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Em sistemas de recomendagao, denomina-se ruido natural as inconsisténcias que
sao introduzidas por um usuario. Inconsisténcias estas que sao responsaveis por
afetar o desempenho geral do recomendador. Até entao, surgiram propostas de data
cleansing que se baseiam em identificar essas avaliacoes inconsistentes e corrigi-las.
Contudo, abordagens que consideram o ruido no processo de aprendizado apresen-
tam qualidade superior. Neste cendrio, surgiram procedimentos de alteracao da
funcao de custo, cuja solucao para a minimizagao desta com dados ruidosos, corres-
ponde a mesma solucao utilizando a funcao original com dados sem ruido. Entre-
tanto, estes sao dependentes de um conhecimento a priori da distribuicao do ruido
e, para poder estima-la, sao necessarias certas suposicoes acerca dos dados. No
caso da filtragem colaborativa, estas condi¢oes nao sao satisfeitas. Neste trabalho
é proposta a utilizacao destas fungoes de custo para construir um modelo predi-
tivo que considere o ruido no seu aprendizado. Adicionalmente, apresentamos: (a)
uma heuristica de geracao de ruido de classe para problemas de filtragem colabora-
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mais representativas ao problema. Para tais bases, foram realizados comparativos
com métodos do estado-da-arte. Nossos resultados indicam que a proposta obtém
qualidade superior aos demais métodos em todas as bases e mantém uma robustez
competitiva até mesmo quando se comparado com o modelo que conhece a prior:i o
gerador do ruido. Por fim, abre-se um novo caminho para métodos que consideram
ruido ao processo de aprendizado de modelos preditivos para filtragem colaborativa,

e que, pesquisas nesta direcao devem ser consideradas.
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In Recommendation Systems, it is named natural noise the inconsistencies that
are introduced by a user. These inconsistencies affect the overall performance. Un-
til then, data cleansing proposals have emerged with the objective to identify and
correct these inconsistencies. However. approaches that consider noise in the learn-
ing process present a superior quality. Meanwhile, procedures for changing the cost
function have arisen whose solution for the minimization of this with noisy data
corresponds to the same solution using the original function with noiseless data.
However, these procedures are dependent on previews knowledge of the noise distri-
bution and in order to estimate it, certain assumptions regarding data are required.
These conditions are not satisfied in collaborative filtering. In this work it is pro-
posed to use these cost functions to construct a predictive model that considers noise
in its learning. In addition, we present: (a) a class noise generation heuristic for
collaborative filtering problems; (b) a baseline noise quantitative analysis; (c) ro-
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isons were made with state-of-the-art. Our results indicate that the proposal obtains
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Capitulo 1

Introducao

“I would rather discover a single fact, than to
debate the great issues at length, without
discovering anything.”

— Galileo Galilei

1.1 Contextualizacao

O desempenho de um classificador é mensurado através da sua capacidade de
previsao de seu modelo induzido para novas amostras, sendo que a qualidade dos
dados utilizados para induzi-lo é um importante fator para o desempenho. Contudo,
em problemas reais, os dados utilizados para treinar o classificador possuem incon-
sisténcias e estas sao causadas por diversas razoes, dentre elas pode-se exemplificar a
subjetividade da tarefa de rotular classes (FRENAY e VERLEYSEN]| 2013). Essas
inconsisténcias sao denominadas ruido.

Em aprendizado supervisionado, o ruido pode ser descrito como flutuagoes que
obscurecem a relagao entre os atributos e a classe. Essas flutuacoes podem aparecer
tanto nos atributos quanto na classe. Desta forma, o ruido é dividido em dois tipos:
ruido de atributos e ruido de classe. Sendo que o ruido de classe é potencialmente
mais prejudicial do que o ruido de atributos (SAEZ et al.,2014; |ZHU e WU, [2004).

A filtragem colaborativa é uma das abordagens mais bem sucedidas de Sistemas
de Recomendagao (ADOMAVICIUS e TUZHILIN| 2005)). Ela se baseia nas ava-
liacoes dos usuarios sobre os itens, com o objetivo de sugerir ou delinear algum item
que o usuario nao possua preferéncia explicita que venha a gostar. Todos os dados
utilizados para esta tarefa sao oriundos de um processo de elicitacao e essa aquisicao
de dados nao difere de qualquer outra, estando sujeito a erros nos dados.

De modo geral, as pesquisas realizadas em Sistemas de Recomendacao conside-

ram que os dados nao possuem inconsisténcias. Neste contexto, surgiram alguns



trabalhos apontam para problemas na qualidade das notas (preferéncias) atribuidas
pelos usudrios (AMATRIAIN et al., [2009a; PHAM e JUNG/ 2013). AMATRIAIN
et al.| (2009a) mostraram que o processo de elicitacao de notas nao é isento de erros,
portanto pode possuir ruido. Ele pode ser introduzido de forma intencional (ruido
malicioso) ou natural (ruido natural). O ruido malicioso é uma &rea de pesquisa
ja bem estabelecida na academia. Ja o ruido natural é um toépico ainda pouco
explorado.

O ruido natural possui uma maior importancia na filtragem colaborativa, pois
todo o processo de recomendacao nesta abordagem gira em torno das avaliacoes
dos usudrios. Surgiram propostas de data cleansing com o proposito de corrigir
os possiveis ruidos buscando a melhoria da qualidade do classificador (TOLEDO
et al. 2015)). Essas heuristicas estimam o processo latente do gerador de ruido
e verificam se os dados sao verossimeis com essa estimativa, caso contrario sao
corrigidos para construir um modelo preditivo. Este tipo de abordagem apresenta
dois principais problemas: corregao excessiva (overcleasing); e a informagao do ruido
nao é utilizada durante o processo de aprendizado. Ambos os problemas podem
diminuir a qualidade do classificador.

Devido a dificuldade do processo de correcao, alguns trabalhos buscam modelar
conjuntamente com o classificador o ruido de classe. Desta forma, é possivel aprender
o modelo de geracao de ruido simultaneamente com o classificador, desacoplando
esses dois componentes, aumentando a qualidade do classificador. Nesse contexto,
surgiram trabalhos que alteram a funcao de custo e tornam o modelo mais robusto.

PATRINT et al.| (2016a) propuseram dois procedimentos de corre¢ao de fungao
de custo de forma a tornar o modelo mais resistente ao ruido. Eles criaram um
arcabouco tedrico demonstrando que as solugoes derivadas do aprendizado utilizando
a partir destas fungoes com dados ruidosos sao as mesmas que com os dados limpos.
Contudo, faz-se necessario o conhecimento da distribuigao do ruido sobre os dados.

PATRINI et al. (2016a)); YU et al.| (2017)) propuseram um método para estimar
a distribuicao do ruido, porém faz-se necessario assumir certas caracteristicas sobre
os dados. Uma delas é a necessidade de se encontrar o que denomina-se exemplo
perfeito, instancias com 100% probabilidade de pertencerem a classe correta. Adici-
onalmente, devem existir dados suficientes para que esta condi¢ao se mantenha. Em
certos cendrios, e.g. classificacao de imagem, é factivel possuir essas propriedades e,
caso nao seja possivel, é possivel rotular manualmente como sugerido por YU et al.
(2017).

As suposigoes feitas por PATRINI et al.| (2016a) nao sao validas no caso da fil-
tragem colaborativa. A tarefa do usudrio de expressar a sua preferéncia sobre um
item é ambigua e abstrata, tornando a filtragem colaborativa um problema inerente-

mente ruidoso. Ademais, existe uma inconsisténcia natural do préprio usuario cujo



valor escolhido pode variar em diversas situacoes como: condigoes pessoais, escala
das avaliagoes, o contexto da avaliacdo e outras (TOLEDO et al. 2015). Diferen-
temente da proposta feita por YU et al.| (2017)), ndo é possivel, de forma manual,
corrigir ou alterar as avaliacoes dos usuarios que sao desconhecidos no conjunto de
dados.

Tendo em vista os problemas descritos, o ruido é um problema ainda desafia-
dor para a filtragem colaborativa o que leva a necessidade de um modelo robusto.
Através do arcabougo tedrico proposto por PATRINI et al| (20164), é possivel uti-
lizar procedimentos para corrigir a funcao de custo e ter garantias de que a mini-
mizagao destas sob dados ruidosos é a mesma se utilizdssemos dados limpos. Con-
tudo, faz-se necessario a criacao de métodos para estimar a distribuicao do ruido
na filtragem colaborativa, assim como o estudo da robustez dos modelos criados a
partir desses procedimentos. Estes desafios que permeiam os objetivos do presente

trabalho e sao apresentados nas préximas segoes.

1.2 Definicao do Problema

Com base nos trabalhos supracitados, no contexto de aprendizado de maquina e

filtragem colaborativa, é apresentado a seguir a hipotese abordada nesta tese:

Hipédtese. E possivel construir um modelo de previsao robusto para a filtragem co-
laborativa que considere o ruido ao longo do processo de aprendizagem utilizando

apenas os dados das avaliagoes dos usudrios.

Adicionalmente a hipotese, assume-se também as seguintes premissas:

(i) existe um padrao subjacente no processo de geragao de ruido nos dados, que
por sua vez, pode ser aproximado por uma matriz de transicao de probabili-

dades entre classes;

(ii) o conjunto de dados apresenta uma quantidade imprevisivel de amostras de

ruido e que estd sujeita a alguma relagao a premissa (i).

1.3 Objetivo da Tese

Desta forma, com base na definicao do problema, o objetivo geral deste trabalho
é propor um modelo de previsao para a filtragem colaborativa que considere o ruido
durante o aprendizado para a construcao do classificador, e que além disso seja
robusto, ou seja, resistente as sucessivas adigoes de ruido em uma determinada

base.



Para tanto, foram utilizados procedimentos de correcao de funcao de custo tal
que minimizar a sua esperanca com dados ruidosos equivale a minimizar a fungao
original com os dados sem ruido. Contudo, é necessario o conhecimento prévio da
distribuicao do ruido e, por esta razao, sera proposto um método para tal.

De maneira mais especifica, com intuito de indicar que a hipdtese da tese foi

alcancada, este trabalho se dividiu em:

(i) Proposta de um modelo robusto para filtragem colaborativa: Serd
proposto um modelo robusto para a filtragem colaborativa, ou seja, um modelo
que nao seja sujeito ao ruido natural e que considere o ruido durante sua

construcao.

(ii) Estimativa do padrao subjacente de ruido: Sera proposta uma heuristica
para encontrar um subconjunto de elementos similares (dncoras) de um exem-
plo perfeito, que serao utilizados para estimar uma matriz de ruido de classes.

Esta sera incorporada a uma funcao de custo durante a estimagao do ruido.

(iii) Andlise empirica: Avaliar a robustez do modelo proposto e comparar com os
demais da literatura. Para tal, sera gerado, em varias taxas, ruido artificial, e
desta forma, sera possivel avaliar a robustez das métricas de acuracia e tomada

de decisao para cada modelo em bases de dados mais representativas.

1.4 Resumo dos Resultados

Para a resolucao do problema, adotamos as premissas descritas na secao (1.2
Selecionamos trés bases bem estabelecidas no dominio de sistemas de recomendagao
e que, de acordo com nossa andlise prévia, representam as demais em funcao de
suas caracteristicas. Para essas bases, simulamos cendrios em diferentes condigoes
de ruido, tanto em relacao a sua quantidade, quanto a sua natureza. Sob o ponto
de vista da analise comparativa da proposta com os métodos do estado-da-arte,
selecionamos os seguintes métodos: data cleansing; aprendizado que considera ruido
em funcoes de custo; e um modelo neural.

A partir dos experimentos realizados, os resultados indicam que um dos modelos
propostos obteve resultados superiores aos demais nas trés bases e para os dois tipos
de geracao de ruido. Ademais, este obteve um resultado superior comparado ao
mesmo procedimento, mas com conhecimento prévio da geracao de ruido. Ao final,
foi feita uma analise da robustez de cada método. Um dos modelos propostos com
a matriz aplicada aos dados obteve o melhor resultado de robustez em comparagao
com os métodos do estado-da-arte. Em valores baixos de ruido, a sua robustez era
semelhante ao modelo tedrico. Contudo, para altas taxas de ruido houve uma grande

queda do desempenho e assim diminuindo a sua robustez.
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1.5 Contribuicoes

Esta tese esta contextualizada na area de Sistemas de Recomendacao, mais es-
pecificamente na filtragem colaborativa, contribuindo nessa area por apresentar:
(i) Um modelo robusto para filtragem colaborativa; (ii) Um método para estimar a
distribuigao do ruido na filtragem colaborativa; (iii) Métodos para a geracao de ruido
artificial; (iv) Avaliacao da robustez do modelo proposto; (v) Avaliagao da robustez
dos algoritmos de data cleansing para filtragem colaborativa; (vi) Avaliagdo de al-
goritmos da literatura do ruido de classe na filtragem colaborativa; (vii) Avaliacao

do impacto do ruido nos modelos cldssicos da filtragem colaborativa.

1.6 Organizacao do Trabalho

Esta tese estd organizada da seguinte forma: Nos capitulos [2| e [3| serao apre-
sentados conceitos referentes a fundamentacao teérica do trabalho; e os conceitos
de ruido de classe e sistemas de recomendacao respectivamente; No capitulo 4| sera
apresentada a proposta de um modelo robusto para tratar o ruido natural na fil-
tragem colaborativa; No capitulo [5| sera apresentada a metodologia empirica para a
conducao dos experimentos e andlises dos resultados; Por fim, no capitulo [}, serao
apresentadas as consideragoes finais acerca do trabalho e as principais diregoes de

pesquisa referentes a este.



Capitulo 2

Ruido de Classe

Noise is irrelevant or meaningless data or
output occurring along with desired
information.

— merriam-webster dictionary

Este capitulo descreve o problema do ruido no aprendizado supervisionado. Ele
é responsavel por discutir os conceitos bésicos sobre o ruido, conceituando o ruido
de classe assim como sua taxonomia e suas consequéncias no aprendizado. Por fim, é
apresentado uma das formas de solucionar o ruido: modelar o ruido em conjunto do
classificador. Assim, o modelo serd capaz de generalizar o ruido durante o processo

de aprendizagem.

2.1 Aprendizado Imperfeito

Aprendizado supervisionado é uma classe de algoritmos dentro da area de apren-
dizado de maquina que possui como caracteristica inferir uma fun¢ao dado um con-
junto de dados. Esse conjunto é dado pelo par entrada, também chamado de atri-
butos, e saida, também chamada de classe ou rétulo, em que a entrada possui as
caracteristicas do exemplo em si e a saida o valor desejado. Através deste conjunto
de dados, o algoritmo aprende a funcao que mapeia o valor da entrada com o valor
da saida. (BISHOP, 2006])

Contudo, em um processo comum de mineragao de dados, é comum conside-
rar que os dados possuam um certo grau de inconsisténcia e, por tanto, o pré-
processamento é uma das etapas mais importantes desse processo. Essa incon-
sisténcia é chamada na literatura de ruido. O ruido é definido como qualquer coisa
que obscureca a relagao entre os atributos e seu respectivo rétulo, sendo comum em
conjuntos de dados reais (ANGLUIN e LAIRD) [1988)).

Existem dois tipos de ruido: de atributo ou de classe (ZHU e WU, 2004)). O ruido



de classe é consequéncia de uma rotulagao manual incorreta, da falta de informacao
ou de falhas no processo de medicao, e.g. definir incorretamente um rétulo como
negativo em uma instancia que deveria ser positiva em uma classificacao bindria.
Ja o ruido de atributo, geralmente é ocasionado em consequéncia de uma falha
no processo de coleta dos dados, e.g. adicionar em um atributo um valor aleatério
definido por uma distribui¢cao normal.

SAEZ et al| (2014); [ZHU e WU (2004) afirmam que o ruido de classe ¢ mais
prejudicial do que o ruido de atributos e destacam a importancia de lidar com esse
tipo de ruido. Isso ocorre porque, nos conjuntos de dados, existem geralmente diver-
sos atributos e somente um rotulo. Além disso, cada atributo apresenta relevancia
distinta para o aprendizado e o rotulo sempre terd uma grande importancia nesse
processo. |(QUINLAN) (1986) obteve resultados similares, exceto para uma grande
quantidade de atributos com ruido.

FRENAY e VERLEYSEN] (2013)) consideram que o ruido de classe é um processo
estocastico e os casos aos quais o erro do processo de rotulacao podem ocorrer
intencionalmente ou induzidos maliciosamente por um agente nao sao considerados.
SALMON]| (1973)), por sua vez, mostra que o ruido é, em geral, um processo complexo.
Em alguns contextos, o ruido pode ser utilizado como um processo estocastico e pode
ser gerado intencionalmente, e.g. em uma aplicacao que possa proteger a privacidade
dos usudrios (VAN DEN HOUT et al., 2002).

Situagoes de aprendizado nos quais o ruido pode ocorrer sao denominadas apren-
dizado supervisionado imperfeito (imperfectly supervised), i.e. reconhecimento de
padrao em que a corretude do rotulo nao é valida para todos os elementos do con-
junto de treinamento (BARANDELA e GASCA, 2000).

De modo geral, o ruido é especialmente relevante para problemas supervisiona-
dos, pois altera as relagoes entre os atributos e a saida. Esta é a razao pela qual o
ruido é estudado especialmente nos problemas de classificacao e a regressao. Nestes,
o ruido impede a extragao do conhecimento a partir dos dados e prejudica o apren-
dizado de modelos, se for comparado aqueles sem a presenca de ruido, o que nesse
caso representaria o verdadeiro conhecimento do problema (GARCIA et al. 2015).

Além de alterar as relagoes entre os atributos e a saida, o ruido pode deixar o
problema de aprendizado mais complexo. Quando existem fronteiras complexas ou
nao lineares, o ruido pode dificultar o aprendizado do modelo e assim prejudicar o
desempenho do classificador. Por exemplo, quando a classe minoritaria é decom-
posta em diversos subgrupos com poucos exemplos em cada um e rodeada pela
classe majoritdria (Figura [2.1h) (JO e JAPKOWICZ, [2004). Outro a citar seria se
existissem alguns exemplos de diferentes classes com caracteristicas semelhantes e

em particular estes estivessem localizados em uma fronteira de decisao (Figura [2.1p)

(GARCIA et al., [2008, 2007).
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Figura 2.1: Exemplos de interacao entre classes: pequenos conjuntos (a) e sobre-
posigao de classes (b). (GARCIA et al., 2015)

Nesse interim, robustez (HUBER) |2004)) é a capacidade de um algoritmo cons-
truir um modelo que seja insensivel a corrupcao de dados e que seja capaz de sofrer
menos com o impacto do ruido. Assim pode-se afirmar que, quanto mais robusto
o algoritmo for, mais o modelo gerado sera similar ao modelo construido livre de
ruido. Robustez pode ser considerada a caracteristica mais importante do modelo
quando o assunto é ruido.

Deteccao de outliers e detecgao de anomalias estao relacionadas intimamente com
ruido de classe. Se houver uma baixa probabilidade de existir ruido, as instancias
que foram rotuladas de forma errada poderao ser consideradas como outliers. Simi-
larmente, o contrario também é verdade, pois podem existir conjuntos de instancias
anomalas que podem ser tratadas como ruido. Assim, diversas técnicas que lidam
com outliers e anomalias podem ser utilizadas para tratarem ruido (FRENAY e
VERLEYSEN] 2013]).

Contudo, o ruido nao necessariamente é um outlier ou uma anomalia. O grande
problema é que as suas defini¢oes sao subjetivas (COLLETT e LEWIS, |1976)). Por
exemplo, se existir um erro no rétulo de alguma instancia perto da regiao de fron-
teira de um classificador, onde todas as classes sao equiprovaveis, essas instancias
nao serao eventos raros e nem serao anomalas. Em virtude disso, outliers nao
necessariamente sao gerados por ruido e, a depender do contexto, precisarao ser
considerados (LIU et al.l 2002).

O ruido de classe esta diretamente relacionado com a sobreposicao de classes.
Exemplos de fronteiras sao: instancias que estiverem localizadas na area das frontei-
ras entre as classes. Na Figura[2.2] mostra a exemplifica¢ao do ruido e das instancias
de fronteiras. Em|GARCIA et al|(2006), mostrou que as classificacoes erradas geral-

mente ocorrem na fronteira entre as classes. Além disso, ha uma degradacao maior



do desempenho do classificador quando existem elementos ruidosos nas fronteiras

entre classes do que quando estes estao localizados mais distantes dessas regioes

(NAPIERALA ef all, 2010).
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Figura 2.2: Trés tipos de instancias: exemplos confidveis (rotuladas como s), fron-
teiras (rotuladas como b) e ruidos (rotulados como n). A linha continua mostra a
fronteira de decisao entre as duas classes. (]GARCIA et al.|, |2015I)

De modo geral, a origem da geracao do ruido nao é necessariamente importante,

quando o objetivo for reduzir o impacto causado por ele (HICKEY) 1996). Entre-

tanto, no caso em que o modelo de ruido é incorporado ao modelo de aprendizado, é
importante escolher o melhor modelo que explica o ruido. O ruido de classe ocorre
geralmente quando pessoas estao envolvidas diretamente no problema.
VERLEYSEN]| (2013) dividiram as possiveis causas em quatro classes.

No primeiro caso, a informacao fornecida ao especialista é insuficiente para a
rotulacao das classes (HICKEY] 1996; BRODLEY e FRIEDL) [1999). Além disso,
a linguagem para descri¢ao pode ser limitada (HARTONO e HASHIMOTO) 2007)),

diminuindo assim a quantidade de informagao para a conclusao por parte do especi-

alista. Em alguns casos, a informacao pode ser de baixa qualidade ou essa qualidade
variar por algum motivo externo. Por exemplo, um paciente pode variar suas respos-
tas enquanto estd preenchendo a ficha do seu histérico médico por causa de questoes
repetitivas (DAWID e SKENE, [1979)).

Outro possivel caso de fonte de ruido é o erro ocorrer pelo préprio especialista

(HICKEY] [1996)). Surgiram nos tltimos anos diversas ferramentas que auxiliam em

tarefas que precisam ser executadas em larga de escala, e.g. obter rétulos de nao

especialistas com intuito de reduzir custos de tempo e de coleta. Um exemplo de



framework é o Amazon Mechanical Tk urkﬂ Roétulos originados de nao especialistas
sao menos confiaveis, mas dependendo do problema, este pode aliviar a falta de
rétulos disponiveis (SNOW et alf 2008)).

O terceira classe de erro, ocorre quando a tarefa de rotulacao é subjetiva e
existe uma discordancia entre os especialistas sobre a classe correta. Exemplos
comuns dessa classe sao as aplicacoes médicas (FRENAY e KABAN, 2014). No
caso da quarta classe, o ruido pode ocorrer devido a problemas de codificagao ou
comunicagao. Um exemplo deste caso, seria o usuario marcar acidentalmente um e-
mail como spam (FRENAY e KABAN, 2014). Estima-se que, nos bancos de dados
reais existam em torno de 5% de erro por causa de codificacdo ou comunicacao

quando nao é adotada nenhuma medida especifica (ORR) [1998)).

2.2 Taxonomia do Ruido de Classe

NETTLETON et al| (2010) caracterizam a geragdo do ruido através da sua
distribuicao, o alvo do ruido, ou seja, ruido de atributo ou de classe, e se existe
alguma dependéncia com alguma outra varidvel. FRENAY e VERLEYSEN]| (2013))
propuseram uma taxonomia para o problema de ruido utilizando como base as ca-
racteristicas descritas anteriormente e a taxonomia do problema de valores ausentes
proposta por (SCHAFER e GRAHAM, 2002).

A Figura ilustra trés modelos estatisticos que representam tipos de ruidos.
O modelo considera quatro variaveis aleatérias: X como vetor dos atributos, Y
como a classe correta, Y como a classe observada e E uma varidvel bindria que
indica a presena de ruido, ou seja, Y # Y. O conjunto dos possiveis atributos é
X, enquanto as possiveis classes é Y. As setas sao dependéncias estatisticas. Os
modelos sao ruido completamente aleatério (NCAR), ruido aleatério (NAR) e ruido
nao aleatério (NNAR).

