Uma solugao para reduzir o tempo
de treinamento seria treinar os n modelos em paralelo, porém isto acarretaria em
um alto custo de infraestrutura. Como alternativa vidvel, [13] propds um comité
formado nao por modelos, mas por estratégias baseadas na incerteza do modelo e
na incerteza da instancia. Cada uma delas elege as instancias de maior incerteza,

conforme sua propria légica. Ao final, as instancias que receberam mais “votos” sao
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escolhidas como sendo as que possuem maior incerteza global, por este motivo esta
estratégia se chama votacao. E interessante notar que a votagao diverge da ideia
original de incerteza do comité, escolhendo as instancias com base na concordancia

ao invés da discordancia.

2.2.4 Incerteza da Instancia

O conceito de Incerteza da Instancia assume que a medida de incerteza deve
ser calculada com base na instancia apenas e nao depender de nenhum modelo de
previsao, afinal todo modelo se baseia em alguma suposicao sobre os dados, que, por
sua vez, pode ser enganosa.

Dentro do contexto relacionado a SR, a incerteza de uma instancia pode ser
dada através de alguma medida de dispersao, e.g., entropia ou variancia. Uma
vez que as instancias sao os itens do sistema que serao selecionados para serem
avaliados por um usuario, é provavel que tais itens ja tenham recebido avaliagoes
de outros usudarios. Assim, a dispersao das avaliagoes pode ser considerada como
medida de incerteza, que, em termos praticos, representa o nivel de consenso que
0s usuarios possuem sobre o item em questdo (quanto maior a incerteza, menor
o consenso). Obviamente, esta suposigao, ou heuristica, pode nao se verificar na
pratica, acarretando na construgao de um conjunto de treinamento enviesado.

Um dos primeiros trabalhos a abordar FElicitacio de Preferéncia para fins de
Arranque Frio, |9] combina a entropia das avaliagoes recebidas por um item com sua
popularidade, numa tentativa de combinar a dispersao do item como a probabilidade
dele ser avaliado por um usuério qualquer. Em [10] os autores investigam outras
maneiras de se calcular a entropia de um item (e.g., utilizar o ganho da informacao
ao invés da entropia simples) e |46] combina a popularidade com a variancia das
avaliacoes.

Outras abordagens incluem selecionar o item que possui maior similaridade com
os demais [16] e selecionar aqueles que, se avaliados, possibilitarao o refinamento do
calculo da similaridade entre os usuarios, melhorando assim as previsoes calculadas
com base nas mesmas [47]. Infelizmente, ambas estratégias sao especificas para

técnicas de FC baseadas em Memoria, o que as torna dependentes desse modelo.

2.2.5 Reducao de Erro

Como mencionado anteriormente, estratégias baseadas na redugao da incerteza
supoem que, ao reduzir a incerteza no conjunto de treinamento, o erro do modelo
necessariamente reduzira. Esta suposicao é enganosa, uma vez que o erro do modelo

pode depender tanto do conjunto de treinamento quanto da aptidao do préprio. Tais
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estratégias combatem apenas o primeiro fator e negligenciam o segundo, portanto
estratégias focadas em reduzir o erro do modelo como um todo foram desenvolvidas.

Seja Tr o conjunto de treinamento; T o conjunto de testes; #7"(z) a previsao
para a instancia x dada pelo modelo treinado em T'r; e u(z) a verdadeira classe da
instancia x. Uma das estratégias mais intuitivas, com base no reducao do erro do
modelo, é o valor esperado do erro do modelo [41]. Nesta estratégia, cada instancia
nao rotulada ¢ inserida em 7T'r como pertencendo a uma das possiveis N, classes.
A partir de entdo, treina-se o modelo com T U (z,y;) e verifica-se seu desempenho
em T através da uma métrica de avaliacao I', como, por exemplo, MAE ou RMSE
(ver secao[4.3). Assumindo que x possui a mesma probabilidade de pertencer a cada
uma das classes y;, a melhor instancia a ser rotulada é z’ dada conforme a equacao
2. 22)

= argmln — Z Z ), 67 ’yz>(a)a)} (2.22)

y =1 x, €T

Um dos problemas de se basear no erro fornecido pelo conjunto de testes é que
a selecao da instancia pode ficar demasiadamente condicionada ao conjunto em si,
ou seja, estariamos selecionando instancias que favorecem a superespecializacao do
modelo. Como desejamos que o mesmo seja genérico o suficiente para ser utilizado
com outros conjuntos de testes, uma melhor opcao seria aplicar a mesma abordagem
na validagao cruzada (do conjunto de treinamento) e deixar o conjunto de testes
apenas para verificacao final. Seja Np o nimero de partigoes de Tr, P, a particao
utilizada para testes, logo, a partigao utilizada para treinamento serd P, = Tr\ Py.

Desta maneira, 2’ é dado através da equacao 2.23

Ny Np

x = argmmN Nr ZZ Z ), 07w ()] (2.23)

i=1 k=1 x4€P;

Uma estratégia baseada na reducao do erro foi proposta em [46] para o problema
do AF em SR. Neste trabalho, utiliza-se um modelo de recomendacao para prever
as preferéncias dos usuarios em relacao aos itens. De posse das mesmas, cada item
¢ inserido no conjunto de treinamento como tendo recebido a avaliacao prevista. O
modelo é entao treinado e avaliado no conjunto de testes através do RMSE e os itens
a serem solicitados ao usuario sao aqueles que resultam no menor valor de RMSE.
Esta estratégia foi batizada por |46] como estendimento guloso, uma vez que ela é
gulosa em relagao ao RMSE, i.e., sempre busca o item que mais minimiza o RMSE
no momento.

Seguindo esta mesma linha, [48] propde uma estratégia baseada na redugao do

erro utilizando uma arvore de decisao. Cada né da arvore representa um item e,
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de acordo com a avaliacao dada para o item em questao, o usuario é direcionado
a avaliar outro item, seguindo um caminho na &arvore até chegar a um no folha.
Ao contréario de arvores de decisao tipicas, onde a hierarquia dos nés é dada pela
entropia ou pelo ganho de informacao, neste caso a hierarquia dos nds é definida
pelo valor de RMSE associado ao item.

O principal problema das estratégias baseadas na reducao de erro é o esforgo
computacional de se calcular o erro associado a cada instancia. Como [46] comenta,
o estendimento guloso supera as demais estratégias em termos de acuracia, porém,
em termos de tempo, ele é indiscutivelmente inferior as demais. Se o SR tiver um
nimero consideravel de usudrios e itens, treinar e avaliar o modelo de recomendagao
para descobrir o erro associado a cada item é uma tarefa extremamente ardua,
podendo levar horas. Além disso, tais estratégias ficam extremamente condicionadas

ao conjunto de testes o que pode levar a superespecializacao do modelo.
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Capitulo 3

A Estratégia Livre de Viés

3.1 Desafios atuais

Conforme visto na segao 22 as estratégias de Aprendizado Ativo (AA) sugi-
ram face a dificuldade de se rotular de uma enorme quantidade de instancias. As
aplicagoes atuais estao gerando dados em velocidade e volume que seriam inima-
ginaveis alguns poucos anos atras. Este fenomeno, batizado de Big Data, tem atraido
a atencao da industria, por seu valor econémico, e da academia, pelo desafio tec-
nolégico que apresenta [49].

Técnicas usuais de Aprendizado de Méquina (AM) supervisionado requerem um
conjunto de treinamento devidamente rotulado em classes para que seja possivel
“ensinar” um modelo a reconhecer o padrao que distingue tais classes. Obviamente,
quanto maior, mais balanceado e mais diversificado for o conjunto de treinamento,
melhor serd a acuracia do modelo. Entretanto, quando o volume de dados atinge
a ordem de gigabytes ou terabytes, rotular tantas instancias é um procedimento
extremamente complicado, se nao impossivel.

Desta forma, uma possivel solucao é extrair uma amostra de tamanho muito
menor, porém mantendo as principais propriedades estatisticas da base, e usa-la para
o treinamento do modelo. Estratégias de AA poderiam ser facilmente empregadas
a fim de se construir tal amostra, todavia, como as mesmas, em sua maioria, sao
baseadas em heuristicas, ha um alto risco de se gerar amostras que nao representam
a base de maneira apropriada, ou seja, amostras enviesadas.

Com isto em mente, [50] propde um método que busca extrair a amostra mais
representativa possivel a partir de uma enorme base de dados. Neste trabalho,
adaptamos o método de [50] para atuar como uma estratégia de AA em Sistemas

de Recomendagao (SR) e a batizamos de Estratégia Livre de Viés.
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3.2 O método genérico

Seja P um conjunto demasiadamente grande de instancias pertencentes a um
espaco vetorial R¥. Assim, podemos assumir que a Funcio Densidade de Probabili-
dade (FDP) p, estimada a partir de P, é uma boa estimativa da FDP populacional.
Desejamos encontrar uma amostra (), de tamanho muito menor que P (Ng < Np),
tal que a estimativa da FDP ¢, feita a partir de (), seja a mais préxima possivel de
.

Existem dois tipos de estimadores de FDP: paramétricos e nao-paramétricos. Os
primeiros buscam ajustar uma funcao paramétrica que representa a densidade dos
dados, normalmente utilizando o Erro Médio Quadratico (EMQ) como indicador
de aptidao [51]. Ou seja, quanto menor for o EMQ, mais apta é a funcao para
representar a densidade dos dados. Obviamente, pode-se fazer o EM(Q chegar a zero
simplesmente ajustando os parametros para que a fungao passe por todos os pontos,
caso conhecido com superespecializacao. Além disso, caso nao haja muitos dados
disponiveis, pode-se acabar escolhendo uma funcao que destoa significativamente da
FDP populacional.

Estimadores nao-paramétricos, por sua vez, sao mais apropriados quando ha es-
cassez de dados (propriedade que se espera para Q). Portanto, [50] faz a opcao
por estimar as FDPs através do estimador nao-paramétrico conhecido como Ker-
nel Density Estimator (KDE). Tal estimador consiste basicamente em aplicar uma
funcao kernel, centrada em cada uma das instancias da amostra, e tomar a média
simples das mesmas como sendo a fungao que descreve a densidade dos dados [52].

Uma funcao kernel é qualquer funcao cuja integral de menos infinito até infinito,
em todas as dimensoes, ¢ igual a 1. Podemos citar como exemplo de funcao kernel a
funcdo Gaussiana multivariada, dada através da equacdo B.I], onde € R*, u € R*,
det(o) é o determinante da matriz de covariancia e 0! é a sua inversa. Em [50], o
autor faz a opgao de usar, para o KDE, a funcao Gaussiana multivariada, assim p e

g sao dadas pelas equacoes 3.3l e B.2] respectivamente.

