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Resumo

Sistemas de Recomendacao permitem que sites de Comércio
Eletronico sugiram produtos aos consumidores provendo informacoes
relevantes que os ajudem no processo de compra. Para isso € necessaria @
a aquisicao e ® a adequada utilizacao do perfil do usuario. O processo de
aquisicao pode ser implicito (comprar um livro ou consultar um item em
uma loja on-line) ou explicito (dar uma nota a um filme ou recomendar um
artigo a um amigo). Ja as solucgdes propostas para o segundo problema
podem ser classificadas em duas categorias principais com relacao ao tipo
de filtragem adotada: Filtragem Baseada em Conteudo (baseia-se na
andlise da correlacao entre o conteudo dos itens com o perfil do usuario) e
Filtragem Colaborativa (baseada na correlacao de perfis de usuarios). Tais
técnicas possuem limitacoes, como escalabilidade na primeira abordagem
e laténcia na segunda. Contudo, elas sao complementares, o que
impulsiona o surgimento de filtragens hibridas, cujo foco € aproveitar o
melhor de cada método. Todavia, as filtragens hibridas nado superam
completamente os problemas principais de ambos os métodos.

A motivacao deste trabalho surge do desafio de superar os
problemas principais existentes nos meétodos de Filtragem Baseada em
Conteudo. Para isso, o trabalho concentra-se no dominio de recomendacao
de filmes, caracterizado por atributos complexos, como sinopse, € no qual
predomina uma aquisicdo explicita do perfil do usuario. Diante disso, o
presente trabalho apresenta um novo método de filtragem de informacao
baseado nas teorias de Analise de Dados Simbodlicos.

Na abordagem proposta o perfil € modelado através de um
conjunto de descricoes simbolicas modais que sumarizam as informacoes
dos itens previamente avaliados. Uma funcao de dissimilaridade que leva
em conta as diferencas em posicdo e em conteudo foi criada a fim de
possibilitar a comparacao entre um novo item e o perfil do usuario. Para
avaliar o desempenho deste novo método foi modelado um ambiente
experimental baseado no EachMovie e definida uma metodologia para
avaliacao dos resultados. Para fins de comparacao € utilizada a filtragem
de informacdo por conteudo baseado no algoritmo dos k Vizinhos Mais
Préximos (kNN).

A construcao de um ambiente experimental de avaliacdo do
modelo permitiu diagnosticar estatisticamente o melhor desempenho da
filtragem baseada em dados simbodlicos modais, tanto em velocidade
quanto em memoria, com relacao ao método baseado no kINN.

Palavras-chave: Comércio Eletronico, Personalizacao, Sistemas de
Recomendacao, Filtragem de Informacao, Analise de Dados Simbodlicos.



Abstract

Recommender systems allow E-commerce websites to suggest
products to their costumers, providing relevant information to help them
in shopping tasks. In order to do, it is need to @ acquire and ® to use
adequately the user profile. The process of acquiring user preferences can
be implicit (buying a book or searching an item in a virtual store) or
explicit (giving a grade to some movie or suggest a paper to a friend). The
proposed solutions for the 2nd problem could be classified in two main
groups concerning the kind of filtering approach, e. g., Content Based
Filtering (which is based on the correlation between the user profile and
items content) or Collaborative Filtering (which is based on the users
profiles correlation). These techniques have restrictions, such as scalability
in the first approach and latency in the second one. However, they are
complementary, which has motivating hybrid filtering approaches trying to
mix the better characteristics of the previous ones. Nevertheless, these
ones do not solve the main problems of both filtering methods.

The motivation of this work is the challenge of overcoming the
main problems inherent of Content Based Filtering. Therefore, the work
focuses on the movie recommendation domain, which is characterized by
complex attributes, such as synopsis, and by an explicit acquisition of
user profile. For that reason, this work presents a new information filtering
method based on Symbolic Data Analysis theories.