Figura 2.3: Taxonomia sob uma éptica estatistica proposta por (FRENAY e VER-
LEYSEN] 2013). (a) ruido completamente aleatério (NCAR), (b) ruido aleatério
(NAR) e (c) ruido nao aleatério (NNAR). As setas correspondem as dependéncias

estatisticas. Para melhor clareza, a dependéncia entre X e Y foi colocada como uma
seta tracejada.

Thttps://www.mturk.com
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O modelo mais simples é o de ruido completamente aleatério (noisy completely
at random - NCAR). Neste, a ocorréncia do erro E independe das outras varidveis,
incluindo o préprio rétulo. Pode-se definir uma probabilidade p, que informa se a
classe observada ¢ diferente da classe real, ou seja, p. = P(E = 1) = (Y # Y).
Essa probabilidade é também chamada de taxa de erro ou taxa do ruido. (KALAI
e SERVEDIO, [2005)

No caso do problema de classificacao binaria, o ruido NCAR é necessariamente
simétrico. O evento do erro ocorrer entre as classes é equiprovavel. Ja para o
problema multiclasse, a classe incorreta é escolhida aleatoriamente em v /{y} quando
oerro £ =1 (ASLAM e DECATURY/ [1996). Desta forma, existe uma probabilidade
de um rétulo observado estar correto ou nao, e a seguir um dado com |y| —1 lados é
jogado, onde || é o niimero de classes do problema, para definir o rétulo incorreto.
Esse modelo é chamado de ruido de classe uniforme (FRENAY e VERLEYSEN|
2013).

Quando o ruido depende da classe correta Y, é denominado de ruido aleatério
(Noisy at Random - NAR). O erro E ainda ¢ independente de X, mas esse modelo
assume que possa existir uma assimetria no rotulo quando houver um ruido, .e.
podendo haver classes que tenham uma maior inclinagao ao ruido. O NCAR é um

caso especial do NAR e é definido assim as probabilidades:

PV =jly=y) = 3 PV|E=eY=yP(E=cy =y) (1)

ec{0,1}

e o0 NAR pode ser caracterizado como uma matriz de transicao,

AMi o Aing PY=1Y=1) ... PY=n|V=1)
A= 0t = : : (2.2)
At oo Angn, PY=1Y =n,) ... P(Y =n,|Y =n,)

em que n, = |7y| corresponde ao numero de classes. Sendo que cada linha soma um

e no caso do ruido uniforme a matriz fica

b,
1 —Pe ... ﬁ;%i

A= | (2:3)
Pe . 1—p,

ny—1

De modo geral, os trabalhos assumem que o ruido afeta todas as instancias sem
distingao. Entretanto, no mundo real nem sempre se pode assumir um dos dois
modelos anteriores. Podemos considerar um modelo que abranja tanto o NCAR
quanto o NAR e que leve em conta a existéncia de uma dependéncia do erro F

com os atributos X. Esse modelo é chamado de ruido nao aleatério (Noisy Not at
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Random Model - NNAR).
O modelo do NNAR é mais complexo de estimar do que os demais modelos,
principalmente por depender de cada um dos atributos de X. Como os demais,

pode-se definir uma probabilidade do erro como

p.=PE=1)=> PY =y) ></ P(X =z]Y =y)P(E =1|X = 2,Y = y)du

yey TEX

(2.4)
sendo X continuo. No entanto, em diversos casos, p. é perto de zero em quase todos

espagos e a considerar a existéncia de alguns picos em certas regioes. Assim,
P.(z,y)=P(E=1|X =2x,Y =y) (2.5)

pode ser uma forma mais apropriada para representar a confiabilidade dos rétulos.

2.3 Estimando a Taxa do Ruido

O desafio do ruido de classe é que a sua distribuicao é desconhecida no problema.
Diversas solucoes para amenizar o problema do ruido, de forma direta ou indireta,
tentam estimar a taxa de ruido, e como consequéncia, estudam este fenéomeno em
funcao dos dados. Desta forma, surgiram alguns trabalhos cujo objetivo é estimar
a matriz de transicao de ruido.

Em |[SANDERSON e SCOTT]|(2014), propoe-se uma estratégia para aprendizado
em um contexto em que as distribuicoes das instancias do treino e do teste sao
diferentes. Eles propoem reduzir a tarefa de de estimacgao de propor¢ao de misturas
(mizture proportion estimation) e utilizam a curva ROC para estimar tais esses
parametros. Ja em RAMASWAMY et al| (2016]), os autores seguem no mesmo
contexto do trabalho anterior, mas propoem um algoritmo baseado em kernel mean
embedding.

MENON et al.| (2015]) propoem estimar a taxa do ruido bindrio utilizando um es-
timador de probabilidade que foi treinado com os dados corrompidos e assim utilizar
esses parametros em classificadores nao tradicionais. A ideia do trabalho é estimar
as proporc¢oes do ruido a partir do minimo e do maximo da funcao de probabilidade
de classe corrompida. |LIU e TAO) (2016) propoem também estimar a taxa do ruido
binario com um estimador de probabilidade. Diferentemente, eles tentam encon-
trar, ao invés de uma faixa de minimo e maximo, o limite maximo de ruido daqueles

dados.
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2.4 Consequéncias do Ruido no Aprendizado

Nesta secao, sao descritas as consequéncias do ruido de classe e suas possiveis
consequéncias negativas. No entanto, o ruido de classe pode também ter possiveis
vantagens. Por exemplo, este pode ser utilizado para proteger a privacidade, e.g.
proteger a privacidade das respostas de um questionario, tornando impossivel dada
sua estatistica, obter as respostas individuais (VAN DEN HOUT et al. 2002). Em
BREIMAN| (2000); MARTINEZ-MUNOZ e SUAREZ (2005); MARTINEZ-MUNOZ
et al) (2008); MARTINEZ-MUNOZ et al|(2006), o ruido de classe foi utilizado para
aprimorar os resultados da classificagao.

A maioria dos trabalhos acerca das consequéncias do ruido de classe discute a
respeito do deterioramento da performance dos classificadores (FRENAY e VER-
LEYSEN;, 2013). No caso de problemas simples, a acuracia dos classificadores nao é
afetada. Em WILSON e MARTINEZ| (2000); SANCHEZ et al|(1997); OKAMOTO
e NOBUHIRO| (1997), os autores avaliaram que a performance do classificador ba-
seado no algoritmo dos k vizinhos mais préximos (kNN) é afetada pelo ruido de
classe, principalmente no caso onde k = 1. OKAMOTO e NOBUHIRO) (1997) rea-
lizaram um estudo da consequéncia do ruido no classificador kNN e mostraram que
o numero 6timo de k aumenta linearmente com o aumento do niimero de instancias
ruidosas.

Em NETTLETON et al| (2010), foi realizado um estudo para analisar como
o ruido de classe afeta a qualidade dos modelos criados por diversas técnicas de
aprendizado supervisionado. No presente trabalho, as técnicas avaliadas foram o
classificador Naive Bayes, a arvore de decisao induzida pelo método C4.5, classi-
ficadores IBk (classificador baseado em instancias com parametro k) e a méaquina
de vetores de suporte (SVM). Tal andlise mostrou que o comportamento de cada
técnica depende do tipo e da quantidade do ruido, o desequilibrio das classes e as
caracteristicas dos conjuntos de dados, e assim tornando a analise complexa. Dos
classificadores testados, o Naive Bayes foi que se mostrou mais robusto ao ruido
devido a suposicao de independéncia e o SVM o menos robusto.

O ruido de classe pode afetar a complexidade do aprendizado, e.g. nimero de
instancias necessarias, e tendo como uma possivel consequéncia o aumento do tempo
de aprendizado (FRENAY e KABAN| 2014). QUINLAN (1986); BRODLEY e FRI-
EDL (1999)) mostraram que o tamanho das arvores de decisao geradas ap6s o apren-
dizado é maior quando existe o ruido de classe. Nessa mesma linha de pensamento,
ABELLAN e MASEGOSA (2010) mostraram que o nimero de nés aumentou e que
a acuracia foi reduzida.

Por conseguinte, BRODLEY e FRIEDL (1999)); LIBRALON et al.| mostraram

que a filtragem dos possiveis ruidos reduziram a complexidade do SVM (ntimero
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de vetores suportes), arvores de decisao geradas pelo algoritmo C4.5 (nimero de
arvores) e o classificador baseado em regras RIPPER (ntimero de regras). Além
desses casos, a reducao do ruido ajuda a produzir modelos que ficam mais faceis de
entender, o que é desejdvel em alguns casos (LORENA e DE CARVALHO, [2004;
SEGATA et al., [2009)

Além de afetar diretamente a complexidade do problema e a acurécia, o ruido
pode afetar outras tarefas correlacionadas. Em certos problemas em que existe um
grande desequilibrio entre as classes, o ruido pode interferir nas frequéncias das
classes observadas e assim afetar diretamente a distribuicao dos dados. Estudos
médicos possuem uma grande preocupacao em medir a incidéncia de uma deter-
minada doenca e sua estimativa pode ser tendenciosa em funcao do ruido. Outro
problema semelhante com relagao a distribuicao é que a validacao de um modelo
pode ser mal avaliada na presenca do ruido de classe (FRENAY e KABAN, 2014),
como no casos dos filtros de spam (CORMACK e KOLCZ, [2009).

2.5 Aprendizado Guiado ao Ruido

Existem trés abordagens para amenizar o impacto do ruido no processo de apren-
dizagem. A primeira forma é através de heuristicas para limpeza ou filtragem dos
dados. Existe uma dificuldade inerente nessa classe de métodos, pois a quantidade
de elementos selecionados pode afetar diretamente o desempenho do classificador.
(FRENAY e VERLEYSEN] 2013)

A segunda abordagem é através da robustez natural de certos classificadores,
visto que alguns classificadores sao mais afetados pelo ruido do que outros. Ja a
ultima abordagem ¢ considerar o aprendizado do ruido dentro da criacao do modelo,
aprendendo simultaneamente o ruido de classe em conjunto com o classificador.

A terceira abordagem possui uma vantagem sobre as demais, pois se comparado
as outras, ela desacopla os dois componentes, classificador e deteccao do ruido, no
processo de aprendizado, aumentando a acurdcia do classificador. Por esta razao,
surgiram diversas propostas com o objetivo de aprender o ruido durante o processo
de criacao do classificador.

A seguir, sao relatados trabalhos dos quais considera-se o ruido durante a cons-
trugao do modelo. Em um primeiro momento, serao relacionadas as técnicas que
alteram a arquitetura da rede neural e assuntos correlatos a proposta. Em seguida,
serao analisadas solucoes para o ruido de classe que utilizam funcoes de custos
mais robustas, que constituem a base da proposta deste trabalho. Estas, que dao
sustentacao tedrica para solucao feita por PATRINI et al| (2016a)), discutida poste-

riormente no proximo capitulo.
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2.5.1 Deep Learning com Ruido de Classe

Diversos trabalhos surgiram para tentar amenizar as consequéncias do ruido
de classe nos modelos de Deep Learning, principalmente em Visao Computacional.
Os trabalhos, na sua maioria, procuram incorporar o conhecimento do ruido na
arquitetura da rede neural a fim de deixé-lo mais robusto.

No trabalho de SUKHBAATAR e FERGUS) (2014), os autores propoem uma
camada adicional na saida da rede neural com objetivo que ela capture a distribuigao
do ruido que estd incorporado aos dados, ou seja, a matriz de pesos ird aprender
esse comportamento. Complementarmente, eles propoem modificacoes no processo
de treinamento a fim de forgar o aprendizado do ruido somente nesta camada. O
treinamento proposto pode ser divido em duas etapas e, apds o treinamento, a tltima
camada sera removida para realizacao das previsoes no conjunto de testes.

A primeira etapa definira os pesos dessa camada extra como a identidade. Du-
rante esta parte do treinamento nao havera atualizacoes sobre os pesos nesta camada,
e assim a rede comeca o processo geral de aprendizado. Depois de algumas épocas,
a ultima camada comecard a ser atualizada. Para evitar que o conhecimento do
aprendizado passe para essa tultima camada, eles propoem em utilizar uma regula-

rizacao nesta camada a fim de deixar as modificacoes entre épocas pequenas. As
figuras [2.4] e 2.5 ilustram o processo proposto.

fungdo de custo

I

camada linear Q } modelo do ruido

i

softmax

i

rede neural
(linear/conv/relu)

r  modelo base

classe ruidosa ¥ input X

Figura 2.4: O ruido de classe é modelado como uma camada extra apds a saida do
classificador e a ideia que a distribuigao do ruido se torne a matriz de pesos desta
camada e assim mudando as probabilidades da saida do classificador. (SUKHBAA-
TAR e FERGUS| 2014)

XIAO et al| (2015) propéem uma arquitetura de uma rede neural que tentard
aprender sobre o tipo do ruido que pode estar associado aos dados em conjunto com
o rétulo. Essa arquitetura é dividida em trés etapas. A primeira e a segunda sao
independentes. Sao dois modelos onde um aprendera o rétulo e o outro o tipo do
ruido, sendo que o conjunto de treinamento para o segundo modelo foi construido
manualmente. A terceira parte é responsavel por unir essas duas informacoes e

utiliza-las em conjunto para estimar o verdadeiro rétulo dos dados. A arquitetura
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Figura 2.5: O gréafico mostra o processo de treinamento com os dados ruidosos. Nas
primeiras épocas, a camada utiliza a matriz identidade e a rede comega aprender a
tarefa em si. No segundo momento os pesos desta camada comecam lentamente a

serem atualizados e isso capturando as propriedades do ruido incorporado aos dados.
(SUKHBAATAR e FERGUS, 2014)

pode ser vista na imagem [2.6]

|

p(y|x) p(7.x)
Terno Terno
Casaco [ # || Casaco [l 1%
5 Camadas de 3 Camadas com Jaqueta| 1% Jaquetal 4%
Conv + Pool + tamanho
Norm 4096->4096->14
Modelo para Rétulo com
Dados sem ruido Ruido de Ruido:
Classe Casaco
5 Camadas de 3 Camadas com p(z|x) p(z|7,x)
Conv + Pool + tamanho Livre o Livre [ RE
Norm 4096->4096->14 Aleatério | 3% Aleatério 4%

Confusdo [l se% | Confusdo

J

Figura 2.6: Arquitetura proposta por XIAO et al. (2015). Essa arquitetura é dividia
em trés partes. Uma rede para aprender sobre as probabilidades dos réotulos, uma
outra para aprender o tipo do ruido e por fim uma para juntar as informacoes das
duas anteriores.

GOLDBERGER e BEN-REUVEN (2017)) investigam também a utilizacao de

uma camada, denominada noise channel, ao final da rede neural com objetivo de

absorver a distribuicao do ruido e assim aumentar a robustez do modelo. Esse
trabalho é similar ao trabalho de SUKHBAATAR e FERGUS) (2014)), sendo que a

unica diferenca neste é que o processo de aprendizado nao muda com relagao a uma

rede neural cldssica, enquanto no outro o processo de aprendizado é dividido em

duas etapas.
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2.5.2 Abordagens através da Funcao de Custo

O aprendizado supervisionado pode ser descrito com uma maior formalizacao,
da seguinte forma: dado um conjunto de treinamento com n exemplos na forma
{(z1,91), -, (Tn, yn)}, 0 algoritmo de aprendizado procura no espago de hipéteses G
a funcao que faga o mapeamento do espaco de entrada X em relacao a saida Y, ou
seja, g : X — Y. A funcao g é um elemento do espago G que é chamado de espago
de hipéteses.

Com objetivo de determinar o quanto a funcao ¢ se encaixa melhor com os
dados, a fungao de custo (loss function) £ : Y x Y — RT é definida. Ela mede
numericamente o quao longe o valor estimado estd do real. Dada uma instancia
(x:,y;), o custo do valor estimado g = g(z;) serda dado por £(y;, 7).

Definindo o risco como a esperanca da funcao de custo
1

o objetivo de um algoritmo de aprendizado ¢ minimizar o risco para um conjunto

de dados. Sao listados na tabela alguns exemplos de fungao de custo.

Tabela 2.1: Alguns exemplos de funcao de custo.

Nome Equacao

Erro Quadratico  £(y;,4) = |y; — 9|
Erro Absoluto U(yi,9) = (yi — 9)°
Entropia Cruzada {(y;,y) = —y; - log(y;)

Surgiram na literatura estudos sobre combater o ruido de classe através de
funcoes de custo mais robustas. De modo geral, os trabalhos apresentam correcoes
na funcao de custo para combater o ruido de classe e assim aumentar sua robustez.
Contudo, em todos os trabalhos, é necessario um conhecimento a priori sobre os
dados ou assumir certas caracteristicas.

STEMPFEL e RALAIVOLA| (2009) propoem uma modificacao da fungao de
custo do algoritmo SVM para lidar com ruido de classe em um problema de classi-
ficacao binaria. Para tal, eles sugerem uma heuristica para estimar as taxas de ruido
e a utilizam na funcao de custo para minimizar o impacto do ruido. Eles realizam
uma analise tedrica garantindo a proximidade do objetivo funcional proposto ao sem
ruido, porém devem existir certas condi¢oes como a simetria do ruido entre as duas

classes. Desta forma, a matriz de transicao seguiria a seguinte forma com uma taxa
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o para o problema de classificacao binaria:

bmo o ] . (2.6)

o l1—0

T —

NATARAJAN et al.| (2013)) desenvolvem uma extensao a fungao de custo (ima-
gem para problemas de classificagao binaria com dados corrompidos de forma
simétrica. Ele chamou o método de ”estimador nao-viesado”. No seu trabalho, ele
desenvolve uma teoria que demonstra a eficiéncia da fungao proposta. Contudo,
faz-se necessario ao funcionamento do método conhecimento sobre o ruido sobre os
dados. Eles propoem utilizar algum método de validagao cruzada para descobrir o
valor de o, ou seja, é necessario conhecer a matriz de transicao de ruido.

REED et al.| (2014) sugeriram lidar com a falta de confianga dos rétulos utili-
zando uma modificacao da funcao de custo em que é adicionada uma combinacgao
convexa entre os rétulos e a previsao do modelo. A ideia é que a medida que o
modelo melhora ao longo do tempo, suas previsoes se tornam mais confidveis e é
possivel diminuir o impacto do rétulos ruidosos dando um peso maior para as pre-
visoes vindas do modelo. Foram propostas duas modificagoes a funcao de custo
entropia cruzada que eles chamaram de bootstrapping soft e bootstrapping hard.

O bootstrapping soft utiliza todas as probabilidades das classes previstas, ou seja,

Coogt(Yi, U) = —[By + (1 — B)7i] log(#:) - (2.7)

J& o bootstrapping hard utiliza somente a classe que o modelo classificou

Cooft(Yi, U) = —[By + (1 — B)Zi] log(%:) (2.8)

onde z; = 1, sendo que ¢ = argmax ¢;,7 = 1...C' e C' o nimero de classes.
ROOYEN  (2015) estende o trabalho de NATARAJAN et al.|(2013]) e desenvolve
métodos gerais para construir estimadores nao-viesados para ruido simétricos para
classificacao multiclasse. Além disso, ele desenvolve os limites inferiores e superi-
ores para a utilizacao dessa funcao de custo nos algoritmos de aprendizagem. Em
particular, ele demostrou que a utilizagao da funcao nao afeta a taxa em que o
aprendizado o ocorre. Ela s6 afeta as contantes no limite superior e inferior. A

figura mostra a funcao de custo proposta.
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Figura 2.7: Fungao de custo proposta nos trabalhos NATARAJAN et al. (2013) e
depois estendida por ROOYEN] (2015) para o problema de classificagao bindria com
ruido simétrico.

Utilizando a base tedrica desenvolvida nos trabalhos anteriores e em [PATRINI
et al| (2016a)), PATRINI et al.| (2016b)) desenvolveram dois procedimentos genéricos
para classificacao multiclasse para ruido assimétrico do tipo NAR, denominado pro-
cesso de corregao backward e forward. Neste trabalho, é desenvolvida a teoria dos
dois processos de correcao demonstrando que sao nao-enviesados. Os dois processos
precisam do conhecimento da matriz de transicao de ruido e para tal, é proposto

um método para estima-lo.
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Capitulo 3

Ruido na Filtragem Colaborativa

”Data science becomes the art of extracting
label out of thin air”
— MALACH e SHALEV-SHWARTYZ| (2017)

Esse capitulo descreve o problema do ruido natural no panorama da filtragem
colaborativa. Ele é dividido, para um melhor entendimento, em duas se¢oes. Na
primeira secao sao apresentados os conceitos e técnicas sobre a area de Sistemas de
Recomendacao e se aprofundando no problema da filtragem colaborativa. Apds a
fundamentagao da area, é discutido o problema do ruido na filtragem colaborativa

e detalhando cada técnica disponivel na literatura para amenizar esse problema.

3.1 Sistemas de Recomendacao

Durante toda a historia, as pessoas sempre recorreram a recomendagoes com o
objetivo de facilitar ou minimizar o risco de uma tomada de decisao. A importancia
da recomendacao cresceu com o surgimento da sociedade de informagao, na qual
a informacao ganhou grande importancia tornando-se o fator de poder e de mu-
danca social. Essa importancia se deveu ao desenvolvimento e o barateamento das
tecnologias de informagao e de comunicagao (TIC).

Sistemas de Recomendacao (SR) sdo uma realidade. Em decorréncia da grande
quantidade e variedade de itens torna-se inviavel um usudario avaliar cada um a
fim de decidir o que ird consumir. Além disso, essa sobrecarga de informagao,
paradoxalmente, torna-se um problema e nao uma solugao, pois quanto mais opgoes
sao dadas ao usuario, maior é sua expectativa sobre a sua escolha, dificultando assim
sua tomada de decisao quanto a escolha. Esse problema é conhecido como paradoxo
da escolha (SCHWARTZ, [2005)).

Nesse cenario, surgem os sistemas de recomendacao, que sao um conjunto de

ferramentas e técnicas computacionais, criadas com o fim de selecionar itens per-
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sonalizados para um usuario (SARWAR et al., 2002)), que podem ser referentes a:
musica, filmes, noticias, antincios, produtos em uma loja virtual, servigos e outros.
Diversas empresas como Googldl Netflix?|e Amazonf’|vém utilizando intensivamente
essas técnicas com o objetivo de obter vantagens comerciais.

Devido a simplicidade dos algoritmos, estes acabaram sendo amplamente uti-
lizados para fins comerciais e atualmente possuem uma grande importancia nesse
contexto. Estudos tém demostrado que SR trazem trés principais beneficios para o
comércio eletronico: o aumento das vendas, vendas cruzadas e uma maior lealdade
dos seus usudrios. (LINDEN et al., |2003))

O primeiro sistema de recomendacao surgiu no inicio da década de 90, denomi-
nado Tapestry (ADOMAVICIUS e TUZHILIN| 2005). Durante a elaboragao desse
sistema, foi mencionada pela primeira vez a expressao Filtragem Colaborativa, cujo
o objetivo é designar um tipo de sistema que utiliza a colaboracao entre pessoas
para realizar a filtragem de informagcao. Tal termo foi adotado para denominar uma
categoria de sistemas de recomendagao posteriormente.

A origem dos sistemas de recomendagao pode ser tracada em trabalhos em ciéncia
cognitiva, busca e recuperacao da informacao, teorias de previsao, ciéncia da gestao
e marketing (ADOMAVICIUS e TUZHILIN| 2005)). Apesar disso, as primeiras pes-
quisas surgiram de forma independente, com o foco nos problemas de recomendagao,
que dependem explicitamente da estrutura de uma avaliacao. Na formulacao mais
comum, o problema de recomendacao pode ser reduzido ao problema de estimacao
das notas de todos os itens que um usudrio nao viu. Intuitivamente, a estimacao pode
ser feita utilizando as notas do usuario sobre os outros itens e outras informacgoes
como sua idade.