G(a, 1) = Wexp (-3e-wfoe-n) G
p(r) = KDE(P ZG x,1,0) (3.2)
4(z) = KDE(Q ZG (2,i,0) (3.3)

zEQ

Uma vez que se tenha em maos as estimativas de FDP para ambas as amostras,

é necessario saber o quao distante ¢ esta de p. Na literatura, ha diversas formas de
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mensurar a distancia entre duas FDPs, conhecidas como divergentes e habitualmente
representadas através do simbolo A. Como exemplo, podemos citar os divergentes
Kullback—Leibler (equagao B.4]), Cauchy-Schwarz (equagao B.0)), Integrated Squared
Error (equagao B.6]), entre outros. Calcula-se entdo a utilidade de cada instancia
em P, isto é, o quanto tal instancia, se fosse inserida em (), reduziria o divergente
entre p e ¢. A instancia que deve ser inserida em @ é aquela que mais promove a
redugao do divergente, ou seja, aquela com menor valor de utilidade. O algoritmo
[l apresenta o procedimento genérico para formacao do conjunto (), onde o critério
de parada foi definido como sendo o nimero de instancias € em (), mas também

poderia ser o valor do divergente.

KL= [ o) 1og§8 da (3.4)

CS.0) = 1o A Pi) s
VI @) [ @) da

1SEG.0) = [ (@) - (@) ds (3.6)

Algoritmo 1 Método genérico para formacao do conjunto
1. p< KDE(P)
2: Q)+ 0
3: enquanto Ny < ¢ faca

4: para cada i € P\ () faga
5: G+ KDE(QU{i})

6: util(i) < A(p,q)

7: fim para

8: i’ < argmin; util(7)

9: Q<+ QuU{}

10: fim enquanto

3.3 Otimizacao do método

Como é possivel perceber, o procedimento descrito pelo algoritmo [Ilfunciona para
qualquer tipo de divergente. Além disso, este procedimento também funcionaria
para qualquer estimador de FDP, paramétrico ou nao-paramétrico. Todavia, [50]
mostra que, quando o KDE (com kernel Gaussiano) é utilizado em conjunto com o
divergente Integrated Squared Error (ISE), isto acarreta num significativo ganho de
desempenho.

Para tornarmos isto nitido ao leitor, substituiremos as férmulas que descrevem

p e ¢ (equagoes B.2 e B3] respectivamente) na férmula do ISE (equacao B.6). O
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resultado pode ser encontrado na equacao 3.7

ISE(]ﬁ,cj):/oo [NPZG x,i,0) ZGZL‘], ] dx (3.7)

i€P ]GQ

Expandindo o produto notavel, temos:

]SE(ﬁ,cj):/ [( ZG;U,@,U)Q— (NPZGQ;,@,O—>< > Glx,j.o >

ZEP i€EP ]EQ

i) e

ISE(]?,Q):/ [ ZZG r,1,0)G(z,7,0) ZZG x,1,0)G(x, j,0)

N
i€P i'eP pitQ i€P jeQ

T L Glio) xj’,o)}dx

JEQ j'eQ

Aplicando o teorema da convolucao de Gaussianas, que nos diz que
[ G(z,a,0)G(x, B,0) = G(a, 8,20) [53], temos:

1 0 2 e 1
ISE(p,q) = Nz [/ G(z,i,0)G(x,i,0) dx} ~NoN Z {/ G(z,i,0)G(x,j,0)dx
P icP —0oQ P Q icP —00 .
i'eP JeQ
1 [o¢]
+—22 [/ G(z,j,0)G(z, ), 0)dz
@ jeQ W
J'eQ
ISE(p :—ZGZZ 20) PNQZGZJ,20+—ZGJJ 20)
1eP ieP JEQ
i'eP JEQ Ji'eQ

Seja ¢Ne) a FDP calculada a partir do conjunto @) contendo Ng instancias, ou
seja, §N@) é dada através da equacio 3.3l Seja v a melhor instancia a se inserir em
Q, isto é, aquela que resulta no menor ISE entre as duas FDPs. Ao inserirmos v em
() e recalcularmos ¢ agora com Ng + 1 instancias, isto é, GWNetD  encontramos para

GNetD e para ISE(p, ¢NetY) as equacoes 3.8 e B, respectivamente.

1
~(No+1) _ ~
ghett = Ng+1 | E G(z,j,0) | +G(x,v,0) (3.8)
JEQ\{"}
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Zz‘eP G(l‘, iv U)

ISE(p, ¢NetD) N2 E G(i,7,20) Ny (No 1 1) E G(z,j,0) + G(z,v,0)
ieP PAQ JjeQ\{~}
i'eP
+ ! E G(z,j,0)+ G(z )
—_— o o
(NQ+1>2 7]7 7’}/7

JEQ\{}
(3.9)

Expandindo o produto notdvel presente na equacao 3.9, temos:

2
ISE(p, NtV = —§ G(i,i',20) > G(i,,20)
iep NP(NQ +1) icP
i'eP JEQ\{7}
1
G(i,,20) G(j,5',20)
T Mo 71 2 02 e 2 GG
Qt1 ( Q1) JEQ\(}
7eQ\(7}
1
G(4,7,20) + 3G, 7, 20)
N ;2 ’ Ng + 1 b
et ot ( +1)7

Seja V(p,4) o Potencial de Informacao [53] entre p e ¢ dado através da equagao
BI0 Seja também 7 a constante definida através da equacao B.IIl Desta forma, é
possivel reescrever ISE(p, §NVetD) em termos de V(p,§) e m, conforme nos mostra
a equacao [3.12

1
V(p.G) = G(i, 7.2 3.10
(D, 9) NpNg ;ep (i,7,20) (3.10)
J€Q\{7}
Ng
_ 3.11
T Ng+1 (3.11)

ISE(p, 4™y = V(p,p) — 22V (p,d) — 2(1 — ) (ZG i.7.20)
ieP

(3.12)

1
+7T2V(Q7 ) + 27T(1 - W)N Z G(]? Y5 20) + (1 - 71—)2(;(’77 Y5 20—)
@ \jea\in

De acordo com a definicao do KDE, apresentada nas equacoes eB3, p(y) =
NLP Yoiep Gli,v,20) e q(y) = NLQ > jeaviy G, 20). Além disso, G(7,7,20) é uma
constante a qual nos referiremos como K. Assim, renomeando e reorganizando as

parcelas da equagao B.12, temos:
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ISE(p, M) = V(p, p)— 22V (p, ) +7°V (4, d)+ (1—7)’K+2(1—7) [rd(7) — H(7)]
(3.13)

Ou seja, para minimizar o ISE entre p e ¢, basta escolher a instancia v que
minimiza a parcela 7§(y) — p(7y), visto que as outras parcelas da equagao sa0
constantes. Este resultado representa um ganho computacional consideravel, pois
pode-se agora substituir o calculo de ¢, para cada instancia, pela simples avaliagao
do valor de ¢. Além disso, a atualizacao de ¢ pode ser realizada através da equagao

BI4, o que nos permite utilizar programacao dinamica.

qA(NQJFl) = WqA(NQ) + (1 — W)G(.’K, v, 0') (314)

3.4 Adaptacao do método para SR

Mesmo com a otimizacao apresentada na secao anterior, ainda ha uma enorme
barreira na adaptacao deste método para atuar como uma estratégia de AA em SR.
Como estamos interessados em selecionar os itens que, se avaliados, trarao o maior
ganho de desempenho para o sistema como um todo, as instancias sobre as quais o
método de [50] se baseia devem ser itens do SR.

Contudo, para que esses itens possam ser considerados instancias, se faz ne-
cessario ter uma representacao dos mesmos em um espaco vetorial R¥, para que,
a partir deste, seja possivel calcular as devidas FDPs. Todavia, como a tnica in-
formacao que se tem sobre usudarios e itens estd presente na matriz de preferéncias,
obter a representacao vetorial dos mesmos nao é uma tarefa trivial.

Conforme comentado na secao 2.1.5] a Decomposi¢ao em Valores Singulares
(SVD) é uma ferramenta de extrema utilidade em SR, pois permite extrair, a par-
tir da matriz de preferéncias, uma representacao de usudrios e itens em k variaveis
latentes, sendo o parametro k arbitrario. Ou seja, aplicando o SVD na matriz de pre-
feréncias, conseguimos representar os itens em um espaco R¥ e, com isto, é possivel
identificar as regioes de maior densidade neste espaco através do KDE. No entanto,
aplicar a decomposicao SVD diretamente na matriz de preferéncias pode resultar
uma representacao que nao ¢ fiel a realidade do problema.

E razodvel assumir que uma avaliagao presente na matriz de preferéncias retrata
fielmente a preferéncia daquele usuario pelo item em questao. Entretanto, a auséncia
de uma avaliacao levanta dividas quanto a preferéncia do usuario a respeito daquele
item. A decomposicao SVD, aplicada diretamente a matriz de preferéncias, assume
que tais auséncias correspondem a avaliacoes de valor zero, pois, como é um método

numeérico, necessita de uma matriz completamente preenchida. No entanto, esta
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suposicao é perigosa, pois subentende que a grande maioria das preferéncias sao do
tipo mais baixo possivel e isto pode se refletir na representacao vetorial de usuarios
e itens.

Algumas abordagens foram propostas a fim de se realizar um pré-processamento
na matriz de preferéncias antes que ela seja decomposta. Por exemplo, sugeriu-se
preencher os valores faltantes com a média das notas do respectivo usuario; do res-
pectivo item; ou ainda a média global do sistema. Porém, em todos esses casos,
estamos introduzindo informacoes que podem destoar significativamente das pre-
feréncias reais. Se, ao contrario, aplicarmos a decomposicao na matriz bindria, ao
invés da matriz de preferéncias, temos certeza que os valores ali presentes realmente
correspondem com a realidade do sistema. Ou seja, se b;; = 1, temos certeza que
o usudrio ¢ adquiriu o item j. Caso contrario, temos certeza que ¢ nao adquiriu
o item j. Em suma, trabalhar com a matriz bindria pode acarretar em perda das
informacoes sobre as preferéncias, mas, em contrapartida, nos fornece a seguranca
de que nao estamos introduzindo nenhum viés na representacao vetorial.

Ainda sim, hé restrigbes quanto aos itens que podem ser selecionados. Quando
tratamos de Elicitagao de Preferéncias para fins de Incentivo, devemos ter em mente
que ha trés tipos de itens: os que o usuario adquiriu e avaliou; os que o usuario
adquiriu, porém nao avaliou; e os que o usuario ainda nao adquiriu. O método de
[50] assume que todas as instancias sao passiveis de serem escolhidas, porém isto nao
¢ verdade em nosso contexto. Devemos restringir o método para selecionar somente
os itens que o usuario adquiriu, mas nao avaliou, pois nao faz sentido selecionar
itens de outros tipos neste contexto.