In the proposed approach, each user profile is modeled using a
set of modal symbolic descriptions that summarize the information taken
from a set of items the user has previously evaluated. The comparison
between a new item and a user profile is accomplished by way of a new
suitable dissimilarity function that takes content and position differences
into account. In order to evaluate the performance of this new technique,
an experimental environment was designed based on the EachMovie
database. Additionally, it was defined a appropriate methodology to
interpret the results. The proposed approach has been compared with the
information content filtering based on the k Nearest Neighbor algorithm
(KNN).

The designed experimental environment and the defined
methodology allow to statistically diagnose the information filtering based
on modal symbolic data has a better performance in speed and storage
than the kNN one.

Keywords: E-commerce, Personalization, Recommendation Systems,
Information Filtering, Symbolic Data Analysis.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

Néo é possivel falarmos sobre Sistemas de Recomendagdo
sem que antes alguns aspectos relevantes associados ao
Comércio Eletronico sejam contextualizados.



1.1. CONTEXTO

Segundo Peter Drucker (Drucker 2003), a Internet esta para a
atual e crescente revolucao da informacao assim como a estrada de ferro
estava para a revolucao industrial do século XVII. Em outras palavras,
quando Peter Drucker coloca a Internet no mesmo nivel da estrada de
ferro, ele esta querendo afirmar que passamos por mudancas sociais,
culturais, politicas e econdomicas tao ou mais significativas quanto aquelas
da revolucao industrial, e isso s6 € possivel devido a infra-estrutura
tecnologica propiciada pela Internet, assim como a estrada de ferro servia
de infra-estrutura para revolucao industrial.

Quando a rede ARPA, considerada o embrido da Internet, foi
concebida, ela tinha um propodsito muito especifico: o intercambio de
informacoes estratégicas militares entre pontos do Departamento de
Defesa dos EUA, de forma que a informacao estivesse descentralizada.
Depois foi verificada a possibilidade de uso dessa mesma tecnologia em
ambientes de pesquisa, com a finalidade também de troca de informacoes,
s6 que agora, informacoes contextualizadas no meio académico. Apos essa
segunda fase, podemos passar ao cenario atual, em que € incontestavel o
numero de aplicacoes providas pela Internet em conjunto com a World
Wide Web (WWW ou simplesmente Web). Na Web as empresas expoem
uma vitrine dos seus produtos e servicos ao consumidor sem que 0 mesmo
precise sequer sair de sua casa. Surge entao o Comeércio Eletronico.

As possibilidades do Comércio Eletronico sdo inumeras. A
medida que essas novas possibilidades mudam os habitos de compra do
consumidor, surgem nao so6 novas aplicacoes, mas também novos modelos
de negocios. Uma das grandes vantagens dessa realidade para o
consumidor € o poder de decisao que ele possui no processo de compra,
devido, principalmente, a facilidade que existe em se comparar
caracteristicas e precos dos produtos e servicos entre os concorrentes. Por
outro lado, as empresas podem usufruir de uma plataforma que prové
informacoes estratégicas como, por exemplo, o perfil de compra dos seus
clientes.



O Comércio Eletronico também esta revolucionando as
estratégias de marketing utilizadas pelas empresas. Basicamente, podemos
enumerar trés abordagens de marketing: marketing em massa, marketing
segmentado e marketing one-to-one. O marketing em massa € o mais
antigo e possivelmente ainda o mais aplicado. Ele se baseia na divulgacao
dos produtos e servicos para um publico unico constituido dos mais
diversos tipos de pessoas. Essa estratégia normalmente nao requer o uso
de tecnologias computacionais para sua execucao. Por outro lado, as duas
outras abordagens de marketing sao em geral impraticaveis sem o uso de
tecnologias de informacao.