ADOMAVICIUS e TUZHILIN (2005)) formalizaram o problema de recomendagcao
como: Seja U o conjunto de todos os usuérios e I o conjunto de todos os itens.
Seja r a funcao utilidade que informa a importancia do item ¢ ao usuario wu,
e.r : U x I — P onde P € R, é o conjunto de preferéncia do usuério
pelo item. Entao, para cada usuario u € U é escolhido o item i’ € I onde maximize

a funcao utilidade r, ou seja:

Yu € U, i, = arg max r(u,i). (3.1)

1€
Cada elemento do espaco U, pode ser definido por um perfil representado pelas
informagoes dos usuarios e inclui, como exemplo: idade, género, altura, entre outras.
Do mesmo modo, cada elemento de I pode ser definido por um conjunto de carac-

teristicas. Por exemplo, dentro de um contexto de um sistema de recomendacao de

Thttp: //www.google.com
http:/ /www.netflix.com
3http://www.amazon.com
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filme, as caracteristicas podem ser o titulo, resumo, diretor, ano do lancamento e
demais.

Em sistemas de recomendagao, a funcao utilidade é representa normalmente por
um valor numérico que pode corresponder a nota (ranking) do usudrio sobre o item,
e.g. Astrid deu uma nota 6 (de um total de 10) para o filme "Poderoso Chefao”.
Contudo, a funcao utilidade pode ser uma funcao arbitraria, definida pelo usuério
ou calculada pelo sistema. A tabela [3.I] é um fragmento de uma matriz de notas
de um sistema de recomendacao de filmes, em que o usudrio define explicitamente

o seu gosto sobre os filmes.

Tabela 3.1: Fragmento de uma matriz de notas de um sistema de recomendacao de
filmes.

Titanic Poderoso Chefao Matrix

Filipe 4 0 3
Astrid 4 5 )
Bruno 4 ) )
Fellipe 0 5 0

O problema central é que, a funcao utilitaria r nao é definida para todo o espago
U x I, mas somente para um subconjunto dele. Assim, torna-se necessario extra-
pola-la para todo o espaco. Todavia, o objetivo de um sistema de recomendagao
consiste em prever as notas dos usudrios para todos os itens que ainda nao tenham
sido vistos, a fim de utilizar essas previsoes para recomendacao. A extrapolacao da
funcao utilidade é passivel de ser feita através de heuristicas, que podem receber
informagoes do perfil do usuario e das caracteristicas do item, validando empirica-
mente a seu desempenho, ou estimando tal que a fun¢ao é otimizada por um critério
de desempenho, como o erro quadratico.

Apoés estimar todas as notas dos itens que nao foram avaliados pelos usuérios,
utilizando alguma das duas abordagens citadas acima, o sistema de recomendagao
seleciona o item desse conjunto cujo valor da nota é o maior e o recomenda ao
usuério. Uma outra abordagem ¢é recomendar os N melhores itens para o usuario.

A estimativa da nota de um item que nao foi avaliado por um usudario pode ser
feita de diversas formas, seja através da utilizacao de técnicas de aprendizado de
maquina, da teoria da aproximacao ou através de outras heuristicas. A abordagem
que é utilizada para estimar a nota a partir dos dados, é a mesma utilizada para
classificar os algoritmos. BURKE| (2007) propos uma taxonomia constituida de
cinco classes e o trabalho foi estendido por RICCI et al.| (2011)) adicionando uma

nova classe. A seguir, a descricao das classes:

e Baseada em conteudo: a recomendacao é feita utilizando as informacgoes dos

itens e dos usuarios;
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e Filtragem Colaborativa: a recomendacao é feita através da descobertas de
padroes observando as preferéncias de comportamento sobre a comunidade de

USuarios;

e Demografico: o sistema utiliza a informacao demografica do usuario para rea-

lizar a recomendagao;

e Baseada no conhecimento: a partir de um conhecimento prévio sobre o

dominio, sao feitas inferéncias para adequar as necessidades dos usuarios.

e Baseada na comunidade: a recomendacao € feita utilizando as preferéncias dos

usuarios relacionados;

e Abordagens hibridas: método que combina quaisquer das abordagens citadas

acima.

Outro problema que é discutido dentro de Sistemas de Recomendacao, além de
prever a preferéncia de um usudrio sobre um item, é prever a ordem relativa do
consumo dele, ou seja, produzir uma lista dos melhores N itens recomendados ( Top-
N), tal que o item classificado melhor é aquele de maior preferéncia (SARWAR
et al., 2001al). E esperado que o usudrio avalie essa lista por inteiro. Um exemplo
dessa categoria seria a de lojas virtuais.

Adiante, é apresentado um maior detalhamento a respeito da abordagem filtra-

gem colaborativa e seus principais algoritmos.

3.1.1 Filtragem Colaborativa

Desde os primérdios as pessoas recorrem as opinides de outras pessoas para
obterem auxilio em alguma tomada de decisao sobre alguns itens. Através dessas
opinioes, uma pessoa poderia ponderar com relagao a confianca dela pela fonte
da recomendacao, e sua expectativa sobre o produto ou servigo. Ela ¢ também
conhecida como recomendacao boca a boca. A filtragem colaborativa utiliza como
base esse conceito e pode ser interpretada como uma automatizacao desse tipo de
recomendacao.

A ideia central dessa abordagem é identificar o conjunto de usuérios U’ C U que
explicitaram uma nota para o item ¢ e que possuem o mesmo comportamento do
que o usuario u. Pressupondo que o usuério u tenda para o mesmo comportamento
do conjunto U’, podemos afirmar que a nota dele para o item 7 terd a mesma carac-
teristica que o conjunto U’. Devido as suas caracteristicas, a filtragem colaborativa
também é chamada na literatura de abordagem social.

Uma possivel forma de representar o problema da filtragem colaborativa é visu-

alizé-la como um grafo bipartido (MELLO et al., 2010), em que os vértices de uma
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particao sao representados pelo conjunto dos usuarios U, o da segunda particao pe-
los itens I e as arestas correspondem as notas atribuidas ao par usuario-nota. Desta
forma, o objetivo do sistema consiste em prever novas arestas e seus pesos, com base

nas arestas e pesos informados previamente. Essa representagao é exemplificada na

figura 3.1}

Ul V1 U1l V1

U2 V2

U3 V3

V4

\'%

Figura 3.1: Representacao do problema de filtragem colaborativa como um grafo
bipartido nao direcionado.

A filtragem colaborativa possui diversos beneficios sobre a abordagem baseada
em conteudo. Um deles é nao depender de informacao externa de usudarios e itens,
isso porque a qualidade da recomendacao esta diretamente relacionada a qualidade
das informacoes disponiveis. Outro beneficio é que a filtragem colaborativa apre-
senta mais dinamicidade e diversificacao quanto as recomendagoes para um usuario,
visto que sua recomendacao depende de um comportamento macro dos usudrios e
itens. Fato que nao ocorre na recomendacao por contetido, cuja dependéncia forte
dos dados externos do usuario acarretam super especializacgao.

Entretanto, existem diversos desafios nesta abordagem. Usualmente, as bases
dos sistemas de recomendacao possuem uma grande quantidade de usuarios e de
itens. Consequentemente, isso torna a matriz usuario-item extremamente esparsa e
o desempenho dos algoritmos esta diretamente relacionado com relacao a esparsi-
dade da base (LINDEN et al., 2003)). A esparsidade dos sistemas de recomendagao
normalmente fica em torno de 1%, ou seja, a quantidade de notas com relacao ao
total possivel. (SARWAR et al., 2001b)

Existem diversas abordagens que tentam minimizar o efeito do problema des-
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crito anteriormente. As solucoes, por sua maioria, utilizam técnicas de reducao de
dimensionalidade como a decomposigao de valores singulares (SVD) ou andlise dos
principais componentes (PCA) para lidar com a esparsidade e com isso prover boas
recomendagoes. (RICCI et al) 2011; GOLDBERG et al., 2001; BILLSUS| 1998)

Outro problema decorrente da estrutura da filtragem colaborativa, é o surgimento
de um usuario ou item novo. Existe uma necessidade intrinseca nesse tipo de aborda-
gem, pois é necessario um conjunto de avaliagoes para realizar uma predicao. Desta
forma, As avaliagbes dos usuarios sao somente utilizadas para realizar a predigao,
dessa forma um usuério ou item novo falhara, ja que nao serd possivel compara-
lo com ninguém dentro do sistema, impossibilitando assim, a recomendagao desse
item até o momento que ele obtiver alguma avaliagao de algum usuario ou no caso
do usudrio quando ele avaliar algum item. Esse problema é chamado cold starter.
(ADOMAVICIUS e TUZHILIN| [2005])

Em alguns cendrios, podem existir usuarios que nao concordem ou discordem
com nenhum grupo de pessoas dentro do sistema, e por isso nao se beneficiam da
filtragem colaborativa. Esses grupos de usuarios que possuem preferéncias opostas
dos demais, sdo chamados de gray sheep. (ADOMAVICIUS e TUZHILIN| 2005)

Outro desafio da filtragem colaborativa, sao os shilling atacks. Em alguns
cenarios, pessoas podem se utilizar das avaliacoes para fim proprio. Essas podem ge-
rar avaliagoes positivas para os seus produtos e negativas para os materiais dos seus
competidores. E desejavel que os sistemas de recomendacao baseados em filtragem
colaborativa, introduzam precaugoes que desencorajem esses usuarios de realizarem
tal comportamento. (GUNES et al 2012)

Em um processo classico de mineracao de dados, é considerado que os dados
possuem um grau de inconsisténcia e por isso, torna-se o pré-processamento um dos
passos mais importantes dentro de um processo de mineracao (HAN} [2005). Em sis-
temas de recomendacao é pressuposto que as avaliagoes feitas pelos usuarios sobre os
itens sejam livre de irregularidades. Apesar disso, AMATRIAIN et al. (2009a)) de-
monstraram que as avaliagoes dos usuarios podem ter inconsisténcias mesmo quando
eles explicitam diretamente a sua nota para um item. Essa inconsisténcia é chamada
de ruido natural (O’MAHONY et al.; 2006]) e pode existir mesmo sem nenhuma in-
tencao maliciosa.

No mundo real, conceitos geralmente nao sao estaveis e mudam com o tempo.
Como exemplo, o gosto de um usuario sobre filmes pode mudar da adolescéncia
para sua fase adulta. Essas mudancas, fazem com que o modelo gerado para os
dados antigos diminua sua acurdcia com o tempo. Para tal, é necessario realizar
procedimentos para atualizar o modelo com a entrada de novos dados. Contudo, os
conceitos dependem de certos contextos escondidos, ou seja, eles nao sao descritos

por um conjunto de entradas explicitadas. Mudancas nesse contexto podem induzir

25



pequenas ou grandes mudancas em um conceito e isso é denominado de concept
drift. ' Em muitos dominios essas mudancas de conceitos sao recorrentes gerando
uma grande dificuldade em detectar o que é mudanga e o que é ruido. (GAMA
et al., 2014}

Mesmo com esses desafios, a abordagem por filtragem colaborativa obteve gran-
des sucessos na teoria e na pratica (SARWAR et alf 2002; HUANG e GONG/ [2008;
SCHAFER et all |1999). No entanto, ainda existem diversas questoes para serem
pesquisadas com o fim de superar os desafios intrinsecos a filtragem colaborativa
como: a esparsidade, a escalabilidade, ruido e entre outros. Para tal, a literatura
divide essa abordagem em duas grandes classes: algoritmos baseados em memoria e
algoritmos baseados em modelo (SU e KHOSHGOFTAAR] 2009).

Algoritmos baseados em memoria

Os algoritmos baseados em meméria, também sao conhecidos como vizinhos
mais proximos ou algoritmos baseados em heuristicas por causa das suas carac-
teristicas (ADOMAVICIUS e TUZHILIN, 2005). Uma forma de interpreta-lo é a
automatizacao da recomendacao boca-a-boca. As pessoas buscam outros individuos
que tenham consumido os itens como livros, filmes, artigos, restaurantes e outros;
a fim de formar uma opiniao contanto que a pessoa seja considerada uma fonte
confidvel. Através dessas, ela pode ponderar com relacao a confianca pela fonte da
recomendacao e expectativa sobre o produto ou servico.

O algoritmo de vizinhos mais proximos baseado no usudrio pressupoe que os
usudrios podem ser agrupados pelas suas similaridades. Definindo N;(u) como k
vizinhos mais préximos do usuério v que avaliaram o item ¢, w, v como a similaridade
entre os usuarios u e v e 7,; a previsao da nota do usuario u para i. Desta forma, a
previsao sera dada pela média ponderada das notas dos usuarios que estao contidos

em N;(u) ponderadas pelas similaridades, como mostra a Equagao (3.2

ZUGNZ' (u) WypTvi

ZveNi(u) ‘wm}|

Paralelamente, o algoritmo de vizinhos mais préximos baseado no item pressupoe
que os itens podem ser agrupados pelas suas similaridades. Definindo como N, (%)
como k vizinhos mais préximos do item 7 que foram avaliaram o usuério u e w;j
como a similaridade entre os itens ¢ e 7 Desta forma, a previsao sera dada pela

média ponderada das notas destes itens que estao contidos em N, (i) como acentua

a Equacao [3.3] abaixo discriminada.

> jeNa (i) WisTuj

ZjeNu(i) |waj|

(3.3)

Twi =
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Um problema desta abordagem é que os usudrios possuem formas diferentes
de avaliar os itens. Cada usuario ou item possui uma tendéncia com relacao as
suas avaliagoes. Na literatura, a normalizacao pela média central é a solucao mais
utilizada. O objetivo da média central é utilizar a variacao com relacao a média das
notas do usudrio (7,) ou do item (7;) como o valor na qual se deseja prever. Assim,

podemos reescrever as equagoes utilizando a média central, no caso do baseado no

usudrio (3.4) e do item (3.5)).

() Wuv \Tvi — Ty . o Wi (T — 75
Fui = T + 2vengw el ) (34)  Fu=7+ 2jenati Wi (Tus — T3)
ZUGTH(U) W Zjenu(i) |wa|

(3.5)

O fator chave na recomendacao por vizinhos mais préximos é a similaridade. A
selecao e o grau da importancia dos vizinhos se da através dela e esses serao utilizados
para a previsao. Devido a esses fatores, a escolha do método de similaridade impacta
na precisao e no desempenho do algoritmo de recomendagao (RICCI et al., [2011)).
Existem diversas abordagens para o calculo da similaridade entre dois usuarios ou
dois itens. Na maioria dos casos, a similaridade é baseada nas notas que foram
co-avaliadas (ADOMAVICIUS e TUZHILIN, 2005)). Existem dois métodos comuns
na literatura: a correlacao baseada em Pearson (SHARDANAND e MAES| [1995)

Dises,, Mas = Ta) (rys — 1)

Wy = siM(T, Y) = (3.6)
Vses, (e = 722 Ees, (rs = 1)
e pelo cosseno (LINDEN et al., [2003)
. RN T e g Zse'r‘xy Tzs Tys
sim(x,y) = cos(Z, §) = 17 17 . (3.7)

\/ZS (S Szy 70%5 \/ZS € Sa:y TZS

onde S, é o conjunto de itens que foram co-avaliados pelos usudrios z e y. No caso
da similaridade de dois itens S;, ¢ o conjunto dos usudrios que deram avaliacoes

para os itens x e y.

Algoritmos baseados em modelo

Em contraste aos algoritmos baseados em memoria, os algoritmos baseados em
modelo utilizam as avaliacoes com intuito de aprender um modelo matematico para
identificar os padroes complexos das notas. Em 2006, essa classe de algoritmos

ganhou relevancia apds a competicao feita pela Netﬂixﬂ Nesta competicao, o obje-

4http:/ /www.netflix.com
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tivo era melhorar o algoritmo que era utilizado pela empresa e assim avancando o
estado-da-arte dos algoritmos de recomendacao. Nela os melhores resultados foram
alcancados pelos algoritmos que utilizam fatoragdo (KOREN et al., 2009).

FUNK (2006) propés um método que foi inspirado nas técnicas de processa-
mento de linguagem natural, que se utiliza de um modelo de regressao para realizar
predigdes. Para tal, ele emprega a técnica decomposigao em valores singulares (SVD)
para a construcao. Por conseguinte, surgiu uma nova classe de algoritmos baseada
em modelos que usam o conceito de varidveis latentes para a previsao de notas.

Variaveis latentes sao variaveis que nao sao observadas diretamente e sao infe-
ridas através de um modelo matemético (DUMAIS, |2005). Algoritmos que utili-
zam variaveis latentes tentam explicar a preferéncia de um item para um usudario
caracterizando-se por variaveis que, a principio, nao sao observadas. Desta forma,
sera definido um modelo que ird estiméa-las. Exemplificando, no caso de um sistema
de recomendacao de filmes podemos interpretar os valores latentes de um filme como
o quanto este se caracteriza com relacao a uma categoria. J4 no caso do usuario

seria a preferéncia deste sobre as categorias. Como ¢é exemplificado na Figura [3.2]

A SeI'IO Matrix
Podeé:o)so Chefao

Titanic Bruno

Fellipe

Drama » Acao

Astrid F‘lipe

Toy Story

Y Divertido

Figura 3.2: Tlustracao das varidveis latentes no contexto de filmes. (KOREN et al.|
2009)

O método proposto por FUNK]| (2006) foi batizado por PATEREK]| (2007) como
Regulared SVD. Ele utiliza a saida do algoritmo de decomposi¢cao em valores sin-
gulares (SVD) para a inicializagdo do modelo em que a matriz de notas m x n é
decomposta em PSQ?, sendo que P é mxm, Q é n xn e S sao os valores singulares

m X n. Podemos manter as k primeiras colunas e obter uma matriz original aproxi-
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mada. Elas sdo interpretadas como as k variaveis latentes do usudrio (FPy) e do item
(Qr), sendo que p, as k variaveis latentes do usudrio u e ¢; as k variaveis latentes do
item i. Assim, FUNK (2006) assume-se que a nota de um usuério u para um item

1 pode ser aproximada pela multiplicacao dos fatores latentes de cada um.

Com o modelo das notas, é necessario encontrar p e ¢ que minimizem o erro
entre a nota dada pelo modelo e a nota que o usudrio deu ao item. Neste trabalho,
o autor utilizou o algoritmo SVD como inicializacao e realizou um procedimento
de aprendizado utilizando o algoritmo do gradiente descendente com o objetivo
de minimizar a soma do erro quadratico. No trabalho foi proposta a utilizagao
da constante A com o valor de 0.02 para a regularizacao da funcao e a funcao de
minimizagao pode ser vista na Equacao sendo que R o conjunto de todas as

avaliagoes.

argmin Y (ru; — a7pu)” + ALl + [[pal?) (3.9)

P (u,i,r)ER

Com o modelo definido, o objetivo é encontrar P e () que minimizem o erro
quadratico das previsoes de todas as avaliacoes. Desta forma, foi proposta a uti-
lizacao do algoritmo do gradiente descendente para realizagao dessa busca. Durante
cada etapa da busca, para cada avaliacao do conjunto de treinamento, sera reali-
zada a correcao dos parametros com relacao ao erro total calculado. No trabalho
em tese, foi proposta a utilizagdo da constante com o objetivo de controlar a taxa
de aprendizado () e o valor utilizado foi de 0.001. Na Equagao estd o calculo

do erro e nas Equacao |3.11| e Equacao [3.12] a atualizacao do p e ¢ respectivamente.

Pu 4= Pu+ 7 X (€uigi — Apu) (3.12)

PATEREK] (2007) estendeu o trabalho de |[FUNK] (2006)) alterando a fungao ob-
jetivo e adicionando a tendéncia do usuario e do item ao modelo e o denominou
de Improved Regularized SVD. Em muitos sistemas de recomendacao nota-se que
os itens e os usudrios possuem uma tendéncia (bias) independentes de qualquer in-
teracao, ou seja, um item que possui uma nota baixa tende a receber notas baixas
dos demais usudrios.

Assim, a ideia do modelo é expressar a nota além da interacao das variaveis

latentes do usuario e do item. Existe uma porgao da nota que é explicada pela
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tendéncia do usudrio e do item com relagao a média global inerente aquele sistema
de recomendacao complementando a porcao explicada pelas varidveis latentes. A
Equacao mostra o bias do usudrio por item b,; tal que p é a média global e b,

e b; é o bias associado ao usuario e o item respectivamente.

Podemos ilustrar esse modelo da seguinte forma: no contexto de filmes, queremos
prever a nota da usuaria Astrid sobre o filme Matriz. A média global do sistema é
de 3.6, e esse filme, devido ao seu grande sucesso, possui uma tendéncia de receber
notas 0.5 acima da média. Ja a usuaria Astrid, normalmente muito critica, possui
uma tendéncia negativa de 0.3. Nesse exemplo, a tendéncia relativa a esse usuario
sobre esse filme é de 3.8. A Equagao mostra a nota com a tendéncia.

Estendendo o modelo de aprendizado aos novos parametros, temos a nova funcao

objetivo:

argmin Y (rui = p— by = b — ¢ pu)® + A+ by + 0 + [l + [[pal[*). (3.15)

b (u,2,r)ER

Valendo-se da mesma técnica proposta por FUNK| (2006) que utiliza o gradiente

descendente para a resolucao da fungao objetivo, tem-se:

bi <= b + v X (eui — Ab;) (3.16)
@i < Gi + 7 X (€uiPu — AGi) (3.18)

Devido a configuracao do problema da filtragem colaborativa, a aplicacao de
técnicas de aprendizado de maquina torna-se nao trivial. Nesse tipo de técnica,
espera-se ter como entrada uma amostra representada por um conjunto de atribu-
tos. A problematica esbarrada aqui, esta na definicao de quais atributos que irao
representar um usuario e um item, sendo que nesse contexto, o tinico conhecimento
é a nota.

BRAIDA et al.| (2015) propuseram uma metodologia para transformar o pro-
blema da filtragem colaborativa em um problema de Aprendizado Supervisionado
denominado Collaboraive Filtering to Supervised Learning (COFILS). Essa trans-

formacao consiste em um conjunto de operagoes que visam construir um novo
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espaco de caracteristicas onde estariam os usuarios e os itens. Assim, a previsao
de uma nota utilizando esse novo espago, se torna um problema de reconhecimento
de padrao e consequentemente sendo possivel a aplicacao das técnicas de aprendi-
zado de maquina.

Aprendizado de maquina profundo (deep learning) vem sendo utilizado com
grande sucesso em reconhecimento de fala, visao computacional e processamento
de linguagem natural. As técnicas de aprendizado profundo cada vez mais estao
ganhando atencao pela area de sistemas de recomendacao devido o seu desempenho
e gerando recomendacoes de alta qualidade. Esse tipo de aprendizado é capaz de
capturar efetivamente as relagbes nao-lineares dos itens com os usudrios. (ZHANG
et al., 2017)

Em |SEDHAIN et al.|(2015a), propuseram um modelo baseado em Autoencoders
e o chamaram de AutoRec. Esse modelo utiliza um vetor parcial de usuarios ou um
de itens como entrada, afim de reconstrui-lo na saida minimizando diretamente o
RMSE. Ja BARBIERI et al.| (2017), utilizaram o Autoencoder como técnica para
extragao das varidveis latentes e utilizaram a abordagem COFILS para a criagao de
um modelo supervisionado para recomendacao superando os algoritmos cldssicos da
filtragem colaborativa.

A recomendacao possui como caracteristica a interacao de duas entidades:
usuarios e itens. Independentemente da categoria da recomendacao, sempre existira
essa interagao de duas vias entre esses dois elementos. Assim, HE et al. (2017)) pro-
puseram uma rede neural dupla para modelar essa interagao e o denominaram Neural
Collaborative Filtering (NCF). O NCF é um framework que tenta capturar a relacao
nao-linear entre essas duas entidades e no seu trabalho os autores propuseram dois
modelos.