Desta forma, a Estratégia Livre de Viés é dada através do algoritmo 2l Primei-
ramente, aplicamos a decomposicao SVD na matriz binaria B e obtemos a matriz U
contento a representacao dos usudrios em R*; a matriz V' contento a representacao
dos itens em R¥; e a matriz ¥ contento os valores singulares de B (esta tltima nao
seré utilizada, porém é um dos produtos da decomposigao). Dado um usudrio i, seja
K o grupo abrangendo os itens que ¢ adquiriu e avaliou e X o grupo abrangendo os
itens que ¢ adquiriu, porém nao avaliou.

A estimativa p é dada através do KDE calculado sobre todos os itens e permanece
inalterada durante todo o processo. Para cada usuario i, inicializamos a variavel L,
que armazenara os N itens a serem solicitados, e calculamos a estimativa ¢ com base
no conjunto K. A partir de entao, para cada item 5 € X, calculamos e armazenamos
sua utilidade através da férmula apresentada na equacao [3.13] Escolhemos portanto
o item com menor valor de utilidade; inserimos o mesmo em L; recalculamos ¢ com
base na esquacao B.I4} e repetimos o processo a fim de encontrarmos o segundo
melhor item e assim sucessivamente até L conter IV itens. Uma vez completa, resta-

nos solicitar ao usuario ¢ que avalie os itens.
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Algoritmo 2 A Estratégia Livre de Viés
L [U, %, V]« SVD(B,k)
2: p< KDE(V,0)
3: para cada usuario ¢ € U faga

4: L+ 0

5: g+ KDE(K,o0)

6: enquanto |L| < N faca

7: para cada item j € X faca
8: util(j) < 7q(j) — p(j)
9: fim para

10: J' = argmin; util(j)

11: L+ Lu{j}

12: K+ Ku{j'}

13: X« X\ {j}

14: G 7m4+ (1 —m)G(z,5,0)
15: fim enquanto

16: @ S

17: fim para

3.5 Escolha de parametros

A Estratégia Livre de Viés depende de apenas dois parametros: o numero de
dimensdes onde usudrios e itens serdo mapeados (k) e a matriz de covariancia que
serd utilizada pelo KDE (o), também conhecida como janela de Parzen [52].

Nao ha na literatura uma metodologia definida para a escolha de tais parametros.
Portanto, escolhemos empiricamente, através diversos experimentos que seguiram a
metodologia descrita no capituloldl Em outras palavras, varias versoes da Estratégia
Livre de Viés foram comparadas, cada uma possuindo um valor especifico para k
e 0. Ao final, optamos pela que apresentou melhor desempenho e acatamos seus
parametros. Os testes comparando o desempenho desses parametros estao descritos
na secao

E interessante notar que poderiamos ter utilizado valores de o distintos para
as estimativas de p e ¢. Fizemos a opcao de utilizar o mesmo valor por motivos
de simplicidade, afinal, usar ¢’s diferentes tornaria a escolha de parametros ainda
mais complicada. Como o objetivo deste trabalho é apresentar a Estratégia Livre
de Viés e provar que ela é uma boa opgao para FElicitacdo de Preferéncias para fins

de Incentivo, deixamos as questoes referentes ao ajuste fino para trabalhos futuros.
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Capitulo 4
Metodologia

Nossos experimentos seguem rigidamente o processo descrito em [13], uma vez
que este é o trabalho mais completo sobre o tema em questao. Ha, contudo, uma
importante diferenga que deve ser ressaltada. Os autores em [13] abordam a questao
da FElicitacao de Preferéncias para fins de Arranque Frio, com isso, nao podem
assumir que os usudrios avaliarao todos os itens solicitados. E possivel que eles
desconhegam algum dos itens (ou até mesmo todos) solicitados pela estratégia de
AA, tanto que o percentual de preferéncias adquiridas é uma das métricas utilizadas
para se medir o desempenho das estratégias.

Em nosso trabalho, pelo contrario, ja que estamos abordando o problema de Eli-
citacdo de Preferéncias para fins de Incentivo, podemos assumir que os usuarios ava-
liarao todos os itens solicitados pela estratégia. Esta suposicao se sustenta pelo fato
de que os itens solicitados serao sempre itens que ja foram adquiridos pelos usuarios,
além, claro, da existéncia de um incentivo individual para quando os usuarios con-

tribuem com suas preferéncias.

4.1 Nomenclatura

A fim de mantermos a relagdo com [13] ainda mais estreita, optamos por utilizar
boa parte da nomenclatura que este usa ao descrever seus experimentos. Assim, o
leitor que desejar ler os dois trabalhos nao terda problema algum para perceber a
correspondéncia entre ambos e podera compara-los com extrema facilidade.

Como de costume, os problemas referentes a SR fazem uso de uma matriz esparsa
como sendo a estrutura que representa as preferéncias dos usuarios em relagao aos
itens. Nossa entrada é, portanto, uma matriz R, de n usudrios por m itens (n x m),
onde cada posigao preenchida r;; representa a nota dada pelo usudrio ¢ ao item j.
Conforme esperado, o niimero de posicoes preenchidas da matriz R é uma pequena
fracao do nimero total de posicoes n X m, o que a classifica como esparsa.

R é dividida em duas matrizes disjuntas T e T'r, com as mesmas dimensoes,
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a primeira contendo 20% das avaliagoes de R e a segunda com os remanescentes
80%. A matriz T serd usada para fins de teste, enquanto que T'r serd novamente
dividida em K e X, com 5% e 95% de T'r, respectivamente. Todas essas divisoes
sao realizadas de maneira aleatoria.

Para utilizarmos uma técnica de recomendacao, ou modelo, é necessario que haja
uma base de preferéncias ainda que limitada. Desta forma, K ¢ inicializada com
5% da base original, representando as preferéncias conhecidas pelo sistema em um
momento inicial. X, por sua vez, contém as preferéncias que serao adquiridas pelo
sistema, i.e., os itens que os usudarios compraram, porém nao avaliaram explicita-
mente. As preferéncias contidas em X serao elicitadas através de uma estratégia
S e, uma vez elicitadas, serao colocadas em K, incrementando o conhecimento do
sistema.

Uma estratégia S(i, N, K, C;) é uma fungao que, dado um determinado usuério 4,
atribui uma pontuacao para os itens dentro do conjunto C;. Tal conjunto representa
os itens que o usudario ¢ adquiriu, porém nao avaliou. Logo, sao itens passiveis de
serem solicitados pela estratégia, i.e., C; C X;, onde X; representa a linha da matriz
X correspondente ao usuario 7. A pontuacao dada por S é fruto de alguma heuristica
calculada com base nas preferéncias conhecidas até entao pelo sistema (matriz K).
O retorno de S é uma lista L contendo os N itens com maior pontuagao. Caso o

nimero de itens em C; seja menor que N, retorna-se todos os itens de C;.

4.2 Experimentos

Primeiramente, é necessario definir o nimero de itens (V) que serdo elicitados
a cada iteracdo e o numero total de iteragoes (it) a serem executadas. Em nossos
experimentos, utilizamos N = 10 e it = 50. O numero de usudrios (n) e itens de
(m) varia conforme a base de dados que sera utilizada.

Com a finalidade de garantirmos certa seguranca estatistica em nossos resultados,
realizamos a valida¢ao cruzada com 5 particoes. Ou seja, dividimos a matriz R em
5 partigoes disjuntas, todas com o mesmo ntimero de preferéncias, chamadas de R,
e repetimos o procedimento principal 5 vezes. A cada rodada, utilizou-se uma das
particoes, contento 20% de R, como sendo o conjunto teste T e as demais como
sendo o conjunto de treinamento T'r.

O procedimento principal, por sua vez, inicia-se quando alocamos aleatoriamente
5% das preferéncias de Tr para K e o restante para X. Durante it iteragoes, em-
pregamos uma estratégia S para buscar os melhores N itens, que, quando avaliados
pelo usudrio i, trarao o maior ganho de acuracia para o modelo. A preferéncia de
¢ por tais itens é entao elicitada, o que, na pratica, significa que as avaliacoes de

1 referentes aos itens em L sao removidas de X e acrescentadas em K. Feito isto
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para todos os usudrios, treinamos o modelo # com a matriz K, agora com novas
preferéncias, e o utilizamos para prever as preferéncias contidas em 7'.

O Erro Médio Absoluto das previsoes, em inglés, Mean Absolute Error (MAE),
descrito na segao[d.3], é calculado e armazenado com sendo o erro referente a iteragao
e a rodada. Ao fim de todas as rodadas, calculamos a média e o desvio padrao dos
erros a cada iteracao para que, desta maneira, resultados muito discrepantes sejam
amenizados.

Um esquema completo de nosso experimento pode ser visto no algoritmo[3l Nele,
a funcao RAN D é responsavel por alocar 5% das preferéncias de T'r para K; a funcao
I' é responsavel calcular o MAE do modelo 6, treinado com a matrix K, no conjunto
de teste T'; as funcoes M EAN e STD sao responsaveis por calcular a média e o
desvio padrao, respectivamente; e por ERROR]:, z|, denotamos toda a coluna x da
matriz FRROR.

Como estamos interessados em comparar o desempenho de diversas estratégias
de AA, o procedimento descrito no algoritmo [3] foi aplicado para um total de 17
estratégias, incluindo a FEstratégia Livre de Viés. Uma descricao de cada uma de-
las pode ser encontrada na se¢ao e os resultados de nossos experimentos serao

apresentados e discutidos no capitulo [l

Algoritmo 3 Procedimento para se avaliar uma estratégia S

1: N <+ 10 > Numero de itens retornados
2: it < 50 > Numero de iteragoes
3: paray < 1 até 5 faga > Rodadas da validacao cruzada
4: T+ Ry

ot Tr < R \ Ry

6: K + RAND(Tr,5%)

7: X<« Tr\K

8: parat < 1 até it faga

9: para i < 1 até n faga

10: Ci+—X;>0 > [tens cujas preferéncias podem ser elicitadas
11: L+ S(i,N,K,C;)
12: K+ K+1L

13: X+ X\L

14: fim para

15: ERRORJy,t] < I'(0(K),T) > Avaliacao do desempenho de S
16: fim para
17: fim para

18: para r < 1 até it faga > Estatisticas da validagao cruzada

19: medialx] = MEAN(ERRORJ:, x])
20: desviolz] = STD(ERROR:, x])
21: fim para
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4.3 Modelo e Métrica de Avaliacao

Conforme visto no capitulo Pl diversos algoritmos foram propostos para a tarefa
de prever as preferéncia dos usuarios. Em particular, mencionamos que os modelos
baseados na decomposicao SVD se sobressairam aos demais, nao apenas por causa
dos bons resultados, mas, sobretudo, devido a capacidade do SVD gerar um espaco
vetorial ajustdavel onde usuarios e itens podem ser mapeados. Ou seja, tais modelos
além de fornecerem as previsoes, possibilitam que os projetistas do SR compreendam
melhor os usuarios e itens conforme suas disposi¢oes dentro do espacgo gerado.