O marketing segmentado €, do ponto de vista de customizacao da
informacao, um meio termo entre a primeira e a terceira abordagem. Nesse
caso, a empresa identifica que tipos de clientes teriam uma chance maior
de consumir um determinado produto ou servico. Para isso, a empresa
possui normalmente uma base de dados contendo informacdes dos seus
clientes e dos produtos que eles consumiram no passado. Assim, € possivel
a utilizacao de tecnologias de suporte a decisao como as tecnologias de
Descoberta do Conhecimento !.

Segundo Jeff Bezos (Easton e Bezos 1998), CEO2 da
Amazon.com, para cada cliente em potencial deveria existir uma loja na
Web customizada as suas necessidades. A afirmacido de Bezos acompanha
a estratégia de marketing one-to-one, cada vez mais freqiiente no cenario
atual. Essa estratégia de marketing possui o foco no cliente, ou seja, os
produtos e servicos sao apresentados ao cliente na medida que existe um
grau de interesse relevante naquela informacao. Isso propicia aos clientes
uma maior satisfacdo por receberem um atendimento on-line
personalizado e, consequientemente, maximizam as chances de venda para
a empresa.

! Normalmente é usado o termo Mineracdo de Dados quando se fala em tecnologias para Descoberta do
Conhecimento. No entanto, € importante salientar que o processo de Mineracéo de Dados é apenas uma das
etapas no processo de Descoberta do Conhecimento. Consulte Witten e Frank (2000) para mais detal hes.

2 CEO - Chief Executive Officer. Equivale no Brasil ao diretor executivo.



1.2. MOTIVACOES

A tecnologia de suporte ao marketing one-to-one € conhecida
como Sistema de Recomendacao (consulte o Capitulo 2). Basicamente,
essa tecnologia permite que os sites de Comeércio Eletronico sugiram
produtos aos consumidores provendo informacées relevantes que os
ajudem no processo de compra.

A importancia dos Sistemas de Recomendacao pode ser notada a
partir de uma afirmacao de Ravi Kalakota e Marcia Robinson (Kalakota e
Robinson 2001), especialistas em estratégias de negocios: “Os portais de
maior sucesso estdo acumulando grande quantidade de informacoes sobre
produtos que estao disponiveis aos consumidores de uma forma facil de
acessar, com base em suas necessidades”.

Existem dois aspectos a se considerar nessa afirmacao. Primeiro,
o numero de produtos e servicos € cada vez maior em sites de Comeércio
Eletronico, o que nos leva a um problema conhecido como sobrecarga de
informacao. O segundo aspecto € que os sites de sucesso provém
mecanismos para resolver o problema de sobrecarga de informacao como,
por exemplo, apresentar informacdes personalizadas ao perfil de cada
cliente. Esse fato nos leva a constatar a importancia crescente dos
Sistemas de Recomendacao. Além disso, podemos ainda enumerar alguns
beneficios do uso dessa tecnologia para o Comércio Eletronico (Schafer et
al. 2001):

- Converter visitantes em compradores: usuarios de um
website freqiientemente pesquisam produtos ou servicos sem
comprar qualquer coisa. Os Sistemas de Recomendacao
poderiam ajudar os usuarios a encontrar de forma mais facil
os produtos que eles teriam maior chance de comprar.

- Potencializar venda cruzada: a venda cruzada € aquela em
que os produtos adquiridos estao de alguma forma
relacionados. Os Sistemas de Recomendacao podem aumentar
a chance de vendas cruzadas em um website, a partir da
sugestao de produtos relacionados aos produtos que foram em



um momento anterior diagnosticados como interessantes para
0 usuario.

- Diminuicdo de custos através da fidelizacao do cliente:
estudos mostram que uma empresa tipica perde a metade dos
seus clientes a cada cinco anos. Além disso, custa de cinco a
dez vezes mais obter um novo cliente do que manter um
existente. Diante desse fato, é imperativa uma estratégia de
negocios que vislumbre a fidelizacdo. Os Sistemas de
Recomendacao podem auxiliar tanto na apresentacao de
informacdées que sejam pertinentes para a necessidade do
cliente, quanto na forma com que essas informacdes sao
apresentadas. Aliado a isso, ha a tendéncia de que os
consumidores freqiientem os sites que melhor preencham
suas necessidades. Logo, uma boa experiéncia do consumidor
com relacao ao servico provido aumenta a chance de que esse
simples usuario torne-se um assiduo cliente e, até mesmo,
venha a recomenda-lo a algum amigo.