Primeiramente eles propuseram uma forma mais geral do NCF utilizando uma
multi-layer perceptron (MLP) para aprender a relagdo nao-linear. A camada da
entrada consiste em dois vetores onde cada um descreve um usudrio v e um item
1 respectivamente. E utilizado apenas o identificador tnico do usudrio e do item
como recurso da entrada, transformando-o em um vetor bindrio esparso e assim o
codificando. Apés essa camada, existe uma camada para incorporacao (embedding
layer) para cada um dos vetores e ela é conectada totalmente com a camada esparsa.
Ela representa as variaveis latentes do usuario e do item.

As camadas de incorporacao do usudrio e do item serao utilizadas como entrada
para uma arquitetura de rede neurais com multiplas camadas de neuronios, ma-
peando as variaveis latentes em previsoes de notas. Dependendo da complexidade
do problema, a arquitetura pode ser definida para melhor se adequar ao problema.
Diferentemente da metodologia COFILS, esse modelo aprende as varidveis latentes

em conjunto com a rede neural em si.
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Além do MLP, HE et al|(2017) propoem outra instanciacdo do framework onde
tenta imitar a ideia dos modelos de fatoracao de matriz e eles o denomina Generalized
Matriz Factorization (GMF). Nesse modelo as duas camadas de incorporacao sao
multiplicadas, elemento por elemento. Esse novo vetor que serd utilizado como
entrada a uma arquitetura de rede neurais. Esses modelos podem ser utilizados em
conjunto, dando mais informacao a rede neural sobre a relacao entre um usudario e
um item. Os dois modelos podem ser vistos nas figuras e3.4

Camada de Saida @ Treinamento @

© e

Camadas da Rede Neural

/

’ Camada 1 ‘
\_ PN /
Camada de Incorporagio | Varidveis Latente Varidveis Latente
do Usudrio do Item
> Pow =l > Ga=lawd
[olo[oloBol .. | [ololoBlolo] .. |
Camada de Entrada (Esparsa) Usudrio u Item i

Figura 3.3: Multi-Layer Perceptron do framework proposto por HE et al.| (2017)
chamado Neural Collaborative Filtering.
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Figura 3.4: Generalized Matriz Factorization do framework proposto por HE et al.
(2017) chamado Neural Collaborative Filtering.

3.2 Ruido Natural

Conforme mostrado nos capitulos anteriores, atualmente est4 havendo um cres-
cimento exponencial de usuarios que se utilizam de sistemas de comércio eletronico.
Esses sites oferecem um grande ntimero de produtos e servicos a seus usuarios. Essa

enorme quantidade de opgoes sobrecarregam os consumidores nas suas decisoes de
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compra ou consumo. Os Sistemas de Recomendacgao tém desempenhado um papel
importante neste contexto (ADOMAVICIUS e TUZHILIN, 2005)).

A maioria das pesquisas realizadas em Sistemas de Recomendacgao possuem o
foco na melhoria dos algoritmos de previsao, com o objetivo de aprimorar a acurécia
(RICCI et all)2011). Houve uma grande evolucao dos algoritmos apds a competicao
Netflix Prize, demonstrando que havia muitas oportunidades para melhorar significa-
tivamente a acuracia dos algoritmos (KOREN et al.l 2009)). Recentemente, surgiram
algumas pesquisas com temas correlatos ao problema de previsao que influenciam
diretamente o desempenho dos recomendadores, e.g. cold start e esparsidade.

No entanto, todas as pesquisas realizadas consideram que os dados possuem
nenhuma inconsisténcia. Como todo processo de aquisicao de dados, todas as in-
formagoes possuem um grau de inconsisténcia e o pré-processamento é um dos passos
fundamentais no processo de mineracao de dados. Recentemente surgiram algu-
mas pesquisas que apontam problemas na qualidade das notas feitas pelos usuérios
(AMATRIAIN et all [2009a; PHAM e JUNG, 2013). |AMATRIAIN et al.| (2009a)
mostraram que o processo de elicitacao de notas nao é isento de erros, portanto pode

possuir ruido.

3.2.1 Tipos de Ruidos

Em O’MAHONY et al| (2006)), categorizou o ruido em Sistemas de Reco-

mendacao em:

e Ruido Malicioso: associado ao ruido que foi introduzido intencionalmente

por um agente externo gerando um resultado enviesado para o recomendador;

e Ruido Natural: o ruido foi introduzido pelo usuario naturalmente no pro-

cesso de elicitacao, e ele pode afetar o resultado da recomendacao.

O ruido malicioso é uma &rea de pesquisa ja consolidada (GUNES et al., 2012)).
Ja o ruido natural, é um tépico recente de pesquisa que esta ganhando cada vez mais
importancia na area, e saliente-se, foi introduzido por (O’'MAHONY et al. (2006).
De modo geral, os algoritmos propostos para amenizar o primeiro caso de ruido
estao associados a busca de alguns padroes nos perfis dos usuarios para detectar um
possivel ataque (GUNES et al., 2012). J4 no ruido natural, a identificagdo é mais
dificil, ja que ele tende aparecer em diversas formas (LI et al., 2013]). Por esta razao,
as técnicas de processamento dos dois tipos de ruidos sao diferentes.

No caso do ruido natural, diversos autores sugerem que a nota nao deve ser
considerada como o valor que expressa o real gosto do usuario pelo item, pois o pro-
cesso de elicitacao das preferéncias é intrinsecamente ruidoso (AMATRIAIN et al.,

2009a)). Assim, AMATRIAIN et al. (20092) e PHAM e JUNG] (2013)) esbogaram
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duas possiveis razoes para que o ruido natural ocorra nos conjuntos de dados de
Sistemas de Recomendacao: 1. o fato de que as preferéncias dos usuarios podem
mudar com o tempo, e 2. o fato de que existe uma imprecisao inerente ao processo
de elicitacao das notas.

No primeiro caso, a filtragem colaborativa é caracterizada como um problema de
concept drift no mundo real (DING et al. [2006). Tanto o usuédrio quanto o item,
mudam com o passar do tempo. Os algoritmos tradicionais nao conseguem capturar
essa mudanca através do tempo e refletir nas recomendagoes. Em virtude disso,
surgiu uma nova geracao de algoritmos de filtragem colaborativa que consideram
o efeito temporal. Essa classe de algoritmos é chamada time-awared collaborative
filtering (RICCI et al.l, 2010).

A causa do segundo caso é provocada por diversos fatores, tais como: condigoes
pessoais, influéncias sociais, estado emocional, contexto ou até a escala da avaliagao
(KLUVER et al., [2012; SAID et all 2012). AMATRIAIN et al. (2009a) realizaram
alguns experimentos com os usuarios para verificar a inconsisténcia deles analisando
suas avaliacoes em periodo de tempos variados. Concluiram que em todos os casos,
os usuarios tendem a ser inconsistentes e justificaram os resultados com duas pos-
sibilidades: a preferéncia do usuario muda com o tempo e a imprecisao do usuario.
No primeiro caso a inconsisténcia se desenvolve em um longo periodo de tempo se
comparado com a segunda. Por fim, os resultados deste trabalho indicaram que essa
inconsisténcia pode afetar consideravelmente a acuracia do recomendador e, por essa

razao, deve ser tratada como ruido.

3.2.2 Algoritmos de Data Cleansing

Diversas propostas surgiram com o objetivo de lidar com o ruido natural.
O’'MAHONY et al| (2006) propuseram um método para filtrar as possiveis notas
que sao ruidos. Para tal, sugeriram um método que compara a nota que o usuario
deu para um item com a nota que o modelo gerou como previsao. Se essa diferenca
for maior que um limite pré definido, essa avaliacao saird do conjunto de treina-
mento. Ao final, sera realizado um novo treinamento utilizando as notas que nao

foram descartadas. O procedimento pode ser visto no Algoritmo [I}
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Algoritmo 1 Filtragem das avaliacoes com ruido proposto por O’'MAHONY et al.
(2006)).
Entrada conjunto de notas R, limiar 7, modelo de previsao ¢.

Saida conjunto de notas sem ruidos R*.
R* «+ {}
for (u,i,7) € R do
7 < p(u,1)
if |7 —r| < 7 then
| R*+ R*U{(u,i,7)}
end

end

TOLEDO et al.| (2015) propuseram um processo para lidar com o ruido em
filtragem colaborativa. Assim como o algoritmo anterior, o método proposto nao
utiliza nenhuma informacao extra para melhorar a recomendacao e pode ser definido
em duas fases. A primeira ird caracterizar os usudrios e os itens de acordo com as
suas notas e inferir um modelo de classificagao que iré avaliar se as notas sao possiveis
ruidos. A segunda fase é responsavel pela corregao da avaliacao. O método pode

ser visto na Figura [3.5

Avaliagoes Método de Provisio
desconhecidas CF .
. Proposta de TOLEDO et al.| (2015)) 1 Avaliacoes
Avaliagoes )
L~ _ »| sem ruido
Deteccao das | Correcao das
avaliagoes com ruidos avaliagoes com ruidos

Figura 3.5: Método de TOLEDO et al| (2015 para deteccao e corregao de ruido.

Em maiores detalhes, a primeira fase é responsavel pela classificacao dos usuarios
e dos itens. A proposta considera o fato da personalidade do usuério estar relaci-
onada diretamente com o perfil das suas notas e sob consequéncia direta um item
tem uma preferéncia global de acordo com as preferéncias dos usuarios (HU e PU]|
2013; (CANTADOR et al., [2013). Assim, uma nota que contradiz o comportamento
correspondente do usuario e do item representa um possivel ruido. Os Algoritmos
e o [3| mostram o processo de classificacao do usudrio e do item respectivamente. No

Algoritmo [4] por sua vez, mostra o processo de detecgao dos possiveis ruidos.
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Algoritmo 2 Classificagao dos usudrios proposto por [TOLEDO et al. (2015])
Entrada conjunto de notas R, limiares de classificagao x,, v, conjunto dos usudrios
U.

Saida usuarios classificados: usuérios que dao notas baixas W,,, usuérios que dao

notas médias A, e usuarios que dao notas altas S,,.

W={}A={},5={} for u € U do
for (u,i,r) € R do if |W| > |A| + |S| then
if 7 < , then | W= Wy U {u}
| W+ WU {(u,i,7)} end
else if r > k, AT < 1, then if |A| > |W| + |S| then
| A+ AU{(u,i,7)} | A, A, U{u}
else end
| S SU{(u,i,r)} if |S| > [W|+ |A| then
end | Sy Sy U{u}
end end
W, = {}7Au = {}7 Su = {} end

Algoritmo 3 Classificacao dos itens proposto por TOLEDO et al. (2015).
Entrada conjunto de notas R, limiares de classificacao k; e v;, conjunto dos itens 1.

Saida itens classificados: itens que recebem notas baixas Wj;, itens que recebem

notas médias A; e itens que recebem notas altas .5;.

W {} A+ {},S <+ {} for i € I do

for (u,i,r) € R do if (W] > |A|+|S| then
if r < k; then | Wi« Wiu{i}
| W+ WU {(u,i,7)} end
else if r > k, Ar(u,?) < v; then if |A| > |W|+|S| then
| A+ AU{(u,i,7)} | A AU {i}
else end
| S SU{(u,i,r)} if |S| > |W|+|A| then
end | S+ S; Ui}

end end

W, ={},A={}LS={} end
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Algoritmo 4 Detecgao dos possiveis ruidos proposto por TOLEDO et al.| (2015).
Entrada conjunto de notas R, limiar de classificacao x, v, usuarios classificados

(Wa, Ay e Sy) e itens classificados (W, A; e S;).
Saida conjunto de notas com possibilidades de serem ruidos R C R.
R« {}
for (u,i,7) € R do
if (ue Ay) A (i e W;)A(r > k) then
| R« R U{(u,i,7)}
end
if (we Ay)A@EeA)N((r<r)V(r>v)) then
| R« R U{(u,i,7)}
end
if (ue Sy) A (€ S;)A(r<v)then
| R« R U{(u,i,7)}

end

end

Uma vez que os possiveis ruidos foram detectados na primeira etapa, a proxima
fase é responsavel por corrigir essas avaliagoes. Esse trabalho, ao invés de descartar
as avaliacoes consideradas como ruido como no trabalho de (O’MAHONY et al.
(2006), prefere corrigi-las, como sugerido por diversos autores com o fim de evitar a
perda da informagao (ZHU e WU, 2004). O algoritmo é semelhante ao proposto em
O’'MAHONY et al|(2006]). Nele é definido um limiar 7 e se a previsao do modelo for
superior a esse valor, a avaliacao sera substituida pela que for gerada pelo modelo,

conforme visto no Algoritmo [5| abaixo relacionado.

Algoritmo 5 Filtragem das Avaliacoes com Ruido proposto por [TOLEDO et al.
(2015)

Entrada conjunto das possiveis notas com ruido R C R, limiar 7, modelo de

previsao .
Saida conjunto de notas sem ruidos R*.
R* «+ {}
for (u,i,r) € R do
7 < p(u,1)
if |7 —r| < 7 then
| R*+ R*U{(u,i,7)}
else
| R+ R*U{(u,i,7)}

end

end
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A maior dificuldade desse método é definir os parametros de classificacao k., v,
ki e v;. [TOLEDO et al| (2015) propuseram trés formas. A primeira é denominada
global-pv, em que foram definidos valores globais tanto para o usuario quanto o item.
Eles propuseram um calculo em que definem todos os parametros de k e v utilizando
o valor minimo e maximo do conjunto de preferéncia P. J& o limiar 7 é definido
como a diferenga de duas avaliagoes, ou seja, é o valor entre duas avaliagoes. Segue

abaixo o calculo do k e do v.

K = Ky = k; = min(P) + L% - (max(P) — min(P))] (3.20)
v =u, =v; = max(P) — % - (max(P) — min(P))] (3.21)

As outras propostas utilizam a ideia que o usudrio e o item podem ter perfis
diferentes. Os parametros sao definidos para cada usuario e para cada item, e eles
sao calculados utilizando a média (z) e o desvio padrao (o). Segue abaixo o célculo

do Ky, Vu, Ki € U;.

Ky = Ty — Oy (3.22)
Vy = Ty + 0y (3.23)
K = T — 0 (3.24)

Para calcular o valor de k e v, serao adotados duas abordagens: uma baseada no
usudrio - user-based-pv (k = K, e v = 1,,) e outra baseada no item - item-based-pv
(k = k; e v =14). Ja o limiar é definido como 7 = ¢, no caso do baseado no usuério
e T = 0; no caso do baseado no item.

No trabalho de YERA et al| (2016]), foi introduzida uma abordagem para
correcao dos ruidos utilizando um modelo fuzzy, diferentemente das outras abor-
dagens rigidas, tal modelo ¢é flexivel com relacao a incerteza inerente ao problema.
Esse trabalho divide o processo em quatro partes: a) Perfil Fuzzy b) Detecgao do
Ruido ¢) Corregao do Ruido d) Saida. O processo pode ser visto na Figura

Na primeira fase, as avaliagoes, os usudrios e os itens sao transformados a fim de
utilizarem a logica fuzzy e assim removendo as incertezas das avaliagoes.

A segunda fase, por sua vez, é responsavel pela deteccao dos possiveis ruidos.
Em um primeiro momento as avaliacoes sao analisadas para determinar se a nota é
elegivel para etapa seguinte, que é a classificacao do ruido mediante a comparagao
dos perfis do usuario e do item com uma funcao de distancia para assim determinar
se a avaliacao faz sentido, dados os perfis.

Apoés os ruidos serem detectados, é passado para 3% etapa, a de correcao. Dife-
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Framework proposto por (YERA et al., [2016)

Perfil do Usuari
Conjunto de Perfil orn 0 LRHAnon Deteccgao do
dad R —  Perfil dos Itens Rud
acos uzey Perfil das Avaliagoes o
Corregao do || Avaliagoes
Ruido Ruidosas
I

v
Conjunto de dados | | Algoritmo de

com ruido removido Recomendacao

Figura 3.6: Framework proposto por (YERA et al| 2016)) para detec¢do e corregao
de ruido utilizando modelo fuzzy.

rentemente das propostas anteriores, essa proposta nao sé identifica o ruido como
também, informa o grau dele. Assim, a correcao se torna mais flexivel e adaptavel.
Para tal, esse trabalho utiliza a dissimilaridade normalizada de Manhattan entre os
perfis para informar o seu grau.

Uma vez que ¢ conhecido o grau do ruido da avaliacao n, ,, a proposta ira prever
a nota 7,; utilizando um modelo tradicional de previsao de filtragem colaborativa.

Finalmente, a 1ltima etapa, a avaliagao ruidosa sera corrigido por:
Twi = Tui * (1 - nTui) + fm' gL (326)

Ap6s esses procedimentos o conjunto de dados estaria sem ruido e pronto para ser

utilizado por um recomendador.
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Capitulo 4

Proposta: Modelo Robusto ao
Ruido Natural para Filtragem

Colaborativa

In the moment when I truly understand my
enemy, understand him well enough to defeat

him, then in that very moment I also love him.
— Orson Scott Card, Ender’s Game

Este capitulo descreve uma proposta de um modelo robusto para a filtragem
colaborativa. Inicialmente, sao discutidas as motivacoes para este trabalho deta-
lhando a adversidade do ruido natural na filtragem colaborativa em conjunto com
a discussao das solucoes de data cleansing. Logo depois, sao discutidas quais carac-
teristicas assumidas por essas solugoes nao sao verdadeiras no contexto da filtragem
colaborativa.

Neste mesmo capitulo é proposto um modelo robusto para a filtragem cola-
borativa utilizando fungoes de custos modificadas proposta por PATRINI et al.
(2016a)). Os dois procedimentos de correcao sao apresentados em conjunto com sua
sustentacao tedrica que demonstra sua robustez. Contudo, essas correcoes precisam
da matriz de transicao de ruido que nao é conhecida no problema. Portanto, é

proposto também um método para estima-la para a filtragem colaborativa.

4.1 Motivacao

Nos trabalhos TOLEDO et al.| (2015); YERA et al.| (2016); O'MAHONY et al.
(2006), os autores propuseram algoritmos para lidar com o ruido sem nenhum co-
nhecimento adicional. Para validar as propostas, aplicaram algoritmos cléssicos de

filtragem colaborativa em um conjunto de dados objetivando aumentar a acuracia
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(a) (b)

Figura 4.1: Ilustracao da filtragem colaborativa e possiveis cendrios utilizando mo-
delos graficos probabilisticos; (a) filtragem colaborativa, (b) modelos de filtragem e
correcao de ruido natural no problema da filtragem colaborativa.

apoés a aplicacao dos algoritmos propostos de data cleansing.

Existe uma dificuldade inerente a construcao de uma heuristica para a realizacao
de data cleansing na filtragem colaborativa. De um modo geral, os conjuntos de
dados nao possuem mais de uma avaliagao do mesmo usudrio para um item, impos-
sibilitando a construcao de um modelo que verifique a verossimilhanca da nota. O
objetivo das heuristicas é o de construir um modelo que se aproxime de um modelo
hipotético que seja capaz de verificar se a avaliagao em questao faz sentido. Caso
nao seja, a avaliacao serd marcada como um possivel ruido.

A abordagem por filtragem colaborativa pode ser ilustrada na figura [4.1a] Note
que existe uma dependéncia entre o usuario e o item, ou seja, a avaliacao de um
usudrio para um item ¢é unica e depende das duas entidades. Como essa dependéncia
é ciclica, nao é possivel modelar diretamente. As heuristicas propostas na litera-
tura modelam esse cenario conforme ilustrado na figura [4.1b) em que nao existe
dependéncia entre o usuario e o item.

Tal modelagem pode ser ilustrada no cenario de filmes, no caso em que um
usudrio nao goste de filmes de terror e os avalie negativamente. Em contrapartida,
para as demais categorias, ele emita notas altas, avaliando positivamente. Nas
heuristicas citadas, se o usuario avaliar um filme de terror famoso, i.e. que costuma
ter boas avaliagoes com nota muito baixa, as propostas irao marcar essa avaliacao
como um possivel ruido. Nesse caso, as heuristicas nao analisam o usuario e o item
em conjunto para verificar se nesse caso ¢ ruido. Ou seja, elas estao analisando
individualmente os padroes de cada entidade e nao estao utilizando os demais dados
para enriquecer essa busca do padrao, inclusive abandonando o principio da filtragem
colaborativa. Essa andlise pode ser feita também para o item com relacao ao usuario.

Outra questao é que esses trabalhos nao avaliam se os algoritmos propostos
realmente estavam eliminando o ruido ou simplesmente eliminando os elementos de
dificil previsao, diminuindo a cobertura e aumentando a acuracia. Nao obstante, nao
existe nenhuma evidéncia que pequenos melhoramentos no RMSE podem impactar

na qualidade das recomendagoes (KOREN, |2008; EKSTRAND et al, 2014).
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Além disso, existe um impedimento na realizacao desse tipo de avaliagdo no que
tange ao desempenho dos algoritmos de deteccao de ruido em bases de filtragem
colaborativa. De modo geral, as bases disponiveis nao possuem a informagao se a
avaliacao é ou nao ruido. Esse tipo de impasse é comum na literatura de ruido e
nesse interim, existem diversas propostas para gerar artificialmente os trés tipos de
ruidos (NCAR, NAR e NNAR).

No caso do ruido natural na filtragem colaborativa, AMATRIAIN et al.| (2009a))
e PHAM e JUNG] (2013)) listaram duas opgoes possiveis para que o ruido natural
aconteca. Na primeira, tanto o usudrio quanto o item podem mudar o seu conceito
com o passar do tempo, influenciando e alterando a sua visao sobre os itens. Cita-se
como exemplo, um usudrio que nao gostava na adolescéncia de rock, mas passa a
gostar na sua fase adulta. No que concerne ao item, cite-se também, pessoas que
perdem o interesse em comprar determinado objeto tecnoldgico, pois surgiu algo
mais moderno que trouxe novas funcionalidades.

O segundo motivo decorre da inconsisténcia natural do usuario. Nesse caso, po-
dem existir iniimeras razoes para a ocorréncia dessa inconsisténcia, pode-se elencar
como exemplos: condig¢oes pessoais, influéncias sociais, escala e ordem de avaliagao,
condigoes externas ambientais, dentre outros. Os sistemas de recomendacao tradici-
onais concentram as suas recomendagoes nos itens mais relevantes ao usudario e nao
levam em conta as informacoes do contexto. Dependendo da aplicacao, a informagao
do contexto é essencial. Destaca-se como exemplo também o dominio de viagem,
que fez com que surgisse a sub-area chamada Context-Aware Recommender System
(CARS) (BALTRUNAS, [2011)).

Um fator que nao foi levado em consideracao pelos autores é a possibilidade
de mais de uma pessoa utilizar o mesmo perfil, ja que, geralmente os algoritmos
assumem que um usudario é um unico individuo. Esse tipo de questao é bem comum,
por exemplo, no sistema de recomendagao de streaming de filmes e seriados (Netfliz),
em que as pessoas compartilham as suas contas. Dessa situacao, cabe mencionar
que ha duas possibilidades de ocorréncia: intencional ou nao. Sera intencional
quando, por exemplo, as pessoas compartilharem o servigo, devido ao valor. Em
contrapartida, serd nao intencional quando, por exemplo, os pais exibirem filmes em
determinadas horas para entreter criancas e, em outras horas, facam o uso para fim
proprio.

Dependendo do dominio da aplicacao e regras de negdécio, tais ruidos podem
ocorrer com mais frequéncia. Esse impasse é tao grave que a Netfliz desenvolveu
uma funcionalidade no seu sistema em que o usuario pode criar perfis na sua conta,
possibilitando também que o mesmo troque o perfil quando for outra pessoa que
estiver utilizando. A Figura ilustra a ontologia das possiveis causas do ruido

natural.
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Ruido Natural

Escala de Avaliacao ~ Multi Usudrios  Contexto

Influéncias Sociais  Estado Emocional =~ Condicoes Pessoais

Figura 4.2: Ontologia das possiveis causas do ruido natural.

Em todos os casos, fica evidente que o ruido natural depende do usuério ou
item e, no contexto real de uma aplicagao, ele pode ser classificado como ruido
nao aleatério (NNAR). Além dos fatores citados acima, por causa da estrutura do
problema da filtragem colaborativa, o impacto do ruido é maior do que em problemas
de aprendizado supervisionados classicos.