Para calcular as previsoes, optamos pelo modelo baseado em SVD conhecido
como Regularized SVD, descrito na se¢ao 215 Conforme aconselhado por [30],
utilizamos p = 0,001, A = 0,02, ¢ = 0,1 e £ = 96. Na pratica, poderiamos
ter utilizado qualquer modelo capaz de fazer previsdes paras as tuplas (usudrio,
item) presentes em 7', uma vez que nao estamos interessados em obter o menor
erro possivel, e sim avaliar como o decaimento do erro se comporta dependendo da
estratégia escolhida.

Em [13], os autores utilizam o modelo descrito em [54]. Ambos s@o baseados na
decomposi¢ao SVD, a unica diferenga é que o modelo de [54] faz uso da média global
(p), do viés do usudrio (bias;) e do viés do item (bias;) para o célculo de previsao.
Neste sentido, ele é mais parecido com o Improved Regularized SVD, descrito na
secao 2.1.5, do que com o Regularized SVD. Apesar de apresentar resultados leve-
mente superiores, nossa opc¢ao pelo Regularized SVD se justifica pela simplicidade
de implementacao, ja que nao ¢ necessario atualizar os parametros bias; e bias;.

Todavia, para afirmar que um modelo apresenta desempenho bom ou ruim, é
preciso que haja uma métrica capaz de avalia-lo. Nos problemas relacionados a SR,
duas métricas se popularizaram dentro da literatura, sao elas o Erro Médio Absoluto,
em inglés, Mean Absolute Error (MAE); e a Raiz do Erro Médio Quadrético, em
inglés, Root Mean Square Error (RMSE) [4]. Vale ressaltar que ambas as técnicas
visam avaliar o sistema como um todo, tratando todas as previsoes como possuindo
igual importancia. H& casos onde deseja-se avaliar a capacidade do modelo fazer
previsoes para um grupo especifico de usudarios ou itens, ou entao, deseja-se avaliar
a capacidade do modelo prever determinados valores de preferéncia. Nesses casos
nao é recomendado fazer uso do MAE nem do RMSE, no entanto, como em nossos
experimentos estamos interessados no desempenho global do sistema, tanto MAE
quanto RMSE sao métricas apropriadas.

Por outro lado, utilizar ambas as técnicas seria redundante, visto que, em
esséncia, elas traduzem a mesma informacao, que é a diferenca média entre a pre-
visao dada pelo modelo e a verdadeira preferéncia contida no conjunto de teste.

Portanto, optamos por medir nossos resultados apenas com o MAE a fim de poder-
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mos realizar comparagoes mais diretas com [13], que também acatou pela mesma
métrica.

Quanto ao calculo propriamente dito, seja 7;; a previsao dada pelo modelo para
a preferéncia do usudario 7 pelo item j, ambos pertencentes ao conjunto de teste T
e seja 1;; a verdadeira preferéncia deste usudrio pelo item. Assim, o valor de MAE
¢ dado segundo a equacao 4.1, enquanto que o valor de RSME é dado segundo a
equacao 4.2

(4,5)€T
RMSE = [ ) (rij—#;)? (4.2)
(3,5)€T

4.4 Base de Dados

A primeira base escolhida foi a MovieLens 100k, ou simplesmente MovieLens,
disponibilizada pelo grupo GroupLens |55]. Esta base contém 100 mil preferéncias,
oriundas de 943 usudarios e 1682 itens, que, neste caso, representam filmes. Logo,
ela contém apenas 6,3% de todas as possiveis preferéncias, sendo que 6.110 possuem
valor igual a 1; 11.370 igual a 2; 27.145 igual a 3; 34.174 igual a 4; e 21.201 igual a
5.

A segunda base escolhida foi a do desafio Netfliz [6]. Completa, esta base possui
possui mais de 100 milhoes de preferéncias, o que torna invidvel a execugao de nossos
experimentos. Realizamos portanto um “corte”, coletando as 100 mil primeiras
preferéncias fornecidas. Este corte é oriundo de 1.499 usuarios e 2.382 itens, também
filmes, sendo que o numero de preferéncias corresponde a apenas 2,8% do total
possivel. Dessas preferéncias, 8.149 possuem valor igual 1; 14.253 igual a 2; 34.503
igual 3; 27.076 igual a 4; e 16.019 igual 5.

H& vérias bases de recomendacao, abordando intimeros tipos de itens, porém,
as bases apresentadas nesta secao sao muito bem conhecidas dentro da literatura,
havendo diversos trabalhos que fazem uso das mesmas. Além disso, ambas sao

utilizadas em [13], inclusive, o corte da base Netfliz foi proposto por este trabalho.

4.5 Estratégias comparadas

Definir quais estratégias serao utilizadas e avaliadas em nossos experimentos é,
por si s6, uma tarefa ardua, visto nao ha um consenso claro dentro da literatura
sobre quais estratégias servem como referéncia para o problema abordado. Alias, o

problema em si foi pouco explorado dentro da literatura de SR.
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Mesmo quando tratamos do problema analogo, a Flicita¢do de Preferéncias para
fins de Arranque Frio, ainda nao existem referéncias bem consolidadas, com excecao
da estratégia aleatoéria. Todavia, ha estratégias que se popularizaram pelo fato de
terem sido usadas em trabalhos importantes da area. Decidimos portanto escolher
16 estratégias para comparacao com a Fstratégia Livre de Viés, algumas sendo as

mais “populares” da literatura e outras sendo combinacoes dessas.

4.5.1 random

A estratégia random é a estratégia mais bésica possivel, ou seja, random pode ser
interpretada como sendo a auséncia de estratégia. Assim, para uma estratégia S ser
considerada minimamente eficaz, ela deve ter desempenho melhor que random. Em
nosso caso, utilizar a estratégia random consiste em selecionar, de forma aleatéria,

N itens dentre os que estao presentes no conjunto Cj.

4.5.2 popularity

Esta estratégia se propoe a ordenar os itens de acordo com o seu valor de popu-
laridade. Para calcular a popularidade de um item, verifica-se quantos usuarios ja
avaliaram este item. Em termos formais, a fungao que determina o valor de popula-
ridade do item j, pop(j), é dada conforme a equagao L3l Calculamos entao o valor
de pop para todos os itens em C; e solicitamos que o usuario avalie os N itens com

maior popularidade.

pop(j) = > 1 (4.3)

iGK,T‘ij >0

4.5.3 entropy

A estratégia entropy visa ordenar os itens com base no seu valor de entropia.
Proposta pela primeira vez em [9], a estratégia busca associar a entropia de um
determinado item ao consenso médio que os usuarios possuem sobre este item. En-
tretanto, neste mesmo trabalho, os autores afirmam que esta relacao sé pode ser
tracada caso o item possua um valor significativo de popularidade. A funcao ent(j)
retorna o valor de entropia para o item j, onde r representa o valor das possiveis

avaliagoes em K, e p;(r) a probabilidade do item j receber a nota 7.

ent(j) = = Y p;(r)logp;(r) (4.4)

reK,r>0
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4.5.4 entropy0

As deficiéncias de se utilizar apenas a entropia pura sao extensamente abordadas
em |10]. Em linhas gerais, ndo se pode tirar conclusoes sobre a entropia de itens
com baixa popularidade. Para contornar tal problema, [10] propoe incorporar a
“impopularidade” do item no calculo da entropia, considerando as avaliagoes com
valor 0. Contudo, como o niimero de avaliacoes 0 é muito superior as outras, atribui-
se um peso maior para as avaliagoes positivas. Esta estratégia ficou conhecida como
entropyl e a funcao que exprime sua férmula é dada através da equacgao (4.5 onde
w, representa o peso da nota r. Em nossos experimentos utilizamos wy = 0,5 e

w1:w2:w3:w4:w5:1.

— 2 rex Wrps(r)log p;(r)

ZTGK Wy

ent0(j) = (4.5)

4.5.5 log(pop)*ent

Uma maneira alternativa de se amenizar as deficiéncias da entropia pura é com-
binar seu valor com a popularidade do item. Assim, itens com alta entropia, mas
que possuem baixa popularidade, seriam penalizados e itens de alta entropia, com
também alta popularidade, seriam destacados. Esta é solugao proposta por [9],
porém os autores verificaram que o valor bruto da popularidade iria prevalecer sobre
o valor da entropia, logo, ao invés disso, propuseram o logaritmo da popularidade.

A equacao mostra o cédlculo de log(pop)*ent.
logpopent(j) = log pop(j) x ent(j) (4.6)

4.5.6 log(pop)*ent0

Apesar de nenhum trabalho apresentar esta combinagao, optamos por combi-
nar a popularidade com entropy0 de maneira andloga a combinacgao realizada em
log(pop)*ent. Desta forma, criou-se a estratégia log(pop)*ent0, cuja férmula é dada

pela equacao E7
logpopent0(j) = logpop(j) x ent0(j) (4.7)

4.5.7 helf

Outra maneira de se combinar o logaritmo da popularidade e a entropia pura é
apresentado em [10]. Nele, ao invés da simples multiplicacdo, optou-se por calcular
a média harmonica das fungoes log pop e ent, uma medida muito conhecida na area

de RI [24]. A grosso modo, tanto helf quanto log(pop)*ent sdo implementagoes
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diferentes de uma mesma ideia, que é tentar amenizar as desvantagens individuais
de cada estratégia através da combinacao de ambas. A equacao A.§ apresenta a
formula para o calculo de helf, onde n é o niimero total de usudarios e 7,4, ¢ 0 maior
valor de preferéncia que um usudario pode dar.
_ 2 X (logpop(j)/logn) x (ent(j)/logr
hel f(j) = (log pop(j)/logn) x (ent(j)/10g rmaz)

~ (logpop(j)/logn) + (ent(j)/ 10g T'maz) (4.8)

4.5.8 helf0

Semelhantemente ao caso de log(pop)*ent0, criamos uma estratégia que utiliza
a média harmonica para combinar os valores logpop e ent0, a qual chamamos de
helf0. O seu calculo se da conforme a equacao 1.9

et o) — 2 00mpop(3), Togm) x (ent0()/ 108 ) o)

(logpop(j)/logn) + (ent0(j)/ log Tmaz)

4.5.9 gcn

A estratégia igcn, cujo nome é a sigla para Information Gain through Clustered
Neighbors, foi proposta em [10] e se baseia no conceito do Ganho de Informacao (GI).
Este conceito procura mensurar a “quantidade” de informacao que uma determinada
variavel agrega a resoluc¢ao de um problema, tendo se tornado famoso por causa das
Arvores de Decisao [56]. Na prética, o igen procura criar uma Arvore de Decisao
que classifica os usuarios em clusters, de acordo com a nota que cada um deu a cada
item.