As tecnologias nucleo dos Sistemas de Recomendacao sao
comumente chamadas de Engenhos de Personalizacao. Em geral, estas
tecnologias utilizam técnicas de Inteligéncia Artificial para filtrar as
informacdes relevantes aos usuarios dos mais diversos tipos de Sistemas
de Informacao. Duas técnicas de filtragem de informacdo que tém se
popularizado nos ultimos anos sao a Filtragem Colaborativa e a Filtragem
Baseada em Conteudo (subsecao 2.3.2). Embora tenham mostrado bom
desempenho, ambas possuem problemas como aqueles associados ao mau
uso dos recursos computacionais, que acabam comprometendo a
velocidade de resposta e a alocacao de memoria. Aspectos como esses sao
criticos em sistemas de informacdées que operam em ambientes com
grande numero de acessos, como € o caso da Internet.

Surge dai a principal motivacao deste trabalho: a possibilidade
de melhorar a qualidade dos Sistemas de Recomendacao e,
consequentemente, a satisfacao dos usuarios e das empresas que deles se
beneficiam. Para isso, € necessario o desenvolvimento de um método de
filtragem que supere as barreiras e/ou problemas (subsecao 2.3.3) das
abordagens ja existentes.



1.3. OBJETIVOS

Dois sao os objetivo gerais deste trabalho. O primeiro € a
concepcao e o desenvolvimento de um método alternativo de Filtragem de
Informacao Baseado em Conteudo. Este método deve utilizar as
ferramentas disponiveis no dominio de Analise de Dados Simbédlicos, que
se trata de um novo dominio em Descoberta do Conhecimento. O segundo
objetivo geral deste trabalho € avaliar o método proposto de forma a
compara-lo estatisticamente com uma outra abordagem ja consolidada.

A fim de alcancar os objetivos gerais mencionados anteriormente,
sdao tracados alguns objetivos especificos ou secundarios. Assim, o
primeiro objetivo secundario € o estudo sistematizado do problema de
recomendacdo em sistemas de informacdo, o qual é apresentado no
proximo capitulo. A partir deste estudo, € possivel o agrupamento de
diversos trabalhos relacionados ao tema e a exploracao dos problemas nao
superados pelas abordagens atuais.

O segundo objetivo secundario € o estudo de um dominio
especifico de recomendacao. Assim, foi escolhido neste trabalho o dominio
de recomendacao de filmes para aplicacio do método proposto. Este
objetivo secundario € pré-requisito para o terceiro objetivo especifico: o
desenvolvimento de um ambiente de avaliacao experimental. Com esse
ambiente criado e com uma metodologia de avaliacao definida, que
compreende o quarto objetivo especifico, podemos cumprir o segundo
objetivo geral do trabalho que € a avaliacao do método proposto.

1.4. ORGANIZACAO

A organizacao deste trabalho € descrita como segue:

Sao abordados varios aspectos importantes dos Sistemas de
Recomendacao como, por exemplo, os tipos existentes e suas aplicacdes.
Capitulo 2: Sistemas | Além disso, hd um detalhamento maior do Sistema de Recomendacdo

de Recomendagdo | Personalizado, em que sdo descritas as etapas principais no processo de
recomendacdo, os problemas inerentes, e que tipo de técnicas de
Inteligéncia Artificial podem ser utilizadas para resolvé-los.