A ideia central da filtragem colaborativa é simular a recomendagao boca a boca,
ou seja, encontrar padroes nas avaliagoes dos usudrios sobre os itens e utiliza-los
para prever outras interagoes desconhecidas. Essa estrutura é diferente da estrutura
de um problema de aprendizado supervisionado em que a classe nao é utilizada para
previsao de outras instancias e os atributos sao os mesmos e limitados. No primeiro
caso, uma avaliacao ruidosa pode perturbar um grande nimero de relagoes de forma
indireta e assim afetando usudrios e itens que nao estao diretamente relacionados
ao ruido em si.

Tendo em vista os problemas discutidos anteriormente, é possivel concluir que a
filtragem colaborativa ¢é inerentemente ruidosa. Qualquer perturbacao pode influen-
ciar diretamente na qualidade das recomendacoes ao usuario, fazendo-se necessario
que algoritmos de previsao sejam robustos, ou seja, menos sensiveis a um possivel
ao ruido.

Na literatura de ruido de classe existem trés metodologias para lidar com esse
problema (FRENAY e VERLEYSEN| [2013)). A primeira abordagem infere que
certos algoritmos de aprendizado sao naturalmente menos sensiveis do que outros
em relagao ao ruido de classe. Existem diversos estudos que demonstram que alguns
algoritmos sao menos influenciados pelo ruido de classe do que outros. Entretanto,
o ruido nao é considerado em nenhum momento nesse tipo de abordagem e sim sua
capacidade de evitar overfitting.

Outra forma de lidar com ruido é utilizar métodos que melhorem a qualidade
dos dados. Nesse caso, os ruidos sao identificados e tratados antes do treinamento

do modelo, podendo ser filtrados ou corrigidos de acordo com algum outro modelo.
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Essa abordagem é facil e barata de ser implementada, mas em compensacao, pode
remover desnecessariamente uma grande quantidade de dados.

Por 1ltimo, quando o ruido ¢ incorporado diretamente ao modelo ou o algoritmo
de aprendizado é modificado para considera-lo, separando assim o modelo de ruido do
modelo de classificacdo. A vantagem desse tipo de abordagem é que, diferentemente
da anterior, nao héa necessidade de eliminar nenhum dado ou separar o modelo de
classificacao com uma heuristica de deteccao de ruido. Isto permite a utilizacao de
informacgoes adicionais para aprimorar o resultado do classificador.

Em regra, os sistemas de recomendagao possuem uma grande base de usuarios e
de itens, o que acarreta em uma matriz usuario-item esparsa. Essa esparsidade, em
geral, é em torno de 1% (ADOMAVICIUS e TUZHILIN| 2005). Alguns trabalhos
relacionam diretamente a esparsidade dos dados com o desempenho dos modelos
(TOLEDO et al, 2015). Por essa razao, diversos autores sugerem corrigir as in-
formagcoes anomalas ao invés de remové-las para nao perder informacao. No entanto,
nao existe nenhum trabalho ao qual o ruido seja incorporado ao modelo de previsao.
Para tal, neste trabalho um algoritmo de previsao é proposto tal que seja robusto

comparado aos algoritmos classicos.

4.2 Modelo Robusto

Em aprendizado de maquina, o aprendizado de modelos consiste de um problema
de otimizacao. Busca-se nessa otimizagao encontrar um conjunto de parametros
associado a um conjunto de varidveis independentes (atributos de instancias) que
minimizem uma func¢ao de custo relacionada a um conjunto de variaveis dependentes
a serem aprendidas.

Em geral, o processo de otimizagao assume que o conjunto de instancias nao
apresenta erros em sua rotulacao, ou seja, os dados nao apresentam erros. Entre-
tanto, é comum que dados apresentem um percentual de erro em suas rotulagoes.
Uma questao relevante é que, se tivéssemos uma base de dados limpa e, uma segunda
com os mesmos dados, porém algumas rotulagoes incorretas. Se fossem aprendidos
os dois modelos, um em cada base, e os minimizadores forem os mesmos, podemos
nomear a funcao de custo como robusta, o processo de aprendizado robusto e os
modelos derivados como robustos.

PATRINI et al.| (2016a) propuseram uma corregao para a fun¢ao de custo para
problemas de classificagao multi-classe em que os minimizadores sao os mesmos para
a funcgao original com os dados limpos. Contudo, é necessario o conhecimento de uma
taxa do ruido acerca dos dados e, no primeiro momento, sera considerado que essa
informagao é conhecida. O objetivo é utiliza-las em conjunto com um modelo, e.g.

rede neural, e assim gerarmos um classificador robusto para a filtragem colaborativa.
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Nas proximas secoes serao apresentados esses procedimentos de correcao da fungao

de custo.

4.2.1 Formalizacao

Com o objetivo de maior clareza sera fixada a notacao para as proximas secoes
que sera a mesma utilizada por |PATRINI et al.| (2016b).

Serd definido como [¢] = {1,...,c} para qualquer ¢ inteiro positivo. Vetores
serao definidos como negrito (e.g. v) e matrizes em letra maitiscula (e.g. V). Para
as coordenadas de uma matriz serd utilizado o subscrito (e.g. v;). A linha ou
uma coluna de uma matriz serd denotada por um ponto no subscrito (e.g. V. e V;
respectivamente). Para um caso especial de vetor em que todos os elementos sejam
iguais a um, sera utilizada a simbologia 1 e At C [0,1]¢ o0 c-simplex

Considerando uma classificagao com espago de c classes, o espago de atributos
sera dado por X C R? e o espaco das classes como Y = {e’ : i € [c]}. J4 e’ significa
0 i° vetor da base canonica R¢, i.e. ' € {0,1}¢,1Te’ = 1. Um exemplo observado
(x,y) é definido por uma distribuigao desconhecida p(x,y) = p(y|x)p(x) em X x V.
A esperanca de p(x,y) serd dada por Eg .

Uma rede neural com n camadas, sendo essas densas, serd representada pelas
transformacdes h: X — R¢, tal que h = (h™ o h(® Y o ... 0 (V) que corresponde

a composicao das transformacoes das camadas intermediarias e é definida por:
(Vi e n—1)h9(2) =Wz +bD) .

em que W0 ¢ RIVxd"Y o ) € R g30 parametros que serao estimados e o ¢ a
fungao de ativagao e h(x) representa a saida da rede.

A funcdo de custo contabiliza a diferenca entre a classe real y = e’ e a saida
da rede, sendo definida por £: Y x A"t — R. No caso, a funcao de custo entropia

cruzada é definida por:

(e’ p(ylz)) = —(e') " log p(y|z) = —log p(y = €'[z) . (4.1)

Com objetivo de facilitar a notagao, a fungdao de custo na sua forma vetorial

£: A1 — TR calculada para cada classe:
A ~ c A T c
Ep(ylz)) = (Le',plylz)), ... (e pylz))) € R . (4.2)

4.2.2 Processo de correcao backward

Considerando o cenario ao qual o ruido é assimétrico, ou seja, cada instancia

dentro de um conjunto de treinamento com sua classe associada y pode ser alterada
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para g € Y com probabilidade p(y|y) e os atributos se mantenham inalterados, a

probabilidade das amostras podera ser calculada como:

p(x, §) = p(gle)p() = > p(gly)p(yle)p(z).
yey

Assim, pode-se definir a matriz de transigao de ruido 7" € [0, 1]%¢, tal que a
probabilidade de classe ¢ pode ser alterada para outra j de modo que a matriz T é
definida como

Ti; = p(y = ej’y = ei)-
Como propriedade, essa matriz apresenta cada linha derivada de um processo es-
tocastico. Esta matriz nao necessariamente é simétrica.

Com base nas teorias desenvolvidas por NATARAJAN et al. (2013) e estendidas
por ROOYEN  (2015]), PATRINTI et al.| (2016b)) foram desenvolvidos dois métodos de
correcao de funcao de custo robustas ao ruido. O objetivo da correcao é adicionar a
informacgao da matriz de transicao 7', assumindo que ela é conhecida no problema,
junto a funcao de custo £. No teorema [1|é o primeiro método de correcao chamado

backward. O teorema foi mantido igual ao original a fim de clareza com a fonte.

Teorema 1. Assuma que a matriz de transi¢ao de ruido T é nao-singular. Dado

uma fungao de custo £, o procedimento de correcao backward £ € dado como:
((pylz)) = T (p(ylz)) (4.3)
A funcao de custo € nao-viesada caso:
Vo, Ege (7 (y,0(yl2) = Eye Ly, p(y[2))
e 0s minimizadores Sao 0s MeSMOos:

argmin Eq 5 (" (y, p(y|x)) = arg min By ,, {(y, p(y|x)) .
p(ylx) p(ylx)

Demonstracao.
Egie 0 (p(y]2)) = Eyje T (p(y]2)) = By T T~ H(p(y|®)) = Eyje L(p(y|2))

]

A funcao de custo sera corrigida através da combinacao linear de cada linha
da matriz inversa de transicio de ruido (7!) pelo resultado da fungiao de custo
de cada probabilidade de cada classe de um valor observado. A grande dificuldade

desse método é que a matriz T' nao pode ser singular, ou seja, ela precisa ter uma
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inversa, podendo ser problematico na pratica. Uma solugao para esse dilema seria
gerar pequenas perturbagoes na matriz para que ela se torne nao-singular.

O teoremal[l]afirma que o aprendizado de um modelo utilizando a fungao de custo
backward com os dados ruidosos é o mesmo do que utilizando sem ruido, ou seja,
significa que minimizar o risco da funcao corrigida com dados ruidosos ¢é equivalente

a minimizar o risco da funcao original de custo com dados limpos.

4.2.3 Processo de corregao forward

Outro método proposto por PATRINI et al.| (2016a) é o processo de correcao
forward e sua proposta é corrigir a previsao diretamente na saida do preditor. O

procedimento é dado como:

0 (plylz)) = (T p(ylz)) (4.4)

O procedimento acima tera o comportamento analisado como foi realizado no
anterior, avaliando o impacto da mudanca na funcao de custo original. Para tal,
faz-se necessario as propriedades da familia de funcoes de custo chamadas proper
composite (REID e WILLIAMSON;| 2010). Primeiramente, serd necessario definir
as funcoes link. Funcgoes essas que sao utilizadas para mapear um valor real para
um intervalo entre [0, 1]. Geralmente, os algoritmos de aprendizado fazem previsoes
de um valor real que nao necessariamente sao interpretados diretamente como pro-
babilidades. Assim, necessitando de uma funcao link para mapear esses valores em
um intervalo adequado.

Supondo que exista uma funcao link inversivel 1 : A°~! — R€, a funcao de custo
¢ dita como composta (composite loss), e denotada por £y, : Y x R® — R, caso ela

possa ser escrita através de uma decomposicao de 11, ou seja,

ly(y, h(x)) = L(y, " (h(x))) . (4.5)

No caso da entropia cruzada, a funcao softmax é a funcao link inversa.

As fungoes de custo apropriadas (proper losses) sao fungoes de custo que na-
turalmente sao utilizadas para estimacao de probabilidade de classe. Quando uma
funcao de custo é associada a essas duas caracteristicas, ou seja, apropriadas e com-
postas, seu minimizador assume a forma particular da fungao de ligacao aplicada as

probabilidades condicionais de classe p(y|x):

argmin By o, £y (y, h(z)) = $(p(y|z)) - (4.6)

Entropia cruzada e a funcao quadratica sao exemplos de fungoes de custo. O proce-
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dimento forward ird manter os mesmos minimizadores utilizando funcoes de custo
compostas e apropriadas. Ressalto aqui que, o teorema foi mantido igual ao original

a fim de clareza com a fonte.

Teorema 2. Assuma que a matriz de transicao de ruido T € nao-singular. Dado
uma fungao de custo composta e apropriada £y, o procedimento de correcdao forward

{7 € dado como:
€7 y(h(x)) = LTy~ (h(x))) .

Assim, os minimizadores da fungao de custo corrigida com dados ruidosos serao os

mesmos minimizadores da func¢ao original com os dados limpos, ou seja,
argmhin Ezg (" y(y, h(x)) = argmhin Eey ly(y, h(x)) .
Demonstracao. Primeiramente temos:

ly (y. h(z)) = ((y, T ¢~ (h(2))) = l4(y, h(x))

onde ¢ definido que ¢! = 9~ toT". Equivalentemente, ¢ = (T1)" o) é inversivel
pela composicao de funcoes inversiveis, em que o dominio é A°~! a partir de 1 e seu
contradominio é R°. A ltima funcao de custo da equagao é, portanto, apropri-
ada e composta com o link ¢. Finalmente, através da equacao [4.6] os minimizadores

da funcao de custo com dados ruidosos serao

argmin By 5 (s(y, h(z)) = ¢(p(glz)) = »(T7) 'p(glz)) = (p(ylz)) |
que demonstra o Teorema dado pela Equacao 4.6, O

Na pratica, é utilizado p(y|x) que aproxima p(y|x), tornando necessario cons-
truir um estimador. Por exemplo, uma rede neural que seja precisa o suficiente
para tornar essa aproximacao a melhor possivel. Diferentemente do procedimento
anterior, a robustez aplica-se somente aos minimizadores. Contudo, neste método
nao se faz necessario realizar a inversao da matriz de transicao de ruido, tornando
um fator importante na pratica.

PATRINI et al.| (2016a)) relataram que mesmo com garantias nao tao fortes
quanto ao procedimento backward, o forward obteve resultados melhores. Eles le-
vantaram duas possiveis causas: a primeira seria devido aos problemas numéricos
gerados a partir da inversao da matriz; a segunda mudanca da faixa de valores
que ocorre no método backward. Ja no forward, apés a multiplicacao da matriz de

transigao, os valores se mantém na mesma faixa de valores, ou seja, entre [0, 1].
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4.3 Estimando a Matriz de Transicao de Ruido

Os procedimentos de correcao backward e forward supoem que no problema é
conhecida a matriz de transicao de ruido. Em problemas reais, de modo geral, a
matriz é desconhecida, o que impossibilita o uso dessas corre¢oes. Desta maneira, a
matriz precisa ser estimada. Na literatura de ruido, surgiram propostas para estimar
essa informacao.

PATRINI et al| (2016a)) apresentaram um método para estimar a matriz em
um cenario de classificacao multi-classe. Para tal, era necessario assumir certas
caracteristicas sobre o problema, como exemplo a existéncia de instancias ao qual as
chances das suas respectivas classes estarem corretas deveriam ser iguais a 100%, e
existirem dados suficientes para construir um modelo em que a acuracia do estimador
para uma instancia ruidosa seja alta. Assim, PATRINI et al.| (2016a) propuseram o
teorema |3| para estimar a matriz de transicao de ruido 7. Ressaltamos aqui que o

teorema foi mantido igual ao original a fim de obter maior clareza com a fonte.
Teorema 3. Assuma que p(x,y) € tal que:
1. Se existirem exemplos perfeitos de cada classe j € [c], entao
(3’ € X) :p(®) >0Ap(y =€|3’) =1
2. dados exemplos corrompidos suficientes, h € rica o suficiente para o modelar
p(y|x) com previsdo.
Assim seque que Vi, j €[], T;; = p(y = €’|x")

Demonstra¢ao. Dado que (2) seja verdade, pode-se considerar que p(g|x) é p(g|x).
Para todos j € [c] e qualquer x € X, temos:

p(y = €lz) = Zp =éely =€) p(y = e’lz)
:ZTM p(y = e'|z) .

Dado (1), quando & = &, p(y = €*|z%) = 0 para k # i. O

Considerando as caracteristicas assumidas, o Teorema (3| afirma que cada linha
da matriz T" pode ser estimada utilizando as probabilidades do exemplo perfeito de
cada classe dada por um estimador probabilistico p treinado com dados ruidosos.
Esse estimador pode ser uma rede neural com uma saida para cada classe utilizando

uma funcao softmaz.
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Considerando que devam existir exemplos perfeitos presentes no conjunto de
dados, s6 sera necessario utilizar o elemento que maximize o valor da probabilidade
da classe correspondente. Assim, nao serd necesséario que os dados estejam rotulados,
eles precisam apenas pertencer a distribuicao dos dados. Esse conjunto de exemplos

sera denotado por X’. A matriz T pode ser aproximada em dois passos:

' = argmax j(y = e'|z) (4.7)
T =p(g =€z . (4.8)

Em muitos cenarios, como o de classificagao de imagens, pode-se assumir como
verdade a primeira caracteristica. Nesses casos, a segunda nem sempre é verdadeira,
pois depende do modelo em si e da complexidade da tarefa. PATRINI et al.| (2016a)
realizaram experimentos mostrando que em algumas bases de dados o algoritmo
conseguiu estimar a matriz com um pequeno grau de erro, mas nao interferindo na
qualidade das previsoes do classificador treinado utilizando a fungao de custo pro-
posto em conjunto da matriz estimada. Por fim, os métodos de corre¢ao obtiveram
um alto grau de robustez utilizando a matriz estimada quando o ruido artificial era
incorporado na base. O método de estimacao utilizando o argmax é descrito no

algoritmo [6]

Algoritmo 6 Estimando a matriz T através do argmax

Entrada conjunto de dados X', conjunto de classes C,
estimador de probabilidade p.
Saida matriz de ruido estimada 7.

for i< 1...|C| do

/ A~ d
2! argmax p(y = e'lx)
for j < 1...|C| do

| Ty (g = ella)

end

end

Em um problema correlato ao do ruido, YU et al. (2017) utilizaram o trabalho
de PATRINT et al.| (2016a)) em um outro problema de aprendizado imperfeito que é o
de rétulos complementares. Neste trabalho foram utilizados os métodos backward e
forward para treinar uma rede neural com objetivo de prever qual a classe que uma
determinada imagem ela nao pertence. Contudo, para estimar a matriz, utilizaram
um conjunto de cinco imagens para cada classe. Estas imagens que foram rotuladas
manualmente. Diferentemente do algoritmo [6] foi utilizado nao o valor maximo para

cada linha da matriz e sim a média das probabilidades geradas pelo estimador para
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todas as imagens da classe.

4.3.1 Estimando o ruido na Filtragem Colaborativa

A matriz de transigao de ruido estimada através do algoritmo [6] obteve 6timos
resultados em conjunto com os procedimentos backward e forward para problemas
de classificacdo de imagens (PATRINI et al.| 2016a)). Contudo, no problema de
recomendacao, particularmente na filtragem colaborativa, o algoritmo nao funciona
de forma adequada, pois nao é possivel assumir nos dados as caracteristicas listadas
no teorema 3l

Métodos de filtragem colaborativa tém como esséncia a utilizacao das avaliagoes
dos usuédrios sobre os itens para o processo de recomendacao. No geral, estes métodos
operam em bases de avaliagoes de usudrios sobre itens, tal que para a construgao
das avaliagoes, cada usuario necessita explicitar a sua preferéncia em um grau per-
tencente a subconjunto dos reais ou dos naturais. Explicitar uma preferéncia é uma
tarefa complicada e abstrata, pois o usudrio precisa quantificar um sentimento. Adi-
cionalmente, essa escolha pode ter varias interferéncias e possui diversos significados
o que torna o valor definido naquele momento como um grau aproximado naquele
contexto. Esse valor é diferente do real e nao expressa puramente a sua preferéncia.

Por expressar um sentimento, dependendo do conjunto de preferéncia, as notas
podem possuir uma sobreposicao entre elas. Considerando que o conjunto de pre-
feréncia possui valores inteiros entre 0 e 10, um usuario pode dar uma nota baixa
2, mas o valor 1 talvez tivesse o mesmo significado para ele para aquele item, ou
mesmo um valor intermedidrio que ele nao possa usar para se expressar. Assim, a
diferencga entre esses dois valores se torna subjetiva, informando que ele nao gostou
daquele item.

Além desse problema de traduzir o sentimento em um grau, como ja discutido an-
teriormente, existe uma inconsisténcia natural do préprio usuério. O valor escolhido
pode variar por diversas razoes, como por exemplo: condi¢oes pessoais, influéncias
sociais, contexto e outras razoes. Pode-se observar algumas razoes na figura [4.2]
Por fim, a esséncia do problema é de regressao em que as notas possuem uma or-
dem natural, ao contrario dos problemas abordados pelos trabalhos PATRINI et al.
(2016b) e [YU et al.| (2017).

Desta maneira, considerando a discussao acima, a primeira condigao do teoremal3]
nao é vélida para a filtragem colaborativa. Nao existe um exemplo perfeito por
classe. A solugao dada por YU et al|(2017) de realizar a média para minimizar o
erro entre os possiveis exemplos perfeitos também nao funciona. Uma solugao seria
calcular uma média utilizando a base completa ou re-rotular algumas avaliagoes e

nesse subconjunto computar uma média.
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No primeiro caso, calcular a média com todas as avaliagoes por classe nao funci-
onaria, pois o significado de cada avaliagao é inconsistente entre os usuarios, sendo
que é comum que seja influenciada pelo o tempo e contexto. Ja no segundo caso, nao
seria possivel rotular sem o especialista, no caso o proprio usuario. Surgiram traba-
lhos de re-rotulagao (AMATRIAIN et al., 2009a,b), entretanto, ainda sim, invidveis
em um sistema de recomendagao real. Isto porque geram uma sensagao de descon-
fianca do sistema pelo usuario. De qualquer modo, a tarefa ainda continuaria sujeita
a inconsisténcia do usudrio.

Utilizando como base o trabalho de|YU et al.|(2017)), é necessario um método que
seja capaz de selecionar um conjunto de avaliacoes para cada classe que minimize
a inconsisténcia e assim diminua a variancia do calculo da média. Esse conjunto
serd denominado conjunto dos ancoras. Na proxima subsecao serd discutida uma
proposta de escolher essas avaliacoes ancoras e assim sera possivel estimar a matriz

de ruido para a filtragem colaborativa.

4.3.2 Encontrando os ancoras

Considerando que existem exemplos o suficiente para construir um estimador, o
Teorema |3 afirma que se existir um elemento perfeito para cada classe, ou seja, um
elemento que apresente 100% de chance de estar rotulado em sua classe, é possivel
estimar a matriz de transicao de ruido. Contudo, é pouco provavel que exista um
elemento com essa propriedade em um conjunto de dados na filtragem colaborativa.
Isso acontece por causa da natureza do problema, como discutido anteriormente.

O grau de inconsisténcia de uma avaliacao pode variar e essa variacao pode
ser baixa em alguns casos. Por esta razao, acredita-se que algumas avaliacoes sao
proximas aos seus valores reais. Avaliacoes com essa caracteristica serao denomina-

das avaliacoes ancoras. Formalmente, temos:

Definicao 1. Seja uma avaliagao r,, realizada por um usuério v para um item v e
7w & real preferéncia dele para este item, considera-se essa avaliagao como ancora,
se somente se,

|Tuv - Tuv| <T ) (49)
em que 7 corresponde a um limiar préximo a zero.

Através dessas ancoras, calcula-se uma aproximacao para a matriz de transicao
de ruido. Com o objetivo de minimizar o erro, sera adotada a mesma estratégia
realizada por YU et al.|(2017) em que serd utilizado um conjunto de elementos por
classe ao invés de um tnico elemento. Serd utilizado um estimador probabilistico
para calcular as probabilidades de cada ancora e também utilizando a média desses

valores. Sera adotada essa estratégia, pois nao existe uma confianga em um tunico
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elemento. Assim, o valor flutuard menos se comparado com a estratégia original

(algoritmo @ Essa modificagao pode ser vista no algoritmo .