Primeiramente, aplica-se a decomposicao SVD na matriz K e, com isso, obtém-
se um mapeamento dos usudrios em um espago vetorial de w dimensoes. A partir
da disposicao dos usuarios nesse espago, utilizamos um algoritmo de clusterizagao
hierarquica para agrupar os usuarios em ¢ clusters. Assim calculamos os itens que,
quando avaliados, melhor distribuem os usuérios em clusters, ou seja, que trazem o
maior decréscimo na entropia referente a distribuicao dos usudrios em clusters. Tais
itens sao os que possuem maior GI.

Todavia, calcular o GI dos itens nao uma tarefa trivial, tendo em vista que deve-
se levar em consideracao as avaliacoes de valor zero. Como essas superabundam em
nossas bases, é preciso contrabalancar os efeitos de tais avaliagoes através de um
peso artificial. A equagao .10 apresenta como se da o calculo do igen, onde |U| é a
quantidade total de usudrios; |UJ| é a quantidade de usudrios que avaliaram o item
J com nota r; w, é o peso referente a nota r; H(U) é a entropia da distribui¢ao de
todos os usudrios em clusters; e H(U H ) é a entropia da distribui¢ao dos usuérios que

avaliaram o item j com nota r em clusters.
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Em nossos experimento, utilizamos w = 100 e ¢ = 300. Para facilitar o calculo
de H(U) e H(U7), consideramos apenas a distribui¢ao em clusters dos 150 usudrios

mais préximos do usudrio ¢ [10].

1]
igen(j) = HU) =Y E ('],U; H(UY) (4.10)
E(j) = Zw% (4.11)

4.5.10 wvartance

Esta estratégia busca ordenar os itens pela variancia das avaliagoes recebidas.
Em esséncia, ela esta intimamente ligada a entropy, uma vez que ambas procuram
mensurar o consenso dos usudrios sobre os itens através de uma medida de dispersao.
Inclusive, a variancia pura padece do mesmo problema que a entropia pura, i.e.,
quando o item possui poucas avaliagoes, tirar conclusoes a respeito do valor de sua
variancia pode ser enganoso e, por esta razao, poucos trabalhos a utilizam. Apesar
de [13] afirmar que utilizou variance em seus experimentos, este menciona que seus
resultados nao se destacaram e, por isto, nao foram apresentados. Calculamos a
variancia de um item j através da equacao .12, onde n é o nimero de avaliacoes

que o item j recebeu e 7; ¢ a média das mesmas.

var(j) = ——x 3 (ry —7)? (4.12)

iEK,Ti]'>0

4.5.11 sqrt(pop) *var

Com o intuito de amenizar as desvantagens da variancia pura, [46] propos a
combinar a variancia com a popularidade, analogamente ao que foi proposto em
log(pop)*ent. Entretanto, ao invés de utilizar a escala logaritmica para os valores
de popularidade, os autores optaram pelo uso da raiz quadrada desses valores. A

equagao .13 apresenta a férmula para o calculo de sqrt(pop)*var.
sqrtpopvar(j) = \/pop(j) X var(j) (4.13)

4.5.12 log(pop) *var

Apesar de nao ter sido encontrado nenhum trabalho fazendo uso desta estratégia,
julgamos cabivel testar também o logaritmo da popularidade para se amenizar os

efeitos da varidncia, conforme foi empreendido em log(pop)*ent. A férmula para
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se calcular esta estratégia, nomeada de log(pop)*var, pode ser descrita segundo a

equacao 4141
logpopvar(j) = log pop(j) X var(j) (4.14)

4.5.13 bin pred

A estratégia bin pred (abreviagdo para Binary Prediction) proposta em [13],
procura prever quais itens o usudrio ird consumir e, a partir de entao, assume que
serd melhor para o sistema adquirir as avaliagoes a respeito desses itens. A previsao
I;ij indica se o usudrio ¢ ird consumir ou nao o item j e é calculada a partir da matriz
binaria B. Esta matriz, por sua vez, é gerada a partir da matriz K, de tal forma
que as avaliagoes positivas de K possuem valor 1 na matriz B e as avaliacoes com
valor zero sao mantidas. O modelo descrito na segao 4.3 é treinado com a matriz B
e nos retorna previsoes l;ij para todos os itens. Por fim, a estratégia solicita os N

itens em C; com maior previsao.

4.5.14 high pred

Na mesma linha de bin pred, high pred (abreviacao para Highest Predicted) realiza
o treinamento do modelo com a matriz K e calcula as previsoes 7;; para as notas
faltantes. Os N itens em C; com as maiores previsoes sao solicitados ao usuario 7.
Esta estratégia, também proposta em [13], assume que é melhor para o SR adquirir

as avaliacoes altas do que as baixas.

4.5.15 low pred

Ao contréario de high pred, low pred (abreviacao para Lowest Predicted) assume
que é melhor para o SR solicitar as avaliagoes baixas em detrimento das altas [13]. O
funcionamento de low pred se assemelha muito ao de high pred, o modelo é treinado
com a matriz K e as previsoes para as notas faltantes 7;; sao calculadas. Feito isso,
calcula-se uma nova previsao dada por &;; = maq — i, onde 7,4, ¢ 0 maior valor de
preferéncia que um usuério pode dar. Solicita-se entao os N itens de C; com maior

previsao ;.

4.5.16 high-low pred

Por ultimo, temos a estratégia high-low pred, proposta em [13], que nada mais é
do que uma tentativa de se combinar high pred e low pred. Analogamente a essas,
utiliza-se o modelo, treinado com a matriz K, a fim de se calcular as previsoes 7;;

para as notas faltantes. A partir de entao, calcula-se uma nova previsao dada por
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Bij = |Pmestimin i, que indica o quao distante a previsao esta do valor médio (7maq
€ T'min SA0 0s valores maximo e minimo de preferéncia, respectivamente). Escolhe-se

os NN itens pertencentes a C; com maior valor de f3;;.

4.6 Parametrizacao

Conforme comentado na secao a escolha dos parametros da Estratégia Livre
de Viés (o nimero de dimensoes k e a largura da janela o) foi realizada de maneira
empirica, analisando o comportamento da estratégia para diversos valores diferentes.
Definido um valor de k, avaliamos qual o valor de o que resulta no melhor desem-
penho da estratégia, lembrando que o eixo vertical representa o MAE enquanto que
o eixo horizontal representa o nimero de iteracoes (it = 15).

Apesar das comparagoes entre as estratégias terem sido realizadas em duas bases
diferentes, os testes para escolha de parametros foram realizados apenas na base
MowieLens. Além disso, com a finalidade de simplificar a notacao, nos referimos aos
valores de o como sendo escalares. No entanto, ¢ é uma matriz quadrada k X k
cujas posicoes da diagonal principal possuem o valor mencionado. Por exemplo, se
k = 2, quando mencionamos ¢ = 0, 5 isto significa que o = (0(’)5 0?5 ).

A figura 1] apresenta o desempenho da FEstratégia Livre de Viés com diversos
valores de ¢ para kK = 2. Como é possivel observar, ha uma pequena vantagem
quando utilizamos o = 0,00005 nas primeiras 8 iteracoes. Da mesma forma, na
figuradL.2 onde k = 3, vemos que o = 0, 00005 ainda resulta no melhor desempenho,
porém a vantagem em relacao as outras ¢ bem mais sutil.

Na figura 4.3, onde k£ = 5, novamente temos desempenhos muito préximos,
entretanto notamos que, nas primeiras 4 iteragoes, c = 10 é melhor, enquanto que,
a partir da 8* iteracdo, o = 0,00005 é melhor. Ja na figura €4 onde k& = 10,
o = 10 é claramente melhor. Por fim, quando tomamos k& = 50, na figura [£3] temos
novamente o melhor resultado com ¢ = 0, 00005.

Dado um valor para k, podemos concluir que as variagoes de desempenho per-
cebidas, ao se mudar o parametro o, sao minimas. Contudo, a fim de visualizarmos
as variacoes de desempenho resultantes das mudangas em k, apresentamos na figura
o desempenho da Estratégia Livre de Viés, para cada valor de k testado, com seu
respectivo melhor valor de 0. Como é possivel observar, o melhor resultado ocorre
com k=2 e o= 0,00005 e foram esses os parametros escolhidos para a Estratégia

Livre de Viés que seréa comparada com as demais no capitulo [Bl
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Capitulo 5

Resultados

Antes de apresentarmos propriamente os resultados, faz-se necessario esclarecer o
leitor sobre a maneira como os mesmos foram organizados. Em nossos experimentos,
assim com em [13], um grande ntimero de estratégias, 17 no total, foram comparadas
em termos de acuracia global do modelo (MAE). Visualizar os resultados de todas
as estratégias ao mesmo tempo, ou seja, em um mesmo grafico, acaba sendo impro-
dutivo devido a grande quantidade de informacao apresentada de uma sé vez. Logo,
optamos por dividir as estratégia em familias e subdividir estas familias em grupos,
a fim de podermos analisar com melhor exatidao o desempenho de cada estratégia.
Alids, uma das criticas passiveis de ser feita a [13] é o fato de que, ao mostrar todas
as estratégias ao mesmo tempo, os graficos acabam por ficar confusos, tolhendo o

poder de analise.

5.1 Organizacao

Em linhas gerais, as estratégias foram divididas em 3 familias: FEntropia,
Variancia e Modelo. Conforme o nome indica, a familia Entropia é constituida
das estratégias que fazem uso da entropia das preferéncias. Ao todo, 7 estratégias
pertencem a esta familia, o que ainda é muita informacgao para ser analisada de ma-
neira detalhada. Decidimos entao por subdividir esta familia em 4 grupos: Entropia
Pura; Logaritmo da Popularidade e Entropia; Média Harmonica da Popularidade e
Entropia; e Ganho de Informacao.

As estratégia foram divididas em grupos de acordo com suas caracteristicas, as-
sim, ao primeiro grupo pertencem as estratégias entropy e entropy0; ao segundo
grupo pertencem as estratégias log(pop)*ent e log(pop)*ent0; ao terceiro grupo per-
tencem as estratégias helf e helf0; e, por fim, igen constitui sozinha o quarto grupo.

A familia Variancia, por sua vez, é constituida pelas estratégias que se baseiam
na variancia das preferéncias, i.e., variance, log(pop)*var e sqrt(pop)*var. Por serem

apenas 3 estratégias, nao ha necessidade de subdividi-las em grupos, posto que a
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apresentagao das 3 em um mesmo grafico nao gera grandes dificuldades de anélise.