Capitulo 3:
Trabalhos
Relacionados

O estado da arte ou os trabalhos relacionados sao discutidos neste
capitulo. Para efeito de organizacao ele é dividido em trés secles. A
primeira refere-se ao problema de coletar o perfil do usuario. Apds isso
sao apresentados alguns estudos relacionados aos algoritmos de predicao
e geracdo de listas de recomendacdo. Por fim, sdo descritos alguns
critérios comumente usados na andlise e comparacao da qualidade dos
algoritmos.

Capitulo 4:
Filtragem De
Informagao Baseada
Em Dados
Simbdlicos Modais

Este capitulo descreve uma das principais contribuicbes deste trabalho.
Trata-se de um novo método de filtragem de informacdo baseado no
dominio de Andlise de Dados Simbdlicos, a ser introduzido logo na
primeira secdo. A segunda segdo do capitulo explica com exemplos como
se da a representacao e a construcdo do perfil do usuario. Seguido a isso
é apresentado o algoritmo de recomendacdo. A fim de exemplificar o
método, a secdo 4 ilustra uma aplicacdo real no dominio de
recomendacao de filmes. Por fim, sdo descritas as conclusdes do capitulo.

Capitulo 5: Analise
Experimental

Neste capitulo é apresentada a analise experimental realizada no modelo
proposto no capitulo 4. A idéia basica é descrita na secdo inicial. Seguido
a isso é introduzido o método de filtragem k Vizinhos Mais Préximos (kNN)
que servird de referéncia para comparacdo com a abordagem
desenvolvida neste trabalho. O ambiente e a metodologia sdo descritos
nas secdes subseqiientes. Por fim, sdo apresentados os resultados dos
experimentos e realizadas algumas analises a partir desses resultados.

Capitulo 6:
Conclusoes

Este capitulo descreve as conclusdes finais do trabalho apresentado e
enumera alguns trabalhos futuros.




Capitulo 2

SISTEMAS DE

RECOMENDACAO



2.1. INTRODUCAO

O  capitulo anterior descreveu brevemente algumas
caracteristicas dos Sistemas de Recomendacao bem como os impactos que
essas tecnologias propiciam em ambientes de Comércio Eletronico. Tais
impactos serviram de alguma forma como motivacao para o
desenvolvimento deste trabalho.

Conforme descrito na secao 1.3, nosso objetivo maior € o
desenvolvimento de um método de filtragem de informacdao que supere
alguns dos problemas das abordagens atuais. As técnicas de filtragem de
informacao, por sua vez, sao utilizadas em Sistemas de Recomendacao
como o nucleo das solucdes para o problema de sobrecarga de informacao.
Dessa forma, antes de estudarmos os problemas das técnicas atuais de
filtragem de informacao, € fundamental a familiarizacdo com alguns
aspectos dos Sistemas de Recomendacao.

Nesse sentido, o objetivo deste capitulo € introduzir os tipos de
Sistemas de Recomendacao, os niveis de personalizacao e os problemas
existentes nesse contexto.

2.2.  TAREFAS DOS SISTEMAS DE RECOMENDAGCAO

Em geral, os Sistemas de Recomendacao podem ser vistos como
tipos especiais de Sistemas de Informacdao que fornecem uma visao
personalizada do repositério digital 3 associado a esse sistema. Essa visao
personalizada da informacao pode ser apresentada de diversas formas, a
depender do objetivo ou tarefa que o Sistema de Recomendacao se destina.

A seguir sao descritas as principais tarefas dos Sistemas de
Recomendacao (Herlocker et al. 1999, Schafer et al. 2001, Teixeira 2002).

% A explosdo de documentos eletronicos nos diversos tipos de rede fez surgir o conceito de repositérios de
informacdo digital. Basicamente, esses repositérios consistem em agrupamentos |6gicos de documentos
eletrbnicos com precaria organizacdo estrutural da informac&o. No contexto da Internet pode-se dizer que
grandes portais so exemplos claros de repositorios de informagdo digital. Da mesmaforma, as redesinternas
de corporagdes de médio e grande porte constituem repositérios de informagéo digital, visto que nesses
ambientes surge uma quanti dade enorme de documentos el etréni cos.



i) Apresentar os pontos de vista de usudrios do sistema a cerca de uma
informacao, produto ou vendedor.