Algoritmo 7 Estimando a matriz T

Entrada conjunto de notas dos ancoras A | A C R, conjunto de preferéncia P,
estimador de probabilidade p.
Saida matriz de transicao de ruido estimada T'.
for ce P do
A — {V,iry € A|r=c} for we P do

for (u,i,r) € A. do

‘ Tew < p(y = clu,i,w) - H-Acui1
end

end

end

Desta forma, sera possivel calcular a matriz de transicao de ruido, entretanto
existe uma dificuldade inerente na definicao [1j que é o conhecimento do valor real
das preferéncias dos usuarios sobre os itens, ou seja, 7, ¢ desconhecido. Esse valor
precisara ser estimado, sendo possivel determinar qual é a avaliacao ancora. Neste
trabalho serd utilizado um modelo de previsao para tal. Ele sera treinado utilizando
todos os dados, mesmo eles possuindo alguma inconsisténcia. Como no algoritmo [7},
o erro sera minimizado com a utilizacao da média. O algoritmo |8l mostra o procedi-

mento para encontrar os ancoras.

Algoritmo 8 Algoritmo para encontrar os ancoras para a Filtragem Colaborativa.
Entrada conjunto de notas R, limiar 7, modelo de previsao (.

Saida conjunto dos ancoras A.

A={}
for (u,i,r) € R do
7+ o(u,1)
if |7 —r| <7 then
| A+ AU{(u,i,7)}
end

end

4.4 (eracao Artificial de Ruido

Nao existe disponivel uma base de dados para filtragem colaborativa no qual os
rotulos incorretos sejam identificados. Esse problema nao é exclusivo no contexto de

sistemas de recomendagao, existindo poucas bases com essa identificacao (FRENAY]
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e VERLEYSEN| [2013). Por essa razao, diversas metodologias foram propostas
para gerar artificialmente cada tipo de ruido. Para tal, é necesséario realizar uma
suposicao: a base escolhida é livre de ruido (GARCfA et al., 2015)).

Existem diversas solucoes para a geracao de bases de dados artificiais com pre-
senga de ruido (FRENAY e VERLEYSEN, [2013)). No caso do modelo NCAR, a
maioria dos trabalhos introduz o ruido artificial em uma instancia de forma aleatéria
com uma probabilidade «, e alterando sua classe por uma outra qualquer com uma

probabilidade uniforme. O procedimento pode ser visto no Algoritmo [9

Algoritmo 9 Geracao de ruido uniforme utilizando o modelo NCAR.
Entrada conjunto de notas R, conjunto de preferéncia P, taxa de ruido «

Saida conjunto de notas com ruido R

R={}

for (u,i,r) € R do

Seja x um elemento seguindo a distribuicdo X ~ U(]0, 1])

if + < a then
Seja 7 um elemento seguindo a distribuigdo X ~ U(P \ r)

R+ RU{(u,i,7)}
else
‘ R+ RU {(u,i,7)}

end

end

Surgiram diversas propostas para o ruido do tipo NAR, principalmente na area
de classificagao de imagens e é também chamado nesse contexto de flip label noise
(SUKHBAATAR e FERGUS, [2014; [PATRINI et al., 2016b)). Esse tipo de ruido
pode ser representado como uma matriz de transigdo (equagao e a geracao ¢
dada em como montar essa matriz. Devido ao conhecimento do problema, [PATRINI
et al|(2016b) utilizaram uma matriz de transigao fixa para a incorporacao do ruido
no conjunto de dados.

A geragao do tipo pairwise foi introduzido por |ZHU et al.| (2003) e foi utilizada
em diversos trabalhos (GARCfA et al., [2015; SAEZ et all 2014 ZHU e WU, 2004:
JINDAL et al| 2017, BRUZZONE e PERSELLO, 2009; GARCIA et all [2016).
Duas classes cl e ¢2 sao selecionadas e cada instancia da classe ¢l possui uma
probabilidade P. para estar incorretamente rotulada como ¢2 e vice versa. Kssa
geracao sera adaptada para a filtragem colaborativa, em que cl e ¢2 serao as classes
recomenda e nao recomenda respectivamente.

Sera utilizada a equacgao para determinar quais as notas pertencem a super
classe recomenda e nao recomenda. Depois de determinadas as notas, serao dis-

tribuidas entre esses valores de probabilidade P.. Desta forma, a matriz de transigao
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de ruido utilizando a geracao pairwise com taxa de 0.1 para um conjunto de pre-
feréncia [1,5] e o valor de 4 para itens que serao recomendados ficaria da seguinte

forma: ) )
09 0.0 0.0 0.05 0.05

0.0 09 00 0.05 0.05
T'=100 00 09 005 0.05
0.03 0.03 0.03 09 0.0
10.03 0.03 0.03 0.0 0.9 ]

Com a matriz de transicao é possivel generalizar o algoritmo de geragao de ruido,
que pode ser visto no algoritmo Ele pode ser utilizado tanto para o ruido

uniforme quanto para o pairwise, sé dependendo da matriz de transicao.

Algoritmo 10 Geragao de ruido utilizando o modelo NAR ou NCAR.
Entrada conjunto de notas R, matriz de transicao T’

Saida conjunto de notas com ruido R

R={}

for (u,i,7) € R do
Seja 7 um elemento seguindo a distribuigao X' ~ Multi(1,T,.)
R+ RU{(u,i,7)}

end
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Capitulo 5

Avaliacao Experimental

If I have seen further it is by standing on the

sholders of Giants.
— Isaac Newton, Quoting Bernard of Chartres

Neste capitulo apresentamos, primeiramente, a metodologia de validacao; as
bases de dados utilizadas; métricas de avaliacao; e por fim; uma andlise de trés
experimentos: analise da qualidade em relacao as demais, analise da robustez de
todos os métodos, uma estimativa do ruido nas bases e uma analise qualitativa das

matrizes de transicao de ruido de classes estimadas.

5.1 Metodologia e Organizacao dos Experimentos

A metodologia da avaliacao experimental da proposta serda composta por diversos
experimentos que tém por objetivo avaliar o desempenho dos modelos para cenérios
distintos. Como discutido anteriormente, é comum na literatura de ruido supor que
o conjunto de dados ¢ livre de ruido e assim, partindo desta conjectura, poluir a base
através de alguma técnica de geracao de ruido artificial. Através dos experimentos,
serao avaliados os algoritmos utilizando duas técnicas de geracao de ruido: uniforme
e patrwise. A primeira ird simular o ruido do tipo NCAR e a segunda do tipo NAR.
Para essas duas geracoes, serao aplicadas diversas taxas de ruido variando de 0%
até 30% em intervalos de 5%.

Serao realizados quatro experimentos para cada tipo de geracao de ruido. Cada
experimento sera responsavel por avaliar a proposta em um conjunto de algoritmos
do estado-da-arte. O primeiro experimento ird avaliar a funcao de custo forward e
backward utilizando a matriz de transicao estimada através da nossa proposta e sera
comparada com os mesmos procedimentos, porém utilizando a matriz original que
foi utilizada para perturbar a base. Assim, serd possivel avaliar o quao distante a

proposta estara do ideal tedrico.
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No segundo experimento, serao alisadas as duas fungoes de custo utilizando a
matriz de transicao estimada contra outros modelos resistentes ao ruido. Os mo-
delos propostos serao comparados com as fungoes de custo empregando a proposta
original, ou seja, utilizando a estimagao da matriz pelo algoritmo [ Também serao
comparados com duas outras fungoes de custo que sao resistentes ao ruido: boostrap-
ping soft e boostrapping hard (REED et al., 2014). Por fim, serdo avaliados ainda
em conjunto o modelo proposto por | XIAO et al.| (2015), que é uma arquitetura de
rede neural resistente ao ruido.

Na literatura da filtragem colaborativa foram propostos algoritmos de limpeza
de dados para resolver o problema do ruido natural. O terceiro experimento sera
conduzido para avaliar a robustez dos modelos propostos contra os algoritmos de
limpeza de dados. Serao utilizados os algoritmos propostos por O'MAHONY et al.
(2006) e TOLEDO et al.| (2015) na avaliacao. Serd incluido o mesmo modelo, porém
sem o pré-processamento, ja que o intuito é valiar o ganho do pré-processamento.

Por fim, o ultimo experimento tem por objetivo avaliar a robustez dos algo-
ritmos classicos da filtragem colaborativa. Foram escolhidos um algoritmo mais
representativo de cada abordagem e um modelo baseado em redes neurais, ou seja,
um algoritmo baseado em memoéria e dois algoritmos baseados em modelo. Para
o primeiro caso, foi utilizado o algoritmo dos vizinhos mais préximos. E para o
segundos caso, foram escolhidos o Improved Regularized SVD (IRSVD) e o MLP do
framework Neural Collaborative Filtering (HE et al. 2017).

Definidos os experimentos, é necessario também definir o modelo que sera utili-
zado em conjunto com as fungoes de custo resistentes ao ruido e dos algoritmos de
data cleansing. Serd utilizada uma rede neural para o modelo e a arquitetura utili-
zada serd a MLP do framework Neural Collaborative Filtering. Tal arquitetura foi
escolhida ja que as variaveis latentes dela sao aprendidas em conjunto com o classifi-
cador, diferentemente dos frameworks COFILS e A-COFILS (BRAIDA et al.l [2015;
BARBIERI et al., 2017), simplificando assim o processo de aprendizado. Os algo-
ritmos de data cleansing serao aplicados no mesmo modelo utilizado pela proposta,
tornando justa a comparacao.

O protocolo utilizado para validacao dos modelos serda a validagao cruzada.
Através dela sera possivel avaliar a variabilidade de cada algoritmo. Neste tra-
balho, foi utilizado o 10-fold validation que consiste em dividir a amostra original
aleatoriamente em 10 sub-amostras. Em cada uma dessas divisoes sera calculado o
erro dos algoritmos utilizando essa sub-amostra e as demais serao utilizadas como
treinamento.

Uma dificuldade inerente a construcao de modelos é a estimizacao de seus
parametros. Cada modelo possui diversos parametros que podem variar para cada

base. Além disso, as caracteristicas da base podem mudar toda vez que for apli-
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cada uma técnica de geracao de ruido. Esse problema é conhecido como hiper-
parametrizacdo (BERGSTRA et al, 2011). Devido a quantidade de modelos e
parametros, a forca bruta, ou também chamado de grid search, se torna inviavel.
Assim sendo, foi escolhido um algoritmo de busca heuristica chamado algoritmo
genético para o processo de busca de parametros (RECHENBER] [1970)). Sua esco-
lha se deu em funcao da sua facilidade em realizar buscas com parametros discretos
diferentemente do simulated annealing;

Para cada etapa do 10-fold para cada cenario de ruido, serd realizada uma busca
pelo melhores parametros utilizando o algoritmo genético. Serd feita uma busca
para cada modelo base, ou seja, uma para MLP, outra para o IRSVD e por fim uma
para o algoritmo de vizinhos mais proximos. Apos determinar os parametros, estes
serao empregados na construgao dos demais modelos. Sera utilizado o valor de 1%
para a mutagao e o cruzamento serd dado pela técnica de classificacao.

Como o objetivo da busca é encontrar os parametros para criar o modelo mais
acurado, a funcao de otimizacao, ou funcao fitness, utilizada serd o RMSE. Foi
escolhida essa funcao ao invés do MAE, pois ela penaliza os grandes erros, sendo
mais adequada para este cendrio de busca.

Uma dificuldade do experimento é o seu tempo computacional. Considerando
que para treinar um modelo estd na ordem de minutos e existe um enorme nimero
de testes, uma grande quantidade de individuos por geragao tornaria inviavel o
experimento. Desta forma, serao utilizados seis individuos por geracao, sendo que
o ponto de parada foi definido através de dois critérios: a primeira por um tempo
méximo limite (duas horas) e a segunda através da paciéncia, que é uma técnica
que define um ponto de parada apds uma quantidade fixa de geracoes nao ter obtido
uma melhora na funcao de otimizagao. Neste trabalho foi utilizado o valor de quatro
para esse parametro, e seguindo essa configuracao, caso o experimento utilizasse
uma tnica maquina, este demoraria aproximadamente 10 meses para ser finalizado.
Contudo, o procedimento é totalmente paralelizavel entre maquinas e portanto é
possivel reduzir seu o custo de tempo.

Com objetivo de tornar a busca mais eficaz foi utilizada a técnica de elitizacao.
Nesta, para cada geracao, foi mantido o individuo com a melhor funcao de fitness.
Além disso, entre os folds, os melhores parametros foram passados para inicializar
a busca do fold seguinte, garantindo que a busca ja inicie em um bom ponto de
partida.

O algoritmo genético possui facilidade em trabalhar com a codificacao discreta,
sendo que nem todos os parametros dos modelos sao valores discretos. Todavia al-
guns parametros foram discretizados para facilitar o uso do algoritmo genético. No
caso do IRSVD, os parametros que serao otimizados sao: nimero de varidveis laten-

tes, taxa de aprendizado e a regularizacao. Ja no caso dos vizinhos mais préximos,
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serd otimizado o nimero maximo e minimo de vizinhos, utilizando a abordagem
baseado no item e sera utilizado a similaridade por cosseno.

A rede neural possui diversos parametros que correspondem tanto a sua arquite-
tura quanto ao processo de aprendizado. Neste caso sera feita uma busca para en-
contrar os melhores valores para seis parametros: nimero de atributos por usuario e
item, nimero de neuronios na camada escondida, o valor do dropout, valor do batch,
namero de épocas e o valor da paciéncia do treinamento. No caso da paciéncia,
serao usados 10% do conjunto de treinamento para ser utilizado como conjunto de
validacao.

A rede possuird duas camadas escondidas. A tltima camada utilizara a funcao
de Softmazx e terda a quantidade de neurdnios igual a quantidade de elementos do
conjunto de preferéncias, ou seja, cada neuronio representara uma nota. Foi esco-
lhido essa funcao pois ela é uma funcgao link inversivel. No caso da funcao de custo,
sera escolhida a funcao Entropia Cruzada pois ela é uma funcao de custo composta
e apropriada. Essas duas escolhas sao necessarias para satisfazer o Teorema

A fungao de ativagao utilizada nas camadas intermedidrias sera a ReLu. Foi
escolhida essa funcao de ativacao pois ela possui uma caracteristica particular fa-
zendo o Hessian da fungao de custo Entropia Cruzada nao depender do ruido, e
portanto, a curvatura local é mantida inalterada (PATRINI et al), 2016a). Desta
forma, existe uma garantia que no procedimento backward utilizando a matriz de
transicao de ruido estimada, mesmo sendo estimada por um péssimo estimador, nao
tem impacto sobre a curvatura. Contudo, essa propriedade nao é vélida para o pro-
cedimento forward. No caso de outras fungoes de custos, e.g. sigmoide, nao possuem
essa garantia. Por fim, o otimizador serd o Adam (KINGMA e BA|[2014)). O resumo

de cada parametro e os seus respectivos valores é possivel der ser vista na tabela[5.1]

Tabela 5.1: Lista dos parametros e seus respectivos valores para cada modelo que
sera otimizado através do algoritmo genético.

Modelo Parametro Valores
Varidveis Latentes {z|x=10+10-4,0 <i <9} U {150}
Neuronios {z|x=100+50-4,0 <i <8}
Dropout {z|z=0.1-4,0<i<10}
Rede Neural - ) (64,128,256}
Epocas {10, 20, 30,50}
Paciéncia {1,2,3,4,5}
IRSVD Varidveis Latentes {L,2}U{z |z=10-4,1 <i <9}
Taxa de Aprendizagem {z|x=0.01-4,0<1i<10}
Regularizagao {z|z=0.01-4,0<i<10}
KNN Nimero Minimo de Vizinhos {5,10}
Nimero de Vizinhos {15, 30,50}
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O algoritmo de busca das ancoras possui um parametro que € limiar 7. Através
de varios testes, foi determinado que esse valor sera de 0.005 para o procedimento
forward e 0.0001 para o backward. Desta forma, serao estimadas duas matrizes
para cada um dos procedimentos. Outro ponto crucial é a quantidade minima de
elementos ancoras que sera considerada na média para estimar a matriz. Com uma
quantidade baixa de ancoras, a estimativa pode se tornar muito sensivel. Assim,
foi escolhido o minimo de cinco elementos. Caso nao encontre esse nimero minimo,

serd considerado que a classe nao possui ruido.

5.2 Bases de Dados

Em todas as bases de dados de filtragem colaborativa ha avaliacoes dos usuério
sobre os itens. Esses dados podem acompanhar informacoes adicionais, ja que é
comum incluirem informagoes sobre os usudrios e/ou sobre o contetido dos itens.
Algumas também possuem a informacao do tempo quando a nota foi capturada
pelo sistema, sendo que esse atributo pode nao significar que o usuario consumiu
naquele momento e sim que foi informado.

Com proposito de avaliar a proposta em diversos cendrios, foram escolhidas trés
bases de dados com caracteristicas distintas: MovieLens 100k, CiaoDVD e Yahoo!
Music. No caso do Movielens 100k, essa base é oriunda de um sistema de reco-
mendacao de filmes. Ja o CiaoDVD é de compra de DVDs de filmes e o Yahoo!
Music é um servigo de streaming de musica. Cada uma das bases possui diferentes
dominios, estes bem particulares, deixando-as com propriedades dissemelhantes. A
citar como exemplo o Yahoo! Music, onde os usudrios tendem dar notas extremas,

enquanto que o MovieLens 100k as avaliagoes seguem uma distribui¢ao normal.

5.2.1 MovieLens 100k

O conjunto de dados MovieLens (MILLER et al) 2003) é oriundo de um sis-
tema de recomendagao de filmes desenvolvido pelo GroupLensﬂ e possui 100.000
avaliacoes. Nela existem 943 usudrios e 1682 filmes e o seu conjunto de preferéncia é
um numero inteiro que varia entre um e cinco. Na figura pode ser vista algumas
estatisticas dessa base.

Neste sistema, os usudarios tinham que avaliar no minimo quinze filmes ao entrar,
para depois avaliar a quantidade de filmes que quisessem. Assim, uma caracteristica
deste sistema é que a avaliagao ¢ feita posteriormente e nao no ato do consumo do

item.

thttp://www.grouplens.org/
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Além das avaliagoes, existem informacgoes sobre usuarios como a idade e o sexo,
e sobre os filmes, como titulo e a data de lancamento. Essas informagoes nao fo-
ram utilizadas em nenhum momento pois se fossem utilizadas descaracterizariam a

proposta que esta dentro do contexto da filtragem colaborativa.
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Figura 5.1: Anélise estatistica da base da dados MovieLens 100k.

5.2.2 CiaoDVD

CiaoDVD é um conjunto de dados que foi gerado a partir da extracao do contetdo
da categoria de DVD do site de compras online CiaoE] em dezembro de 2013 (GUO
et al.,[2014)). Nesse dataset, os usuarios podem criar uma anélise sobre cada produto
que eles compraram ou que foi utilizado no passado. Além disso, outros usuérios
podem avaliar essas analises em relacao a utilidades delas. Caso um usudrio consi-
dere essa analise 1util, ele pode marcar o escritor dela como confidvel e adiciona-lo

na sua lista de confianca.

2http://dvd.ciao.co.uk/
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O CiaoDVD foi publicado com as avaliacoes sobre os produtos, sendo que o
usuario pode avalid-los com um numero inteiro variando entre um e cinco. Ele possui
17615 usudarios e 16121 itens e contendo 72665 avaliagoes. Todas as avaliagoes foram
disponibilizadas em conjunto com a data em que foram realizadas. Nele esta contido
a rede de confianca e as avaliacoes dos usuarios sobre as analise. Neste trabalho esses

dados nao foram utilizados.
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Figura 5.2: Anélise estatistica da base da dados CiaoDVD.

5.2.3 Yahoo! Music

R3 Yahoo! Musid’| é um conjunto de dados onde as avaliagoes de misicas foram
coletadas de duas fontes. A primeira é através da interacao dos usuarios com o
servico de streaming de musica chamado Yahoo! Music Services e a segunda consiste

na pesquisa realizada pela Yahoo! Research.

3http://research.yahoo.com/Academic_Relations
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O conjunto de dados possui 365.704 avaliacoes, sendo que estas para 1000 musicas
e realizadas por 15.400 usudrios. A avaliacao é um numero inteiro entre 1 e 5. Na

figura 5.3 pode ser visto algumas estatisticas dessa base.
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(c) Histograma das avaliagoes da base Yahoo! Music.

Figura 5.3: Analise estatistica da base de dados Yahoo! Music.

5.3 Métricas de Avaliacao

Visando comparar os modelos, serao utilizadas quatro métricas, sendo duas des-
tas normalmente utilizadas para comparar os algoritmos de recomendacao. Serao
utilizadas duas métricas para avaliar a acuracia dos modelos e outras duas para
avaliar suporte a decisao dos modelos. A primeira e mais utilizada, Mean Abso-

lute Error (MAE), é a métrica que calcula a média da diferenca absoluta entre as

63



previsoes e as notas reais (GOLDBERG et al., [2001; HERLOCKER et al., |2004).

MAE = |RII™”" - > |rui — Fuil (5.1)
(u,i)ER

A Root-Mean-Square error (RMSE) é uma outra métrica de erro e se tornou
popular devido ao Netfliz prize para avaliacao de desempenho de algoritmos de
recomendacao. A diferenca entre ela e o MAE é que ela penaliza os erros grandes

em comparagao aos pequenos.

RMSE:\/HRHl- S (s — Foi)? (5.2)
(

u,i)ER

Outra classe de métricas em recomendacao é a métrica para suporte de decisao.
que tem por objetivo avaliar se o recomendador ajuda o usuario a fazer boas decisoes,
e.g. ajudar o usuario escolher bons itens ao invés de itens ruins. No caso de um
sistema onde o conjunto de preferéncia sao valores entre [1, 5], pode-se interpretar
que o item sera recomendado caso a nota prevista pelo modelo seja superior a 4
(Fui > 0|0 = 4) e o contrario ndo. Existe uma dificuldade inerente a essas métricas
na filtragem colaborativa, pois é dificil determinar o que é uma boa decisao, ja que
esta pode pode variar entre base de dados, usuario, contexto ou tempo.

Esse trabalho unificard entre as bases o limiar do que sera considerado um bom
item ou nao. Esse limiar sera tinico para todos usudrios e para os itens, e vai ser
dado por

5 = maz(P) — L%  (maz(P) — min(P))] , (5.3)

onde P é o conjunto de preferéncias.

Estabelecido uma medida para definir o que é uma boa recomendacao sera
possivel definir as métricas para o suporte a decisao. Muitas das métricas utili-
zadas dentro dessa classe sao da area da Busca e Recuperagao de Informacgao, como
exemplo precision e recall. O precision (P) é a fragdo dos itens bons que foram
considerados como bons (equagao , enquanto o recall (R) é a fragao dos itens

bons recuperados (equagao [.5).

p_ [{itens bons} N {itens que foram considerados bons}| (5.4)
B {itens que foram considerados bons} '

R [{itens bons} N {itens que foram considerados bons}|

{itens bons} (5:5)

Geralmente, as duas métricas nao sao discutidas de forma isolada e um bom
método precisa encontrar um balanco entre as duas métricas. Quando o algoritmo

for conservativo, ira selecionar poucas instancias e por isso serd mais preciso, mas
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em compensagao, deixara na base instancias que nao deveriam ser selecionadas.
Por outro lado, quando ele é mais agressivo, tende a selecionar mais instancias
erroneamente. Essa escolha dependera do contexto do algoritmo. Com a intengao
de unificar métricas, surgiram propostas que combinam o precision e recall. A mais

utilizada é o F1 score (ou F-measure) que é a média harmonica dessas duas métricas
(equacao |5.6]).

P-R

F1=2. ——
P+ R

(5.6)

Por fim, sera utilizada a métrica Macro-average F1 score ou Macro F1. Con-
siderando cada nota como uma classe, podemos definir o precision e o recall para
cada classe. Assim, o Macro F1 é o F1 score utilizando a média aritmética de
cada precision (Macro-average precision para cada classe e 0 mesmo para o recall

(Macro-average recall).

5.4 Experimentos

Nesta secao serao apresentados os resultados obtidos em cada experimento. O
objetivo dos experimentos é o de analisar a robustez dos modelos propostos em
relacao aos outros métodos da literatura. Essas andlises serao feitas a partir de
métricas preditivas e de tomada de decisao. Para isto, serao utilizadas trés bases
dados com caracteristicas distintas. Além disso, foram aplicadas duas formas de
geracao de ruido artificial para diversas taxas com a finalidade de avaliar a robustez
dos modelos.