Por fim, a familia Modelo agrega as estratégias que se baseiam no modelo, ou
seja, no proprio algoritmo de recomendagao. Decidimos por subdividi-las em dois
grupos para facilitar a andlise dos resultados. Estes foram formados de acordo com
o desempenho das mesmas, assim, o primeiro, Pior que random, é formado pelas
estratégias bin pred e high pred. Ja o segundo, Melhor que random, é formado por
low pred e high low pred.

Cada grupo sera visualizado em conjunto com as estratégias de referéncia random
e popularity. A avaliacao de cada estratégia pode ser inferida de acordo com seu

comportamento em relacao a estas.

5.2 Avaliacao

Estamos avaliando cada estratégia no que diz respeito ao erro global do SR, i.e.,
o MAE. Obviamente quanto menor o valor do MAE, melhor é a estratégia. Contudo,
estratégias de AA nao sao avaliadas em relagao a um valor pontual de erro, e sim em
relacao ao decaimento dos erros pontuais, também conhecido como comportamento
da estratégia. Portanto, quanto mais acentuado, ou hiperbdlico, for o decaimento
do MAE, melhor é a estratégia.

H4 duas estratégias cléssicas que servirao de parametro para as outras, sao elas
random e popularity. A primeira, como veremos, possui um decaimento abrupto
e bem acentuado, enquanto que a segunda possui um decaimento estavel e pouco
acentuado. Existem basicamente 3 areas de desempenho para uma estratégia, ela
pode ser pior que popularity, i.e., seu comportamento se encontra acima da curva
dada por esta; entre popularity e random, i.e., seu comportamento se encontra entre
essas duas curvas; e melhor que random, o que significa que seu comportamento se
encontra abaixo desta curva, o melhor dos casos.

Ao fim, todas as estratégias atingem o mesmo valor de erro, visto que irao inserir
todas as avaliagoes de X em K e, portanto, nao importa qual estratégia usarmos,
sempre atingiremos o limite inferior do nosso modelo. Em outras palavras, todas as
possiveis estratégias irao convergir para o mesmo limiar definido apenas pelo modelo

empregado. A este fendomeno, damos o nome de convergéncia dos comportamentos.

5.3 Convergéncia

Em termos praticos, a unica diferenca que existe entre os experimentos voltados
para incentivos e os experimentos voltados para AF é o fato que, no caso de incen-
tivos, o usuario sempre responde com as avaliagoes solicitadas. Isto nao pode ser

assumido como verdade no caso do AF, pois é possivel que o usuario desconheca
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alguns dos itens solicitados, ou até mesmo todos. Quando tratamos de incentivos, é
muito mais plausivel assumir que o usuario consiguira avaliar todos os itens solicita-
dos, posto que sao itens que ele ja comprou e que havera uma forma de “recompensa”
se ele os avaliar.

Com isso, podemos esperar uma convergéncia mais rapida do MAE para o li-
miar do modelo. Vemos que isto se verifica em nossos resultados, uma vez que as
estratégias parecem convergir a partir da 30* iteragdo, em contrate com [13], onde

a convergencia se da apenas por volta da 80 iteracao.

5.4 Diferencas em relacao a outros trabalhos

Ainda em relagao a [13], apesar de nossos experimentos serem semelhantes, esta
suposicao de que os usudrios sempre colaboram avaliando todos os itens soliciados
afeta significativamente nossos resultados em comparagao com os de |13]. As dife-
rencas nao aparecem apenas na questao da convergéncia, mas no comportamento
das estratégias. Por exemplo, |13] faz distingao entre estratégias mondtonas e nao-
monotonas, enquanto que, em nossos resultados, nenhuma estratégia apresenta com-
portamento nao-monotono.

Assim, embora os experimentos sejam muito parecidos, esta simples diferenca
torna os resultados dificeis de se comparar diretamente. Claro que o paralelo com
[13] foi realizado e, em alguns casos, houve forte correspondéncia entre os resultados.
Porém, é importante o leitor ter em mente que as estratégias podem apresentar um
comportamento diferente devido a estrutura do experimento em si, que é semelhante,
mas nao idéntica.

Outro trabalho que também nos serviu de inspiracao e de balizamento foi [10].
Vérias das estratégias utilizadas em nossos experimentos foram extraidas de [10] que,
além de serem aplicadas diretamente, serviram de base para a criacao de estratégias
compostas. Todavia, ha enormes diferencas entre nosso experimento e o descrito em
[10] que nao derivam apenas do fato de [10], assim como [13], ser voltado para AF.

Primeiramente, |[10] procura elicitar as notas apenas dos usudrios que avaliaram
80 itens ou mais, ignorando o resto. Além disso, o processo de elicitacao é realizado
em apenas uma iteragao, buscando-se elicitar o maior nimero de itens possivel
de cada usudrio (N > 75). Por dltimo, a avaliagdo das estratégias é realizada
considerando somente as notas fornecidas pelo mesmo usuario na base de teste. Ou
seja, [10] compara o desempenho das estratégias com base nos usudrios individuais
e nao no SR por completo.

Todas essas diferencas tornam a comparacao de nossos resultados com os de
[10] muito dificil. Contudo, hé casos onde os comportamentos das estratégias sao

semelhantes o que indica que, apesar das diferencas entre os experimentos, ha uma
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forte sintonia entre os trabalhos.

5.5 Entropia

5.5.1 Entropia Pura

As figuras[b.Ile apresentam os comportamentos das estratégias entropy e en-
tropy0 nas bases MovieLens e Netfliz, respectivamente. Em linhas gerais, podemos
dizer que o comportamento de tais estratégias foi praticamente idéntico ao compor-
tamento de popularity, uma vez que as curvas de ambas parecem se sobrepor a esta
ultima. No entanto, nas primeiras iteragoes, sobretudo na figura b1l entropy parece
ter um desempenho pior que popularity, estando ligeiramente acima desta.

Isto pode ser explicado pela prépria diferenca entre as estratégias. Enquanto
entropy busca solicitar os itens olhando apenas o valor de entropia dos mesmos,
entropy0 procura levar em consideracao também a impopularidade dos itens, adici-
onando no calculo da entropia as preferéncias com valor zero. Pode-se dizer entao
que entropyl leva em consideracao a popularidade do item na medida em que con-
sidera a impopularidade do mesmo.

A deficiéncia da entropia pura foi comentada em detalhes em [10]. Segundo
este trabalho, calcular a entropia sem levar em consideragao a popularidade do item
pode ser enganoso, visto que itens que receberam poucas preferéncias podem possuir
valores de entropia muito altos.

Infelizmente [13] ndo apresenta resultados para estas estratégias. Todavia, devido
ao desempenho ruim de ambas, concluimos que a heuristica que as norteia resulta
na construcgao de conjuntos de treinamento enviesados. Na pratica, ao tentar reduzir
a incerteza através da entropia, estamos adicionando no conjunto de treinamento
apenas os itens mais controversos (os mais dificeis de se prever) e deixando de lado
aqueles onde ha maior consenso entre os usudrios (os mais faceis de se prever). A
controvérsia dos itens acaba por se refletir na acuracia do modelo, que fica mais

duvidoso e menos preciso ao calcular previsoes.

5.5.2 Logaritmo da Popularidade e Entropia

Do mesmo modo, as figuras [5.3] e [5.4] correspondem ao emprego de log(pop) *ent
e log(pop)*ent0 nas bases MovieLens e Netflix, respectivamente. Como é possivel
observar, ambas possuem comportamento muito similar a popularity, entretanto
havia indicios para suspeitarmos disso, uma vez que conhecemos os resultados do
grupo Entropia Pura.

Primeiramente, ambas estratégias estao baseadas no valor de popularidade, que

representa o nimero de avaliagoes que o filme recebeu. Desta forma, tal valor, ainda
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Figura 5.1: Avaliacao do grupo Entropia Pura na base MovieLens

que amenizado por uma fungao logaritmica, exerce forte influéncia sobre o compor-
tamento da estratégia. Em segundo lugar, o outro componente que as compoe é o
valor da entropia, dado pelas estratégias entropy e entropyo. E sabido que essas
duas estratégias também nao obtiveram comportamento muito destoante de popula-
rity. Logo, era esperado que tanto log(pop)*ent como log(pop)*ent apresentassem
comportamentos semelhantes a popularity.

Fazendo uma analogia com o mercado de acoes, podemos dizer que log(pop)*ent
estd “indexada” por popularity e entropy, enquanto que log(pop)*ent0 estd “inde-
xada” por popularity e entropy0. Ou seja, assim como um fundo de investimento
que estd indexado por um determinado ativo (composto majoritariamente por este
ativo) nao apresentard rendimentos que destoam significativamente do rendimento
deste ativo, da mesma maneira, o comportamento de tais estratégias nao serda muito
distante do comportamento das suas estratégias “indices”.

Em [13] sao apresentados apenas as estratégias log(pop)*ent e popularity e pode-
se verificar que os comportamentos de ambas seguem bem proximos, o que confirma

nossa analogia.

52



1.5 A T T T T
5 <% - random
--O - popularity
14¢f- A entropy |
- entropyO
*
8
1.2 n
L ol
1 -
091
0.8
0

# of iterations
Figura 5.2: Avaliagao do grupo Entropia Pura na base Netflix

5.5.3 Meédia Harmonica da Popularidade e Entropia

Novamente, pode-se observar a atragao que as estratégias indices aplicam sobre
suas indexadas. Vemos através das figuras e que helf e helf0 recaem sobre
popularity.

Este resultado, juntamente com o anterior, nos informa que tanto com-
binagdes simples (e.g., funcao logaritmica) como combinagoes complexas (e.g., média
harmonica) ndo suprimem a atragao que as estratégias compostas sofrem daquelas
que as compoem. Concluimos entao que a utilizagdo de estratégias compostas, ou
indexadas, nao trard ganhos significativos quando as estratégias simples, as que lhes
servem como indices, nao possuem um bom comportamento elas mesmas.

Apesar de [13] nao fazer uso de helf nem de helf0) em seus experimentos, os au-
tores em [10] apresentam os resultados que obtiveram com helf. Conforme deduzido

aqui, eles seguem bem préximos ao comportamento de popularity.

5.5.4 Ganho de Informacao

Dentre as estratégias da familia Entropia, igen parece ter obtido o melhor com-
portamento, conforme as figuras 5.7 e B.§ indicam. Entretanto, mesmo sendo a

melhor estratégia da familia Entropia, ela ainda fica muito aquém do desejado, que
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Figura 5.3: Avaliagdo do grupo Logaritmo da Popularidade e Entropia na base
MowieLens

seria ultrapassar a estratégia random.

Apesar de estar inserida nesta familia, a ¢gcn nao se baseia na entropia das
preferéncias, mas sim na entropia dos usudrios. Segundo [10], trabalho que propos a
estratégia, os usuarios sao divididos em grupos, chamados de clusters, de acordo com
suas disposicoes no espaco dado pela decomposicao SVD. Os itens solicitados sao
aqueles que, se avaliados, reduzirao a incerteza associada a distribuicao dos usuarios
em clusters, i.e., trarao a maior reducao na entropia da distribuicao dos usudrios.

Aqui, como no caso ja comentado da entropia pura, ha uma heuristica subjacente
a estratégia que parece introduzir viés no conjunto de treinamento. Buscar os itens
com maior potencial para “organizar” os usuarios, dentro de um espaco vetorial
construido com base nas avaliagoes, nao implica necessariamente em reducao do
erro do modelo. Afinal, é possivel que o estado natural dos dados, incluindo as
disposicoes dos usudrios em tal espaco, seja um estado de desordem. Ao solicitar
os itens que trarao uma maior organizagao, estamos induzindo uma ordem que ¢é
estranha aos dados e, consequentemente, podemos estar enviesando o conjunto de
treinamento.

Somente [10] apresenta resultados para igen, porém, infelizmente, nao ha com-

paracoes com random. Todavia, faz-se comparagoes com helf, entropy0 e popularity,
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as quais se mostraram inferiores a igcen, similar ao que foi verificado em nossos

experimentos.

5.6 Variancia

Na familia Variancia, como hé apenas trés estratégias, decidimos por nao dividir
em grupos e apresenta-las todas de uma sé vez. Os resultados podem ser vistos nas
figuras e 010, paras as bases Movielens e Netfliz, respectivamente.

Vemos que a estratégia variance apresenta uma ligeira vantagem sobre as demais,
sobretudo na figura 5.9, nas primeiras 10 iteracoes. Contudo, seu comportamento
passa logo a seguir o de popularity, o que aponta para a presenca de viés em K.
Novamente, como no caso da entropia, tentar minimizar a incerteza dos itens através
da variancia, acarreta na construcao de um conjunto de treinamento dominado pelos
itens mais controversos. Tais itens sao justamente os mais dificeis de se prever
avaliagoes e, portanto, o modelo tem grande dificuldade em capturar o padrao que
determina as avaliagoes dadas pelos usuarios.

As estratégias compostas utilizando variance e popularity caem no mesmo in-

conveniente das estratégias compostas que fazem uso de entropy (ou entropy0) e

35



15 T T T T

5 % - random

fo O popularity | |
1.4 : A helf

: -0 helf0
13f: .
12f & -
W 0
1 -

0.9t
0.8
07 1 1 1 1

0 10 20 30 40 50

# of iterations

Figura 5.5: Avaliacao do grupo Média Harmonica da Popularidade e Entropia na
base MovieLens

popularity, ou seja, acabam por serem atraidas para o comportamento de popu-
larity. O que explica a semelhanga de comportamento tanto de log(pop)*var de

sqrt(pop)*var com popularity.

5.7 Modelo

Dentre as estratégias da familia Modelo, duas delas obtiveram desempenho pior
que a estratégia random, enquanto que as outras duas foram melhores. Alids, deve-
se mencionar que foram as tunicas de todo nosso experimento que conseguiram tal
feitio, com excecao da FEstratégia Livre de Viés. Cabe a nés entao analisarmos o
porquée deste comportamento inusitado, tendo sempre em mente a heuristica por

tras de cada estratégia.

5.7.1 Pior que random

Comecaremos por analisar as estratégias que obtiveram desempenho pior que
random, isto é, high pred e bin pred, exibidas nas figuras 5. 11 e (.12l Observa-

mos que ambas, até a 10* iteragao, apresentam desempenho ligeiramente superior a
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popularity, convergindo mais tarde para o comportamento desta.

E importante levar em consideracao que ambas as bases contém preferéncias em
forma de nimeros inteiros, variando de 1 a 5. Das 100 mil avaliagoes presentes na
base MovieLens, cerca de 6% das notas possuem valor igual a 1; 12% igual a 2; 27%
igual a 3; 34% igual a 4; e 21% igual 5. Na base Netfliz, por sua vez, das 100 mil
avaliacoes, cerca de 8% possuem valor igual a 1; 14% igual a 2; 35% igual a 3; 27%
igual a 4; e 16% igual a 5.

Se considerarmos as notas 1 e 2 como avaliagbes “baixas”, e as notas 3, 4 e 5
como avaliacoes “altas”, verificamos que MowvieLens e Netfliz possuem 82% e 78%
das notas como sendo altas, respectivamente. Esta caracteristica pode elucidar
muito a respeito do desempenho que tais estratégias tiveram nessas bases.

A estratégia high pred busca solicitar os itens que receberam as melhores pre-
visoes do modelo, ou seja, itens cujas previsoes apontam para preferéncias altas.
Desta maneira, ela insere no conjunto de treinamento K sempre preferéncias altas,
agravando o desequilibrio natural que existe entre as preferéncias e tornando o con-
junto ainda mais desbalanceado. Como o modelo é treinado com as preferéncias em
K, este desequilibrio transfere-se para a acuracia do mesmo, que acaba por ficar

mais preciso em prever preferéncias altas do que baixas.
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Por sua vez, bin pred procura inserir em K os itens cujas previsoes apontam para
alguma preferéncia, seja ela baixa ou alta. Em outras palavras, bin pred solicita os
itens cujas previsoes indicam que os mesmos serao “consumidos”. Esta abordagem
nao faz distincao entre as preferéncias, reduzindo-as a simples informagcoes binarias.
Com isso, acabamos simplesmente mantendo o desequilibrio natural das preferéncias,
visto que, ao contrario do caso de high pred, nao temos nenhuma ideia de como o
usuario avaliara os itens solicitados.

Ambas as estratégias apresentam desempenho ruim em [13], ou seja, pior que
random. Contudo, no referido trabalho, bin pred é nitidamente melhor que high pred,
o que nao ficou claro em nossos experimentos. Na medida em que solicita apenas os
itens de previsao alta, high pred reforca o desequilibrio entre as preferéncias em K,
agravando a disparidade entre as previsoes. Como bin pred nao sabe qual foi o valor
efetivo da preferéncia prevista, o desequilibrio em K apenas se mantem com os itens
solicitados. Por exemplo, mesmo que haja itens com previsao alta, é possivel que

bin pred solicite itens com previsao baixa, o que nao seria possivel em high pred.
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5.7.2 Melhor que random

As tnicas estratégias que obtiveram desempenho melhor que random, com
excecao da Estratégia Livre de Viés, foram low pred e high-low pred, conforme pode
ser observado nas figuras 5.13] e 5.141

Ao contrério de high pred, low pred busca solicitar os itens cujas previsoes apon-
tam para preferéncias baixas. Uma vez que ha uma caréncia natural por tais pre-
feréncias, ao solicitd-las, esta estratégia introduz em K justamente as preferéncias
faltantes, amenizando o desequilibrio entre preferéncias baixas e altas. O conjunto
de treinamento acaba ficando mais equilibrado e, consequentemente, a acuracia do
modelo fica mais balanceada, capaz de fazer previsoes mais precisas para todos os
tipos de preferéncia.

Ou seja, a estratégia low pred se beneficia da caréncia natural de preferéncias bai-
xas. A heuristica que a norteia, solicitar os itens com previsoes baixas, mostrou-se
eficaz visto que as bases utilizadas em nossos experimentos carecem de tais pre-
feréncias. Caso as caracteristicas das bases fossem outras ou se modificassem com
o tempo, o desempenho da estratégia poderia ser diferente. Em outras palavras, o
simples fato de que a estratégia obteve um bom desempenho nao significa que ela nao

introduz viés no conjunto de treinamento. Pelo contrario, a propria concepcao da
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estratégia implica na construcao de um conjunto de treinamento enviesado, porém,
neste caso, o viés nos foi util.

Da mesma forma, high-low pred assume que é preferivel solicitar itens cujas
previsoes se distanciam do valor médio de preferéncia. Em ambas as bases, as
avaliacoes podem possuir valores inteiros de 1 a 5, sendo o valor médio 3. Logo, high-
low pred procura solicitar itens cuja previsao é igual a 1 ou 5 (valores mais distantes
do valor médio). Se definirmos as notas 1 e 5 como sendo avaliagoes “extremas” e
as notas 2, 3, e 4 como avaliacoes “medianas”, constatamos que 73% das avaliacoes
em MovieLens sao medianas, enquanto que, em Netfliz, este percentual é de 76%.

Ou seja, a distingao entre avaliacoes baixas e altas esconde um pouco o verdadeiro
desequilibrio entre as preferéncias. Na verdade, as notas 3 e 4 compoem a grande
maioria das avaliacoes nas duas bases, sendo 61% das avaliacoes em MovieLens e
62% em Netfliz. Assim como low pred, ao solicitar os itens cujas previsoes apontam
para preferéncias extremas, high-low pred ameniza o desequilibrio natural que existe
nas bases e promove um treinamento mais balanceado do modelo. A heuristica
subjacente a estratégia acaba sendo, mais uma vez, 1util, pois ataca justamente a
desproporcao entre as preferéncias.

Em [13], tanto low pred quanto high-low pred apresentam desempenho pior que

random nas primeiras iteragoes, porém conseguem alcancar e superar esta estratégia.

60



1.5 T T T T
% % - random
--© - popularity
14 ~ A variance 7
B log(pop)*var
* - & sqrt(pop)*var
131 1
12} B .
T} 2
< i
= =
11} @& -
1 -
0.9
0.8
0

# of iterations
Figura 5.10: Avaliagdo da familia Variancia na base Netflix

No entanto, high-low pred mostrou-se melhor que low pred, o que nao ficou claro
em nosso trabalho. Isto significa que a distin¢ao entre preferéncias “extremas”
e “medianas” representa melhor a realidade dos dados do que a distingao entre

preferéncias “baixas” e “altas”.

5.8 Estratégia Livre de Viés

Iremos analisar nas proximas secoes o comportamento da FEstratégia Livre de
Viés, nomeada como unbiased em nossos experimentos, comparando seu comporta-
mento com as duas melhores estratégias até entao: low pred e high-low pred. Além
de uma analise global, visualizando todas as iteragoes, optamos também por realizar
uma analise ampliada, com foco nas primeiras 15 primeiras iteracoes, onde é possivel

perceber mais nitidamente a superioridade de unbiased.

5.8.1 wunbiased vs. low pred

As figuras .15 e 516 apresentam uma visao global, ou seja, uma visualizacao
dos comportamentos de low pred e unbiased durante todas as iteragoes, nas bases

MowvieLens e Netfliz, respectivamente. E possivel verificar que, nas duas primeiras
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Figura 5.11: Avaliagdo do grupo Pior que random na base MowvieLens

iteragoes, low pred apresenta certa vantagem, entretanto, a partir da 3% iteragao,
unbiased parece alcancga-la e acompanha-la até o final. Infelizmente, como o ganho
de unbiased é muito sutil, nao conseguimos percebé-lo nesta escala.