O primeiro experimento foi conduzido para verificar a robustez dos dois modelos
propostos, backward (¢ learn T) e forward (¢~ learn T), utilizando a estimagao
da matriz de transicao de ruido proposta. Considerando que as bases nao possuem
ruido, foi aplicado ruido artificial entre 0% a 30% utilizando os métodos de geragao
uniforme e pairwise. Com o objetivo de verificar o limite da robustez tendo conhe-
cimento desse ruido aplicado, foram avaliados os mesmos dois métodos (¢ e £7),
porém utilizando a matriz de transicao de ruido que foi utilizada para perturbar
os dados. Desta forma, serd possivel comparar o desempenho utilizando a matriz
estimada e a matriz real aplicada. O resultado pode ser visto na figura tal que
cada coluna representa os resultados para cada uma das bases.

O modelo forward utilizando a matriz de ruido estimada obteve melhores resul-
tados com relacao as métricas do que os demais nas bases MovieLens 100k e Yahoo!
Music. Além disso, obteve o resultado muito préximo ao forward utilizando a ma-
triz original aplicada na base CiaoDVD. Ja o comportamento do backward variou

com relagao as métricas e bases. Esse procedimento utilizando a matriz aplicada
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obteve resultados melhores de modo geral do que utilizando a matriz estimada. Em
alguns casos, como no MovieLens e CiaoDVD, o procedimento utilizando a matriz
estimada obteve um resultado inicial proximo a matriz aplicada, porém tendo uma
queda de desempenho depois dos 10% de ruido. Com relacao aos dois procedimen-
tos, o forward obteve um resultado superior. Eles obtiveram resultados préximos
somente na base Yahoo! Music, porém em valores baixos de ruido.

A utilizacao da matriz que foi aplicada para perturbar as bases, a principio,
deveria ser o teto do desempenho dos classificadores. Contudo, a utilizagao da
matriz estimada, no procedimento forward, obteve um resultado superior. Isso pode
ocorrer, pois para a realizacao dos experimentos, foi considerado que as bases de
dados utilizadas nao possuiam ruido. Contudo, ela nao é verdadeira, mas essa
suposicao precisa ser feita porque nao existe uma base de dados com os ruidos
indicados para a filtragem colaborativa.

No caso do MovieLens 100k e do Yahoo! Music, a estimacao da matriz de
transicao conseguiu capturar, além do ruido aplicado, o ruido natural das bases.
Quando o ruido aplicado era acima de 25%, o desempenho do modelo tedrico ficou
superior ou igual. Essa grande quantidade de ruido incorporado deve ter sido o
suficiente para mascarar os padroes dentro da base e tornando dificil a construcao de
um classificador acurado, prejudicando também a estimacao da matriz de transicao
de ruido.

Ja no caso do CiaoDVD, os resultados utilizando a matriz aplicada e a estimada
foram proximos. Uma possivel razao para essa proximidade é que nesta base o ruido
natural pode ser menor que as demais. Desta forma, a estimacao estaria capturando
somente o ruido aplicado. Essa discussao sera aprofundada na secao|.4.1} onde serao
feitas uma andlise qualitativa e quantitativa de quao ruidosa cada base é.

O segundo experimento foi conduzido para avaliar a robustez de outros modelos
que incorporam no seu aprendizado o ruido. Foram avaliadas quatro propostas que
realizam modificagoes na fungao de custo e uma que propoe uma arquitetura da
rede neural diferenciada para o ruido. Ademais, esses modelos serdao comparados
com os dois modelos propostos. No caso das fungoes de custo, serao avaliados os
procedimentos backward e forward que utiliza a estimacao da matriz proposta com
o algoritmo [0 (¢* argmax T e ¢~ argmax T respectivamente). Além disso, serdo
utilizados os métodos bootstrapping hard (BHard) e bootstrapping soft (BSoft) e a
proposta por SUKHBAATAR e FERGUS| (2014)) (Channel), que é uma modifica¢ao
da arquitetura da rede neural adicionando uma camada com objetivo de filtrar
o ruido. O resultado pode ser visto na figura [5.5| e seguird o mesmo padrao de
visualizacao do primeiro.

O procedimento forward que utiliza a proposta para estimar a matriz de ruido

obteve os melhores resultados nas bases MovieLens 100k e Yahoo! Music tanto para
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o ruido uniforme quanto para o pairwise. No caso do backward, obteve o segundo
melhor resultado na base Yahoo! Music, ficando atras somente do outro método
proposto. No caso do CiaoDVD, o método forward com a matriz estimada obteve
um resultado um pouco superior aos demais, porém ficou proximo dos métodos
bootstrapping soft, bootstrapping hard e do Channel.

Os procedimentos que utilizaram a estimagao dada pelo algoritmo [6] obtiveram
os piores resultados em todas as bases. No MovieLens 100k e no Yahoo! Music, esses
modelos foram piores mas nao houve uma diferenca significava, acompanhando os er-
ros dos demais. No caso do CiaoDVD, eles obtiveram uma diferenca significativa nos
dois tipos de ruidos. Esses resultados demonstram que as caracteristicas necessérias
para o Teorema [3| nao sao validas para a filtragem colaborativa, necessitando um
outro método para estimar a matriz de transi¢ao de ruido.

Os métodos bootstrapping soft, bootstrapping hard e Channel obtiveram um re-
sultados proximos, seguindo a mesma tendéncia de perda de desempenho. Dentre
eles, o bootstrapping soft obteve o melhor resultado, sendo que na base CiaoDVD,
obteve um resultado proximo aos modelos propostos. Principalmente na geracao de
ruido uniforme e para pequenas taxas. A vantagem desse método em relacao aos
demais é sua complexidade de implementacao, pois s6 adiciona um peso entre os
rotulos e a previsao do modelo, sendo de facil aplicacao para qualquer cenario. Ja
o modelo Channel obteve um resultado proximo aos outros em valores pequenos de
ruido, contudo obteve um detrimento acentuado em valores grandes se comparado
aos demais.

O terceiro experimento foi conduzido para avaliar a robustez dos algoritmos
de data cleansing para a filtragem colaborativa, onde serao avaliados dois métodos:
algoritmo [I| (Mahony) e algoritmo 5| (Toledo). Serao utilizados os modelos propostos
e também o modelo sem nenhum pré-processamento (MLP) para fins de comparagao.
O resultado é ilustrado na figura [5.6| e segue o mesmo padrao dos anteriores.

O método forward com a matriz estimada obteve resultados melhores do que
os algoritmos de data cleansing. O algoritmo Mahony obteve melhores resultados
que o Toledo, sendo que o Toledo foi proposto com um avango para o Mahony. Em
TOLEDO et al| (2015), utilizou outros modelos de previsao, KNN e o Regularized
SVD. Além disso, o trabalho fixou todos os parametros, tanto dos modelos quanto
dos algoritmos de data cleasing, podendo assim ter influenciado o seu desempenho.

Nas bases MoviLens 100k e Yahoo! Music, o algoritmo Mahony obteve um resul-
tado proximo ao forward com a matriz estimada. Ja o Toledo alcangou um resultado
proximo no MovieLens 100k, porém obteve um resultado péssimo no Yahoo! Mu-
sic. O seu desempenho foi muito semelhante ao modelo sem pré-processamento,
evidenciando que nesta base o algoritmo nao conseguiu selecionar adequadamente

o conjunto de possiveis ruidos. Esse algoritmo divide as notas em faixas para o
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usuario e item. Desta forma, classifica cada usuario e item nessas faixas. Os autores
utilizaram a base MovieLens 100k para proporem essa divisao. Contudo, o Yahoo!
Music nao segue o comportamento tipico, possuindo uma grande parte das notas
nas notas extremas dificultando o algoritmo.

No caso do CiaoDVD, essa base possui uma distribuicao diferente do MovieLens,
porém mais préxima se comparada a do Yahoo! Music. Nesta base, os algoritmos
obtiveram resultados semelhantes ao forward. Sendo que o forward obteve um MAE
um pouco superior principalmente nas faixas entre 10% a 25% de ruido. Contudo,
para F'l,.. obteve um resultado préximo e para F1 os algoritmos do Mahony e
Toledo obtiveram um resultado melhor para o ruido do tipo pairwise.

O dltimo experimento foi realizado para avaliar a robustez dos algoritmos de
previsao da filtragem colaborativa. Até entao, nao houve um estudo para avaliar
a robustez dos métodos, ja que os trabalhos possuiam o enfoque na reducao da
acuracia (TOLEDO et al., 2015; YERA et al, 2016; O'MAHONY et al., [2006).
Assim, foram escolhidos alguns métodos da literatura para serem avaliados e serdao
utilizados os modelos propostos como base de comparacao. Serao avaliados dois
métodos, o primeiro o algoritmo de vizinhos mais préximos (KNN), o Improved
Regularized SVD (IRSVD) e o MLP do framework Neural Collaborative Filtering.
O resultado ¢ ilustrado na figura 5.7

Nesse experimento ¢é possivel avaliar o impacto do ruido nos modelos, mostrando
o detrimento das métricas. Nos trés modelos classicos, a queda do desempenho se-
guiu na mesma ordem de grandeza, seguindo aproximadamente uma relagao linear
com a taxa de ruido. Na base CiaoDVD, a diferenca entre o desempenho dos mo-
delos, nas primeiras taxas de ruido, obtiveram um valor inferior nas outras bases.
Essa diferenca corrobora com que foi analisado no primeiro experimento, em que
o CiaoDVD possui um ruido incorporado nos dados inferior as demais bases. Essa
discussao serd melhor abordada na préxima secao.

Em todos os experimentos foram utilizados dois tipos de geracao de ruido e
com complexidades diferentes, neste caso o ruido pairwise possui um impacto maior
do que o uniforme. Essa caracteristica pode ser vista em todos os experimentos.
De modo geral, todos os modelos obtiveram um desempenho inferior quando era
aplicado o ruido pairwise. Em alguns casos, a curva se tornava mais acentuada

mostrando a dificuldade de aprender neste cenario.

5.4.1 Analise do Ruido nas Bases

Com o objetivo em avaliar a robustez, foi necessario fazer uma suposicao ao qual
as bases de dados utilizadas sao livres de ruido. Desta forma, através dos geradores

de ruido artificial foi possivel avaliar a robustez dos métodos propostos e comparar
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com os de mais da literatura. Contudo, essa suposicao é fraca, pois é natural que
as bases possuam inconsisténcias naturais.

O primeiro experimento foi realizado para comparar os procedimentos de
correcao forward e backward que utiliza a matriz de transicao de ruido que foi apli-
cada nos dados e utilizando o algoritmo proposto para estimé-la. Verificou-se que
nas taxas iniciais de ruido, a utilizagao da estimacao obteve um resultado superior
a matriz utilizada para perturbar as bases. Essa diferencga vai sendo reduzida com
o decorrer do aumento da taxa. Para valores superiores, os desempenhos se tornam
mais proximos e, em alguns casos, a matriz estimada obtém um resultado inferior.

Nao é possivel verificar o quao ruidosa é cada base. Isto porque nenhuma delas
possuem alguma marcacao que informe se alguma avaliacao é ruidosa. Outro ponto
que poderia ajudar nessa avaliacao, seria se elas possuissem mais de uma avaliagao
para o par usuario-item, semelhante ao que foi proposto em AMATRIAIN et al.
(2009a)). Esse problema nao é caracteristico somente da filtragem colaborativa,
sendo comum em outros dominios (FRENAY e VERLEYSEN| 2013). Contudo, ¢é
possivel analisa-las para verificar indicios do quao ruidosas essas bases sao.

O MovieLens 100k é um sistema de teste do grupo GroupLens para avaliar os
algoritmos de recomendacao. As avaliacOes feitas pelos os usudrios para os filmes
nao era realizada exatamente no momento do consumo do item e nao restringe a
ordem das avaliacoes. Essa ordem interfere na tomada de decisao da definigao de
uma nota para o filme, pois é comum utilizar um filme base como escala de gosto.
No caso do Yahoo! Music, um sistema de streaming de musica, esse tipo de item é
muito suscetivel ao contexto e ao tempo, ou seja, a ordem em que as musicas estao
sendo apresentadas ao usuario.

Os dados do CiaoDVD sao oriundos de uma tunica categoria. Neste caso, de
DVDs de uma loja virtual. Assim, quando um usuario deseja comprar um DVD,
ele ja possui uma certa certeza e opiniao sobre esse item. Ele provavelmente ja
consumiu o item em outra fonte, e.g. no cinema, e quer guarda-la de recordagao.
Além disso, o usuario precisa pagar para consumir, sendo dificil comprar algo que
nao deseje. Desta forma, possuird uma maior certeza do consumo e do gosto sobre
o item se comparado as outras bases.

Essas caracteristicas podem ser vistas no histograma das avaliagoes (figuras ,
e , sendo que o CiaoDVD segue uma exponencial e nos outros dois, MovieLens
100k e Yahoo! Music, uma normal e uma parabola, respectivamente.

Outra andlise que pode ser feita, além do entendimento do dominio de reco-
mendacgao, é através dos algoritmos de data cleansing. Esses algoritmos definem
uma heuristica com objetivo de encontrar as possiveis avaliacoes inconsistentes e
assim corrigi-las. Se um algoritmo marcar percentualmente mais elementos em uma

base do que a outra, existe uma tendéncia que essa base seja mais ruidosa. A grande

69



dificuldade é que cada heuristica é uma aproximacao do modelo de geracao de ruido,
podendo assim mascarar os resultados e podendo levar a conclusoes falsas.

O algoritmo proposto por O’MAHONY et al| (2006), tem como caracteristica
construir um modelo e verificar o quao distantes os dados que foram utilizados
para treind-lo estao da sua previsao. Dependendo da distancia, essa avaliacao é
marcada como ruido e serd substituida pelo valor estimado. Ja o método proposto
por TOLEDO et al. (2015), define uma heuristica que seleciona uma quantidade
de elementos do conjunto de treinamento para ser avaliado pelo algoritmo anterior.
Para tal, ele ird categorizar os usudrios e os itens em faixas de comportamento de
notas e ira verificar se as avaliagoes seguem essas caracteristicas. Caso contrario, ele
sera marcado como um possivel ruido.

Essa divisao de faixa do algoritmo proposto por [TOLEDO et al.| (2015)) usou
a distribuicao de notas da base MovieLens 100k, ou seja, uma normal. Esse com-
portamento também foi visto no terceiro experimento, fazendo crer que o emprego
desse método nao é adequado em outras bases com outras caracteristicas. Por essa
razao, foi utilizado somente o algoritmo do |(O'MAHONY et al.| (2006) para veri-
ficar a quantidade de elementos marcados como ruido. Foi adotado o algoritmo
dos vizinhos mais préoximos com a similaridade por cosseno e o valor de 60 para o
nimero de vizinhos. Esses valores foram recomendados por TOLEDO et al.| (2015)
e O'MAHONY et al.| (2006). O percentual de elementos selecionados é ilustrado na
figura [5.8

A quantidade de elementos selecionados seguiu o comportamento até entao des-
crito, em que o CiaoDVD possui a menor inconsisténcia e o Yahoo! Music a maior.
Esse comportamento pode ser visto no primeiro experimento em que a diferenca do
desempenho do modelo que utiliza a matriz estimada com relagao a matriz tedrica
cresce nesta mesma ordem. Isso indica que o modelo que utiliza a matriz estimada

consegue aprender o ruido inerente a base e o aplicado.

5.4.2 Analise da Robustez

Até entao, foram realizadas andlises das principais métricas em que se comparou
o desempenho dos modelos propostos com os demais. Eles obtiveram um resultado
igual ou superior ao modelo tedrico e superior aos demais nas trés bases e nos dois
cenarios de ruido. Sendo que a complexidade do ruido diminuia a diferenca dos
desempenhos. Contudo, nao foi avaliado a robustez dos modelos propostos e dos
demais modelos.

HUBER] (2004)) definiu robustez como a capacidade de um algoritmo construir
um modelo que seja insensivel a corrupgao de dados. Como consequéncia, ele serd

capaz de resistir melhor ao impacto do ruido e terd o comportamento mais préximo
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do modelo construido com os dados limpos. Essa métrica é considerada mais im-
portante do que a acuracia quando estamos no cenario de ruido.

Quanto menor a diferenca do desempenho em relagao a base nao corrompida,
mais robusto é o modelo. Para tal, serd utilizada como forma de avaliacao da area
da curva, e como base utiliza-se o valor do desempenho da métrica em 0% de ruido
para cada modelo. Sendo que no MAE sera a area abaixo da curva e nas demais
métricas sera a area acima. Na tabela ¢é possivel avaliar, para cada base e para
cada forma de geracao de ruido, a drea da curva para a métrica MAE e as tabelas
e 5.4 para as demais métricas. Foram utilizadas duas faixas de curva: entre 0% até
20% e 0% até 30%.

Tabela 5.2: Anadlise da area embaixo da curva para a métrica MAE dos resultados
dos quatro experimentos. O calculo da area de baixo da curva foi utilizado o valor
de 0% de ruido como base de célculo. Quanto mais escura for a cor verde, mais
proximo do maior valor.

Base de Dados  Geragdo Faixa da Curva 1~ [“argmax T [“learnT  BHard BSoft Channel I [”argmax T [ZlearnT _ IRSVD KNN Mahony MLP Toledo
Uniforme 0-30 8,46E-03 1,06E-02 8,50E-03 1,43E-02 9,24E-03 1,20E-02 5,32E-03 9,24E-03 6,03E-03 1,71E-02 1,26E-02 7,93E-03 1,44E-02  7,99E-03
MovieLens 100k 0-20 3,97E-03 4,69E-03  2,93E-03 5,72E-03 3,82E-03 4,89E-03  2,50E-03 4,00E-03 2,67E-03 7,34E-03 5,14E-03 3,39E-03 6,04E-03 3,34E-03
Pairwise 0-30 1,22E-02 1,65E-02 1,55E-02 1,96E-02 1,38E-02 1,46E-02| 7,79E-03 1,43E-02 9,54E-03 2,00E-02 1,66E-02 1,14E-02 1,95E-02  1,09E-02
0-20 5,40E-03 7,06E-03 5,39E-03 7,95E-03 5,30E-03 5,36E-03 3,33E-03 5,82E-03 3,42E-03 8,62E-03 6,82E-03 4,43E-03 8,17E-03| 4,59E-03
Uniforme 0-30 1,036-02 2,53E-02 1,44E-02 2,54E-02 2,11E-02 2,58E-02| 4,18E-03 2,29E-02  7,09E-03 3,06E-02 2,35E-02 1,86E-02 2,75E-02 2,51E-02
Yahoo! Music 0-20 4,61E-03 1,12E-02 5,35E-03 1,11E-02 8,59E-03 1,13E-02| 1,15E-03 1,03E-02 3,15E-03 1,42E-02 9,48E-03 7,12E-03 1,22E-02 1,03E-02
Pairwise 0-30 1,54E-02 4,07E-02 1,79E-02 3,57E-02 3,22E-02 3,69E-02| 6,13E-03 3,17E-02 9,22E-03 4,06E-02 3,69E-02 3,12E-02 3,98E-02 3,80E-02
0-20 5,64E-03 1,61E-02 7,37E-03 1,48E-02 1,21E-02 1,60E-02  1,76E-03 1,45E-02 3,56E-03 1,86E-02 1,46E-02 1,13E-02 1,65E-02 1,69E-02
Uniforme 0-30 1,27€-02 1,21E-01 2,21E-02 2,37E-02 1,92E-02 3,13E-02 7,96E-03 5,12E-02 1,07E-02 2,70E-02 2,70E-02 2,07E-02 2,67E-02 1,92E-02
CiaoDVD 0-20 5,42E-03 7,18E-02 9,78E-03 9,47E-03 7,57E-03 1,36E-02 3,22E-03 2,19E-02 4,67E-03 1,12E-02 1,13E-02 8,49E-03 1,11E-02 7,54E-03
Pairwise 0-30 2,22E-02 4,83E-02 2,52E-02 3,11E-02 2,45E-02 3,73E-02 1,24E-02 8,33E-02 1,79E-02 3,59E-02 3,28E-02 2,42E-02 3,49E-02 2,78E-02
0-20 8,17E-03 9,44E-03 9,46E-03 1,25E-02 9,23E-03 1,60E-02 4,85E-03 2,99E-02 5,85E-03 1,38E-02 1,35E-02 9,05E-03 1,44E-02 1,15E-02

Tabela 5.3: Analise da area acima da curva para a métrica F'l,.. dos resultados dos
quatro experimentos. O calculo da area de baixo da curva foi utilizado o valor de
0% de ruido como base de calculo.Quanto mais escura for a cor verde, mais préximo
do maior valor.

Base de Dados  Geragdo Faixa da Curva I [“argmax T [“learnT  BHard BSoft Channel - ["argmax T [ZlearnT _ IRSVD KNN Mahony MLP Toledo
0-30 8,09E-03 1,68E-02 1,05E-02 2,40E-02 1,58E-02 2,20E-02 | 1,91E-03 1,31E-02 | 2,77E-03 2,11E-02 2,04E-02 1,22E-02 2,30E-02 1,81E-02

MovieLens 100k Uniforme 0-20 4,09e-03 8,14E-03 | 2,58E-03 9,72E-03 6,81E-03 1,09E-02 | 7,83E-04 5,95E-03 1,41E-03 9,42E-03 8,90E-03 4,72E-03 1,05E-02 7,49E-03
Pairwise 0-30 8,59E-03 1,87E-02 1,40E-02 2,34E-02 1,46E-02 2,11E-02 | 4,46E-03 1,69E-02 | 2,54E-03  2,00E-02 1,98E-02 1,22E-02 2,28E-02 1,69E-02

0-20 4,24E-03 8,14E-03 3,16E-03 9,59E-03 6,31E-03 1,01E-02 | 2,01E-03 6,78E-03 | 6,10E-04 8,82E-03 8,98E-03 5,02E-03 1,03E-02 7,35E-03

Uniforme 0-30 7,126-03 2,76E-02 1,08E-02 3,05E-02 2,72E-02 3,31E-02 | 1,51E-03 2,28E-02 [-9,88E-04 2,44E-02 2,36E-02 1,79E-02 3,33E-02 3,14E-02

Yahoo! Music 0-20 3,88E-03 1,29E-02 | 3,62E-03 1,30E-02 1,13E-02 1,43E-02 | 1,38E-04 9,93E-03 -9,80E-05 1,20E-02 9,87E-03 6,85E-03 1,55E-02 1,42E-02
Pairwise 0-30 7,26E-03 3,58E-02 ' 1,30E-02 3,80E-02 3,09E-02 3,29E-02 | 2,91E-03 3,12E-02 -4,86E-04 2,15E-02 2,67E-02 2,32E-02 3,83E-02 3,18E-02

0-20 2,45E-03 1,54E-02 7,24E-03 1,61E-02 1,25E-02 1,38E-02 | 6,12E-04 1,45E-02 | 2,20E-04 1,03E-02 1,13E-02 8,78E-03 1,74E-02 1,55E-02

Uniforme 0-30 5,00E-03 5,20E-02 2,53E-02 3,10E-02 2,59E-02 1,07E-02 3,87E-03 5,30E-02 | 1,06E-02 3,15E-02 2,79E-02 1,78E-02 3,52E-02 1,93E-02

CiaoDVD 0-20 1,95E-03 2,81E-02 1,13E-02 1,30E-02 1,05E-02  7,29E-04 1,25E-03 2,47E-02 5,38E-03 1,45E-02 1,27E-02 7,17E-03 1,61E-02 7,85E-03
Pairwise 0-30 8,88E-03 3,25E-02 2,84E-02 3,76E-02 3,11E-02 2,77E-02 6,84E-03 7,17E-02 1,66E-02 3,35E-02 3,09E-02 2,03E-02 4,16E-02 2,55E-02

0-20 3,45E-03 1,33E-02 1,15E-02 1,60E-02 1,24E-02 1,21E-02 2,61E-03 3,12E-02  5,87E-03 1,67E-02 1,49E-02 6,75E-03 1,88E-02 1,03E-02

Nas tabelas [5.2] e é possivel ver que todas as solugoes para amenizar o
problema do ruido fazem aumentar a robustez dos modelos, tanto incorporando no
aprendizado quanto realizando um pré-processamento. Ademais, o procedimento
forward que utiliza a matriz aplicada nos dados obteve a melhor robustez se com-
parada aos demais modelos para todas as métricas, sendo que este mesmo procedi-
mento, obteve um resultado proximo ao tedrico com relacao a robustez e, como ja

visto em alguns casos, obteve um desempenho superior.
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Tabela 5.4: Analise da area acima da curva para a métrica F1 dos resultados dos
quatro experimentos. O cdlculo da area de baixo da curva foi utilizado o valor de 0%
de ruido como base de calculo. Quanto mais escura for a cor verde, mais proximo
do maior valor.

Base de Dados  Geragdo Faixa da Curva - [“argmax T [“learnT  BHard BSoft Channel ~ [~argmax T [ZlearnT  IRSVD KNN Mahony MLP Toledo
Uniforme 0-30 6,77E-03 8,86E-03 3,26E-03 1,01E-02 7,86E-03 3,79E-02 3,26E-03 6,95E-03 4,91E-03 1,16E-02 9,22E-03 7,71E-03 1,18E-02 9,48E-03
MovieLens 100k 0-20 3,31E-03 4,07E-03 1,96E-05 4,47E-03 3,45E-03 2,08E-02 1,38E-03 3,06E-03 2,09E-03 5,42E-03 4,13E-03 3,60E-03 4,81E-03 4,18E-03
Pairwise 0-30 8,93E-03 1,29E-02 1,20E-02 1,46E-02 1,21E-02 3,97E-02 5,46E-03 1,18E-02 7,93E-03 1,44E-02 1,46E-02 9,49E-03 1,56E-02 1,49E-02
0-20 4,03E-03 5,64E-03 4,17E-03 6,64E-03 5,35E-03 2,15E-02 2,23E-03 5,30E-03 2,20E-03 6,57E-03 5,95E-03 4,02E-03 6,48E-03 6,47E-03
Uniforme 0-30 4,88E-03 1,20E-02 5,62E-03 1,26E-02 9,64E-03 2,69E-02 1,59E-03 1,06E-02 2,65E-03 1,21E-02 8,81E-03 6,10E-03 1,38E-02 1,22E-02
Yahoo! Music 0-20 2,24E-03 5,36E-03 2,09E-03 5,19E-03 3,57E-03 6,61E-03 4,69E-04 4,70E-03 1,12E-03 5,76E-03 3,53E-03 2,09E-03 6,11E-03 5,14E-03
Pairwise 0-30 6,82E-03 1,96E-02 7,53E-03 1,77E-02 1,42E-02 3,57E-02 2,24E-03 1,44E-02 3,41E-03 1,60E-02 1,30E-02 1,06E-02 1,92E-02 1,70E-02
0-20 2,68E-03 7,26E-03 3,23E-03 7,10E-03 5,09E-03 1,20E-02| 6,18E-04 6,59E-03 1,28E-03 7,22E-03 5,23E-03 3,67E-03 8,01E-03 7,81E-03
Uniforme 0-30 9,86E-03 1,39E-02 3,01E-03 7,34E-03 5,93E-03 -2,29E-03 5,73E-03 8,65E-03 6,60E-03 8,47E-03 1,01E-02 7,03E-03 7,32E-03 1,44E-03
CiaoDVD 0-20 4,71E-03 7,72E-03 4,85E-04 3,42E-03 2,80E-03 -3,80E-03 2,45E-03 4,16E-03 3,19E-03 3,59E-03 4,47E-03 3,46E-03 3,31E-03 1,09E-05
Pairwise 0-30 1,01E-02 5,93E-03 8,73E-03 8,10E-03 5,37E-03 8,29E-03 7,35E-03 1,30E-02 7,85E-03 2,32E-02 1,29-02 6,68E-03 8,75E-03 8,03E-03
0-20 5,24E-03 2,53E-03 4,056-03 3,82E-03 1,93E-03 3,41E-03 3,68E-03 5,07E-03 3,62E-03 8,80E-03 5,92E-03 2,73E-03 3,75E-03 3,41E-03

Em taxas pequenas de ruido, a robustez do método que utiliza a matriz apli-
cada e a matriz estimada sao préximas. Contudo, para valores maiores houve um
detrimento da robustez do modelo com a matriz estimada e, em decorréncia disso,
a diferenca entre os dois métodos aumentou desproporcionalmente. Esse fenomeno
acontece, pois existe uma necessidade de construir um modelo para os ancoras. Para
as taxas maiores de ruido, a quantidade de avaliacoes alteradas se torna maior, tor-
nando assim mais dificil de construir um classificador acurado. Pela mesma razao,
a diferenca é superior no caso da geragao do ruido pairwise em relagdo ao ruido
uniforme. O primeiro ruido um impacto na quebra dos padroes do que o segundo.

PATRINI et al.| (2016a)) mostraram através de experimentos em classificagao de
imagens que o procedimento backward possuia um desempenho inferior ao forward.
Esse comportamento se manteve nos experimentos realizados para a filtragem cola-
borativa. Mesmo tendo garantias de otimalidade do procedimento, os autores dessa
caracteristica. Eles acreditam que essa diferenca é causada por problemas numéricos.
Estes que podem ser devido a inversao de matrizes ou na dramética mudanca dos
valores da funcao de custo.

Uma solucao que obteve um resultado considerdvel em funcao da sua simplici-
dade, é o bootstrapping soft. Ela pode se tornar uma alternativa com um bom custo
beneficio, pois nao é necessario realizar nenhum calculo prévio para a construcao do
modelo, apenas uma ponderagao na funcao de custo. Outro método que precisa ser
evidenciado é o Mahony que obteve uma robustez considerdavel. Contudo, os dois

possuem um desempenho e robustez inferiores ao modelo proposto.

5.4.3 Analise da Matriz de Transicao de Ruido Estimada

Verificou-se na se¢aol[5.4]que a utilizagao da matriz estimada através do algoritmo
das ancoras com os métodos de correcao de funcao de custo backward e forward
obteve um resultado superior tanto na acuracia quanto na robustez do que utilizando

a matriz estimada pelo algoritmo proposto por PATRINI et al| (2016a)). Contudo,
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nao foi realizada uma analise do comportamento desses dois métodos de estimacgao
separadamente das funcoes de custo durante os experimentos. Desta forma, foi
estimada a matriz de transicao de ruido utilizando esses dois métodos para as bases
MovieLens 100k, CiaoDVD e Yahoo! Music. Foi utilizado o algoritmo genético para
encontrar os melhores parametros dos modelos utilizados, porém, diferentemente do
experimento anterior, foi utilizada a base completa para estimacao.

Na figura [5.9| é possivel observar as matrizes de transicao de ruido estimadas
que utilizam o método proposto (74) e proposto pelo trabalho de |[PATRINI et al.
(2016&) (Trnaz) nas bases sem incorporagao de ruido artificial. Pode-se verificar que
a matriz T,,,, fica préxima da identidade nas bases MovieLens 100k e Yahoo! Music,
e dessa forma, a fungao de custo com essa matriz é a mesma do que a funcao original.
Ja no CiaoDVD, o método estimou que existe um ruido com relacao as notas mais
baixas e corrigindo principalmente para o valor trés, ou seja, um valor intermediario
do conjunto de preferéncia.

Quanto a utilizacao do método proposto, a matriz estimada possui uma incerteza
na vizinhanca de cada classe, ou seja, se uma pessoa explicitou a nota dois para um
item, existe uma probabilidade que essa avaliacao seja um ou trés. Desta forma,
como foi discutido no capitulo [ a avaliagdo possui uma incerteza intrinseca. O
usuario estima o seu sentimento em um valor, contudo esse sentimento é um conceito
vago e abstrato que faz com que a nota varie em funcao de diversos fatores externos.

Nas trés bases, a probabilidade das avaliacoes extremas estarem corretas é muito
superior em relacao as avaliagoes intermediarias. Desta forma, quando o usuario
possui uma repulsa ou um grande aprego sobre um item, a escolha da nota é uma
tarefa menos indecisa do que a escolha de notas intermedidrias, isso porque ele ird
escolher entre o menor e maior valor do conjunto de preferéncia respectivamente.

Uma deficiéncia do método de estimacao proposto é quando nao é possivel en-
contrar ancoras para a realizacao do calculo, e que o valor minimo utilizado nesse
trabalho foi de cinco ancoras. Na base CiaoDVD, as avaliacoes um e dois nao ob-
tiveram esse valor minimo e por isso foi considerado que aquela classe nao possuia
ruido. Uma possivel causa se da pela proporcao de instancias dessas classes na base
de dados. Essas duas classes somadas possuem menos do que 10% do total de ava-
liacoes, resultado em um desbalanceamento de classes, o que dificulta a criagao de
um modelo para previsao.

As figuras e ilustram as matrizes estimadas para as trés bases, porém
com ruido artificial aplicado do tipo pairwise de 5% e 10%, respectivamente. Com
a aplicagao do ruido, a matriz estimada 7},,, continuou sendo proxima da matriz
identidade para as bases MovieLens 100k e Yahoo! Music. No caso da matriz Ty,
a incerteza de cada classe aumentou com a elevacao da taxa de ruido, conseguindo

assim capturar o ruido que foi inserido.
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No caso do CiaoDVD, o método proposto teve dificuldade em estimar as ava-
liacoes um e dois nesses dois novos cenarios. Como a taxa de ruido é proporcional,
essas classes continuaram com uma proporc¢ao baixa na base, dificultando a criagao
do estimador. Essa pode ser uma razao ao qual os métodos forward e backward nao
obtiveram um grande ganho nesta base contra os demais métodos do estado-da-arte

se comparado as bases MovieLens 100k e Yahoo! Music.
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Figura 5.10: Estimagao do ruido nas bases MovieLens 100k, CiaoDVD e Yahoo!
Music utilizando o método proposto (74) e o método de |[PATRINI et al. (2016a)
(Tnaz) sendo que foi aplicado 5% de ruido do tipo pairwise.

80



Ruido Aplicado

0.9 00 0.0 0.05 0.05
0.0 09 0.0 0.05 0.05
T'=1 00 00 09 0.05 0.05
0.03 0.03 0.03 0.9 0.0
0.03 0.03 0.03 00 0.9

MovieLens 100k

0.66 0.12 0.09 0.08 0.05 1.0 0.0 00 0.0 0.0
0.15 0.35 0.29 0.15 0.07 0.09 0.76 0.15 0.0 0.0
T,= ] 006 021 044 022 0.07 | Thee = | 0.0 0.02 0.95 0.03 0.0
0.04 0.06 0.2 045 0.25 0.0 0.0 0.05 0.93 0.01
0.04 0.06 0.12 0.28 0.5 0.0 0.0 0.0 0.01 0.99
CiaoDVD
1.0 0.0 00 00 0.0 0.18 0.2 0.28 0.22 0.12
0.0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.17 0.21 0.34 0.21 0.07
T,= 1012 0.17 033 0.3 0.09 | Thee = | 0.03 0.09 0.51 0.36 0.01
0.04 0.07 0.19 0.46 0.24 0.0 0.01 0.13 0.8 0.05
0.01 0.02 0.03 0.08 0.86 00 0.0 00 00 1.0

Yahoo! Music

0.67 0.07 0.06 0.09 0.11 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0
0.18 0.37 0.21 0.14 0.11 0.01 0.95 0.03 0.01 0.0
Ty= |01 022 034 023 011 | Thee = | 0.0 0.11 0.76 0.12 0.01
0.1 01 02 037 023 0.01 0.0 0.07 0.86 0.07
0.11 0.07 0.08 0.11 0.63 0.0 00 0.0 00 1.0
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Capitulo 6
Conclusoes

Neste capitulo, o iltimo do presente trabalho, apresentamos um resumo da pro-
posta e dos resultados; elencamos nossas contribuicoes e, ao final, apresentamos os
principais trabalhos futuros que foram vislumbrados durante o desenvolvimento da

tese.

6.1 Sumario da Proposta

O ruido esta presente em diversos dominios, principalmente naqueles aos quais
existam alguma interferéncia humana para a coleta ou geracao das informagoes.
Como visto, os procedimentos de correcao backward e forward resolvem o problema
de ruido a partir de modificacoes na funcao de custo, tornando o modelo mais
robusto. Entretanto, estes apresentam certas limitagoes que, quando aplicadas no
dominio de Sistemas de Recomendacao nao sao possiveis de utiliza-las e precisam
do conhecimento da matriz de transicao de ruido.

Até entao, abordagens que propuseram resolver ruido natural na filtragem cola-
borativa, eram baseadas em data cleansing, e estimam o gerador do ruido a fim de
identificar e corrigir os elementos ruidosos antes de utiliza-los no aprendizado de um
modelo. Contudo, esse conhecimento nao é incorporado na construcao do modelo,
acarretando em modelos menos robustos e acurados.

Desta forma, no contexto da filtragem colaborativa, propusemos um modelo em
que, durante o seu aprendizado, o ruido seja considerado e modelado em conjunto
do classificador. Para a transformacao de dominio, o problema foi relaxado e foi
considerado que o ruido neste problema seja do tipo NAR e propusemos a utilizagao
dos procedimentos de correcao backward e forward para esta tarefa. Propusemos,
também, uma heuristica para estimar uma matriz de probabilidade entre classes,
responsavel por aproximar o padrao latente de geracao de ruido na base. Como
principal objetivo, buscamos melhorar a qualidade preditiva de modelos sujeitos as

condicgoes de ruido. Adicionalmente, como objetivo secundario, buscamos aumentar

82



a robustez destes modelos com relacao a adicao de ruido em bases.

6.2 Sumario dos Resultados

Para a resolugdo do problema, assumimos duas condi¢oes especiais: (i) a
existéncia de um padrao subjacente no processo de geracao de ruido que pode ser
aproximado por uma matriz de probabilidades entre classes; (ii) o conjunto de dados
apresenta quantidade imprevisivel de amostras de ruido, que possui alguma relagao
com a premissa (i). De acordo com este cendrio, selecionamos trés bases bem es-
tabelecidas no dominio de sistemas de recomendacao e que, de acordo com nossa
andlise prévia, representam as demais em funcao de suas distribuicoes. Realizamos
um comparativo com os métodos do estado-da-arte baseados em data cleansing,
aprendizado que considera ruido em funcgoes de custo e um modelo neural.

Contudo, as bases selecionadas nao possuem indicagoes sobre os elementos ruido-
sos ou a quantidade de ruido presente na base, dificultando a avaliacao da robustez.
Desta forma, foram propostos dois métodos de geracao de ruido artificial: uniforme
e pairwise. Sendo que o primeiro simulando ruido do tipo NCAR e o segundo do
tipo NAR. Os experimentos foram conduzidos variando a incidéncia do ruido em
cada base para cada tipo de geragao, verificando assim o comportamento de cada
método com relagao a essa variagao.

Os experimentos realizados mostraram que em um dos modelos propostos, a
funcao de custo forward utilizando a heuristica para estimar a matriz de transigao
de ruido, obteve resultados superiores aos demais nas trés bases e nos dois tipos
de geracao de ruido. Ademais, ele obteve um resultado superior a utilizacao do
mesmo com a matriz que foi originalmente aplicada na base para perturba-la. Uma
das possiveis razoes para essa superioridade é o fato da base possuir inconsisténcias
naturais, e o algoritmo para estimar a matriz conseguiu detectar tanto o ruido
aplicado quanto o ruido latente.

Além da avaliagao do desempenho dos modelos em diversos cendarios, foi feita
uma andalise da robustez de cada método. O procedimento forward com a matriz
aplicada aos dados obteve o melhor resultado de robustez. A proposta obteve o
segundo melhor resultado, sendo superior aos demais métodos. Em valores baixos
de ruido, a sua robustez era semelhante ao modelo teérico. Contudo, em taxas
mais superiores houve um detrimento da sua robustez. Isso aconteceu pelo fato da
necessidade em construir um modelo para definir os ancoras. A quantidade de ruido
era tanta que criar um classificador acurado come esses dados torna-se uma tarefa
ardua.

Ao final, foi realizada uma avaliacao dos métodos de estimacao da matriz de

transicao de ruido e verificou-se que as notas extremas possuem uma menor incon-
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sisténcia em relagao as demais. Essas notas sao mais faceis de serem decididas pelo
usuario, pois estao associadas aos sentimentos de total repulsa ou um grande apreco
sobre o item. Sendo que a escolha de um valor numérico estaria representado pelos
valores extremos do conjunto de preferéncia.

Através da andlise da matriz, foi observado também que o método proposto para
estimar a matriz conseguiu capturar o ruido artificial inserido nas bases. Houve um
aumento proporcional da incerteza dos rétulos com o aumento do ruido inserido, ou
seja, um decréscimo dos valores da diagonal principal da matriz. O valor nao foi o
mesmo do ruido inserido, mas se manteve proporcional entre as taxas.

Devido ao problema de desbalanceamento das classes, o método proposto nao
conseguiu encontrar o numero minimo de ancoras para realizar a estimacao das
classes um e dois para a base CiaoDVD. Essa pode ser uma das razoes pela qual,
nesta base, o modelo proposto nao obteve a mesma ordem de grandeza de ganho de
acuracia se comparada aos demais métodos do estado-da-arte que foi observado nas

outras bases.

6.3 Sumario das Contribuicoes
As principais contribuigoes desta tese podem ser sumarizadas da seguinte forma:

(i) Proposta de um modelo robusto para filtragem colaborativa: Foi pro-
posto um modelo robusto para a filtragem colaborativa que considere o ruido
durante o processo de aprendizado. Para tal, foram utilizados os procedimen-

tos backward e forward para tornar a funcao de custo robusta.

(ii) Estimativa de uma matriz de transicao de ruido: Para utilizar os
métodos de correcao da funcao de custo, faz-se necessario o conhecimento
prévio de uma matriz de transicao de ruido, que é desconhecida no problema.
Desta maneira, foi proposto um método que, através da selecao de ancoras,

foi possivel estimar esta matriz de transicao.

(iii) Geragao de ruido artificial: Foram propostas duas formas de geragao de
ruido artificial para a filtragem colaborativa, sendo que uma para o ruido
NCAR e outra para NAR. A partir desssas duas propostas, foi possivel avaliar
a robustez dos métodos e assim considerar o ruido natural como um problema

de ruido de classe.

(iv) Avaliacao da robustez de modelos: Os experimentos permitiram avaliar a
robustez do método proposto em trés bases de dados com carateristicas distin-

tas e utilizando duas formas de geracao de ruido. Os experimentos avaliaram a
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robustez dos métodos com relacao a métricas de acuracia e tomada de decisao,

e compara-los com outros métodos da literatura.

6.4 Trabalhos Futuros

Durante a elaboracao da presente tese, alguns estudos foram detectados e rela-
cionados para um futuro estudo. Eles estao divididos em trés grupos de trabalhos
futuros: (a) considerar o problema como NNAR, (b) ruido malicioso, (¢) base de

dados e outros tipos de ruidos, (d) outras arquiteturas neurais e (e) ancoras.

(a) Considerar o Problema como NNAR

Os procedimentos de correcao backward e forward sao adequados a problemas
do tipo NAR, ou seja, o ruido de classe s6 depende da classe. No caso da
filtragem colaborativa, o ruido depende nao somente da classe mas também
do usuario e do item. Neste cenario foi identificado uma extensao do presente
trabalho:

(a.1) Estudar outras formas para a corre¢ao da funcao de custo que utilizara
uma matriz de transigao de ruido por usudrio e/ou por item, de forma a

atingir robustez para ruidos do tipo NNAR.

(b) Ruido Malicioso

Além do ruido natural, existe outro tipo de ruido, denominado ruido malicioso
(shilling attacks). Diferentemente do natural, esse tipo de ruido estd associado
a alguma inconsisténcia acerca dos dados que foram introduzidos intencional-
mente por um agente externo. Usuarios maliciosos ou empresas rivais podem
inserir usuarios falsos dentro do sistema, inserindo avaliagoes com o objetivo
de afetar o algoritmo de recomendacao por fins proprios. Alguns ataques po-
dem intencionalmente aumentar a popularidade de alguns itens (push attacks)
e outros podem prejudicar (nuke attacks). (GUNES et al., 2012))

No caso de Sistemas de Recomendacao que utilizam a filtragem colaborativa,
é essencial lidar com esse tipo de problema. Surgiu uma linha de pesquisa
que tenta identificar quando acontece um ataque, para assim tomar uma agao
apos a deteccao. Uma outra solugao € a criacao de algoritmos que sejam menos
suscetiveis ao impacto de um ataque. Neste cenario foi identificado um possivel
trabalho:

(b.1) Avaliar o modelo proposto no cenario do ruido malicioso e comparé-lo a

diversos tipos de ataques com os outros métodos da literatura.
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(c) Base de Dados e Outros Tipos de Ruidos

No presente trabalho foram escolhidas trés bases com caracteristicas distintas
para serem usadas na avaliagao do método proposto. Como nao hé base de
dados, até entao, com marcacoes indicativas de ruido, supos-se auséncia de
ruido nas bases e foram necessarias insercoes de ruido artificial nestas. Com
proposito de avaliar a robustez do modelo, foram propostos dois métodos de
geracao de ruido artificial. O primeiro do tipo NNAR e o segundo do tipo NAR.
E, neste contexto, foram enumerados alguns trabalhos futuros da presente tese

na perspectiva da avaliacao do modelo:

(c.1) Avaliar a robustez do modelo em outras bases de dados que possuam

caracteristicas distintas das que foram utilizadas no presente trabalho.

(c.2) Propor outros métodos para a geracao de ruido, principalmente para o
ruido do tipo NNAR. Avaliar a robustez do método proposto através

dessa nova geragao.

(d) Outras Arquiteturas Neurais

A tese utilizou redes neurais como o modelo de previsao e a arquitetura da
rede foi a MLP do framework Neural Collaborative Filtering (HE et al., 2017)).
A arquitetura foi escolhida devido a sua simplicidade e para validar a robustez
do método. Contudo, é possivel aumentar a complexidade do modelo fazendo

surgir alguns trabalhos futuros:

(d.1) Utilizar a fungao de custo corrigida em conjunto da matriz de transi¢ao
de ruido estimada no treinamento com outras arquiteturas neurais como

a NeuMF (HE et all 2017).

(d.2) Utilizar a funcdo de custo corrigida utilizando a matriz de transicao de
ruido estimada em um autoencoder para a extracao das varidveis laten-
tes no framework proposto por BRAIDA et al. (2015) e estendido por
BARBIERI et al. (2017).

(d.3) Utilizar a funcao de custo corrigida utilizando a matriz de transicao de
ruido estimada no algoritmo Autorec (SEDHAIN et al., [2015b)).

(¢) Ancoras

A proposta para estimar a matriz de transicao de ruido para a filtragem cola-
borativa se deu através da escolha de avaliagoes ancoras, ou seja, avaliagoes que
possuem uma grande chance de estarem corretas na base. Para tal, utilizou-se
um modelo de previsao e verificou quais as avaliagoes ele conseguiria prever

com exatidao. Através desse subconjunto de avaliagoes, foi utilizado o calculo
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da média das probabilidades estimadas deste subconjunto ao invés de um tnico

elemento para estimar a matriz. Assim, temos:

(e.1) Utilizar a incerteza do estimador para determinar a confiabilidade de uma

nota e assim através de um limiar ele ser considerado um ancora.

(e.2) Verificar e validar outros valores para o parametro para detecgdo do

ancora.

(e.3) Utilizar o valor padrao de 5% de ruido quando o nimero de dncoras nao

for encontrado.

(e.4) Utilizar esse método de encontrar os ancoras para estimar a matriz de
transicao em outros problemas que possuem a mesma caracteristica da
filtragem colaborativa na qual nao é possivel possuir as caracteristicas

prévias necessérias para o Teorema [3]
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