Assim, decidimos por apresentar uma visao ampliada dos comportamentos de
low pred e unbiased, até a 15* iteracao, de modo que seja possivel visualizar com
clareza a vantagem desta ultima. As figuras 5.17 e 518 exibem esta visao ampliada
nas bases MovieLens e Netfliz, respectivamente.

Vemos que unbiased comeca pior que low pred em ambas as bases, porém, pas-
sadas algumas iteragoes, a primeira alcanca a segunda e a supera. E interessante
notar que, na base MovieLens, unbiased alcanca low pred ja na 3* iteracao, enquanto
que, em Netflix, o empate s6 se da por volta da 9* iteracao. Contudo, apds o ponto
de empate, em ambas as bases, pode-se observar que unbiased toma a preeminéncia
sobre a acuricia.

Um detalhe interessante é que esta preeminéncia de unbiased ¢ muito mais
explicita na base MovieLens do que na base Netfliz. Além do ponto de empate
ocorrer mais cedo, o desvio padrao da acuracia, denotado pelas barras verticais,
de unbiased esta abaixo do de low pred em MouvieLens e eles nao se sobrepoem.
Isto significa que, mesmo no seu pior momento, o desempenho de unbiased ainda é

melhor do que o melhor momento de low pred.
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Embora este resultado nos remeta a conclusao de que unbiased é efetivamente
melhor que low pred, é preciso lembrar que nossas conclusoes devem se limitar ao
dados em questao. Ou seja, apesar do comportamento de unbiased ser nitidamente
melhor que low pred, na base MovieLens, os resultados na base Netfliz ja nos levam a
uma conclusao diferente. Na média, o comportamento de unbiased até foi superior ao
de low pred em Netfliz, no entanto, vemos que o desvio padrao das duas estratégias
sobrepoem-se nesta base, o que indica que low pred, em seus melhores momentos,
pode superar unbiased.

Esta superioridade de unbiased em MowvieLens pode ser explicada pelo fato de que
a escolha dos parametros de unbiased foi realizada com base apenas em MovieLens.
E possivel que, utilizando parametros diferentes, possamos atingir resultados em

Netflix similares aos de MowvieLens.

5.8.2 wunbiased vs. high-low pred

Quando comparamos unbiased com high-low pred encontramos resultados muito
parecidos com a comparacao feita com low pred. As figuras [5.19 e £.20] exibem a
visao global para as bases MovieLens e Netfliz, respectivamente. Através delas,

observa-se que, em ambas as bases, unbiased comeca com uma notoria desvantagem
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Figura 5.13: Avaliacdo do grupo Melhor que random na base MovieLens

frente a high-low pred, porém, ja na 3* iteragao, ambas parecem confluir para um
mesmo valor e seguem assim até o final do experimento.

Na visao ampliada para as bases MovieLens e Netflix, obtida através das figuras
62T e 622 respectivamente, vé-se que o ponto de empate de unbiased e high-low
pred, em MovieLens, se d& pela 3% iteracao, enquanto que, em Netfliz, este ponto
se dé pela 9% iteragdo. Além disso, a relagdo entre os desvios padrao também se
mantem a mesma, ja que em MovieLens nao hé sobreposicao e em Netfliz ha.

De fato, nao deveriamos esperar um resultado diferente para a comparacao com
high-low pred. Tanto low pred e high-low pred se baseiam em heuristicas que pro-
curam tornar o conjunto de treinamento mais balanceado. low pred d& prioridade
a itens com previsoes 1 e 2 por serem avaliagoes “baixas”, enquanto que high-low
pred também da prioridade a itens com previsao 1 e 2 por serem “extremas”. As-
sim, é esperado que haja uma enorme intersecao dos itens solicitados por ambas as
estratégias e, consequentemente, uma sintonia muito forte de seus comportamen-
tos. Além disso, a questao dos parametros também influencia a obtencao do melhor
resultado em MovieLens.

Verificamos portanto que o desempenho do modelo pode ser impulsionado ou pre-
judicado dependendo da estratégia empregada. No caso de low pred e high-low pred,

por exemplo, suas heuristicas atendem ao desequilibrio natural de preferéncias, for-
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Figura 5.14: Avaliagdo do grupo Melhor que random na base Netflix

mando conjuntos de treinamento mais balanceados. No caso das outras estratégias,
suas heuristicas agravam ou, no melhor dos casos, mantém tal desequilibrio. Em
aplicagoes reais, nem sempre se conhece as caracteristicas dos dados, sem mencio-
nar que tais caracteristicas estao em constante mudanca conforme a base aumenta.
Desta forma, a estratégia “ideal” é aquela que pode ser empregada a qualquer mo-
mento, ou seja, independentemente da distribuicao dos dados. Assim, sob este
aspecto pragmatico, a Estratégia Livre de Viés é a estratégia “ideal”, uma vez que
sua heuristica pode ser aplicada a qualquer base de dados rendendo bons valores de

acuracia do modelo.
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Capitulo 6
Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste trabalho, apontamos para a possibilidade de dar incentivos aos usuarios
de um SR em troca de suas preferéncias. A FElicitacao de Preferéncias para fins
de Incentivo foca em usudrios com histérico de compras/aquisi¢oes, enquanto que
a FElicitacao de Preferéncias para fins de Arranque Frio se dirige aos nos novos
usuarios. A fim de escolhermos os melhores itens a serem solicitados, propomos o
emprego de estratégias de Aprendizado Ativo, em especial, a Estratégia Livre de
Viés, que busca formar conjuntos de treinamento de acordo com a distribuicao dos
dados.

H& trés resultados importantes em nossos experimentos que merecem atencao.
O primeiro é o bom desempenho obtido por random ou, olhando sob outro aspecto,
o desempenho ruim obtido pela maioria das estratégias, com excecao de low pred
e high-low pred. As heuristicas que formulam as estratégias ditam a maneira como
os itens serao selecionados para inclusao no conjunto de treinamento. Por exemplo,
entropy, variance e suas derivadas assumem que os melhores itens a serem incluidos
no conjunto de treinamento sao aqueles mais controversos; igcn assume que oS me-
lhores itens sao aqueles que melhor distribuem os usuarios em clusters; high pred
assume que o melhor conjunto de treinamento é aquele formado por itens com as
maiores avaliacoes; enquanto que bin pred assume que o melhor conjunto é aquele
formado por itens com grande chance de serem consumidos.

Em todos esses casos, ha uma suposicao, ou heuristica, que guia a selecao dos
itens, gerando assim um conjunto formado por itens que satisfazem esta suposicao.
Seria correto afirmar entao que o emprego de estratégias de AA quase sempre acar-
reta em conjuntos de treinamento enviesados, o que, a primeira vista, pode parecer
indesejado. No entanto, ter um conjunto de treinamento enviesado nem sempre é
algo ruim. Nosso segundo resultado digno de ser destacado é o fato de que low pred e
high-low pred obtiveram bons resultados mesmo formando conjuntos de treinamento
enviesados. Ou seja, ha casos onde um conjunto enviesado pode ser ttil.

Em nossos experimentos, como as preferéncias 3 e 4 excedem as demais, um
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conjunto equilibrado promoveu um bom desempenho do modelo, apesar de ser, tec-
nicamente, enviesado. Todavia, em situacoes reais muitas vezes nao se conhece as
caracteristicas da base de dados, sem mencionar que as mesmas estao em constante
mutacao conforme a base cresce. Mesmo em um ambiente isolado e controlado como
0 nosso, foi necessario testar varias estratégias, baseadas em diversas heuristicas dife-
rentes, para encontrarmos aquela que é adequada aos dados (apenas duas heuristicas
se mostraram adequadas). Efetuar tal comparagdo em um sistema real seria muito
complexo, sem contar que o resultado seria provisério dado o cardcter volatil de
um SR. Ou seja, os projetistas de SR necessitam de uma estratégia que possa ser
utilizada em qualquer ocasiao, sejam quais forem as caracteristicas da base de dados
e, de preferéncia, independentemente do modelo adotado.

Isto nos leva ao terceiro resultado que é o excelente desempenho obtido pela
Estratégia Livre de Viés. Tal estratégia assume que o melhor conjunto de treina-
mento é simplesmente aquele que melhor representa a populacao, ou seja, aquele
onde nao ha viés. Nossos experimentos mostraram que a Estratégia Livre de Viés
de fato promove o bom desempenho do modelo, superando as demais. Embora
ainda desejamos realizar mais testes, em outras bases, acreditamos ter encontrado
uma excelente opcao, dentre as diversas estratégias da literatura, que pode ser em-
pregada em qualquer ocasiao, sob quaisquer circunstancias e com qualquer modelo
de recomendacao. Assim, a Estratégia Livre Viés é uma 6tima opcao para um SR,
visto que o risco relacionado a adocao de outra estratégia, cuja heuristica pode nao
condizer com os dados, é alto.

Como trabalhos futuros, além de analisar o comportamento da Estratégia Livre
de Viés com bases maiores, pretendemos analisa-la sob situagoes reais. O problema
de FElicitacao de Preferéncias para fins de Incentivo possui muitas nuances que sé
podem ser examinadas em um ambiente online. Para tal, desejamos utilizar a pla-
taforma Amazon Mechanical Turk |19] onde seria possivel remunerar usudrios em
troca de suas avaliagoes. A partir de entao poderiamos tentar responder perguntas
do tipo: “Como saber se o usuério estd dando sua verdadeira preferéncia ou se esta
avaliando aleatoriamente apenas para receber o incentivo?”; “Quanto se deve inves-
tir em incentivos para se ter ganhos significativos na acuracia das recomendagoes?”;
“Qual o valor minimo de incentivo para motivar um usuario a dar sua preferéncia?”;
“Vale a pena um sistema investir em incentivos em troca de avaliagoes?”. Acredi-
tamos que essas questoes sao, na atualidade, as questoes mais cruciais na area de
SR.

Quanto a aspectos tedricos, ha casos onde um conjunto de treinamento equi-
librado pode ser mais benéfico que um conjunto de treinamento sem viés. Por
exemplo, em problemas de classificagao onde uma das classes é muita rara, é ne-

cessario construir um conjunto de treinamento balanceado, senao correremos o risco
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do modelo nunca conseguir prever instancias da classe rara. Neste caso, o conjunto
balanceado é enviesado, porém ¢é a maneira mais eficaz de se treinar o modelo. Por-
tanto, pretendemos estudar quando e sob quais circunstancias vale a pena optar pelo
conjunto enviesado em detrimento do mais representativo e vice-versa, procurando

estabelecer um limiar tedrico com base na proporcao das classes.
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