Websites como Amazon, CDNow, Citeseer, ACM Journals,
Arremate e Infobox permitem que os usuarios expressem suas opinidoes
sobre um determinado produto, vendedor ou artigo (Figura 1). Isso pode
ajudar um novo usuario a filtrar as informacoes que sao mais pertinentes
em um dado contexto, ou a escolher um produto ou artigo em uma
quantidade de opcoes significativas, ou mesmo a aumentar a sua
credibilidade em um vendedor.

Alguns websites, como Amazon e CDNow, permitem ainda que o
usuario indique a relevancia de wum determinado comentario,
estabelecendo até mesmo uma sequéncia ordenada dos comentarios.
Observe que tudo isso ocorre através da propria interacao da comunidade
de usuarios com o sistema.

Home Brasil | Cadastre-se | Servicos | Comunidade

O Compra e venda desde sua casa | NAVEGAR BUSCAR VENDER AJUDA | MEU ARREMATE

COMPRAS | YEMDAS CONTA AVALIACAD PREFERENCIAS | FERRAMENTAS

[F\VEIIE seu perceiro de negdcios, veja as reputacies de outros usudrios, responda os comentarios gue vocé recebel e revise sua
reputacdo.

2 AVALIE JA! eI R S sl # RESPONDA OS COMENTARIOS | # MINHA REPUTACAD

Revise as repitagdes dos usudrios com os quais voceé vai interagir para tornar suas operagies mais seguras.
Digite o nick do usuario cuja reputagao voce quer saber.

jeechet 7t (13) S8 Total de avaliagfes: 20

« Ver areputagio de outro usuario

P
Positivas : 16 o y

{14) De Usuarios Unicos
Neutras: 3

Negativas: 1

1) De Usuarios Unicos

jeechet
Membro desde: 24102003
{157 artigos vendidos - 0 artigos comprados]

AVALIACOES |
NOS ULTIMOS 7 DIAS 30 DIAS & MESES
Avaliagdo Global: 13 Fositivas G 18 16
Meutras: z 3 2
L Megativas; 1 1 1
[ Total 5 15 15
lL INTRINTRIRT AT} ITRTNIRTIETE AT NIRRT TR |
|'e Revisetodos 05 comentarios que esse Usudrio recebed de outros usutios do Arrernate carnl L‘

Figural—Tela sobreareputacdo de um vendedor definida pela propria comunidade do website
Arremate.com.
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ii) Apresentar opiniées de criticos conceituados.

Isso pode influenciar pessoas a comprarem um determinado livro
se indicado por um critico com opiniao convergente aquela do usuario.
Além disso, pode direcionar a busca de artigos em um repositorio como o
da ACM, na medida que o usuario conhece o conjunto de atores
pertinentes em uma determinada area do conhecimento e passa a
procurar artigos indicados por estes (Figura 2).

Nesse caso, assim como no item anterior, temos um processo
puramente manual, em que alguns usuarios (os criticos) fornecem suas
opinioes a cerca de itens contidos no repositoério digital.

Subscribe (Full Service) Redister (Limited Service, Free) Login

© PORTAL

Search: " The ACM Digital Library @ The Guide

CAPES [+author:Ps144 [EERRCH |
THE GUIDE TO COMPUTING LITERATURE ‘I'E Feedhack Report a problem Satisfaction surve
Terms used A. Kemper Faund 10 of 780,884
Sort results by Ire\evance - @ Save results 10 2 Binder Try an Advanced Search

Try this search in The Digital Library

@ .
Display results Iexpandedform 'I j—P_SEﬂ'Ch Tips

™ Open results in a new window

Results 1 - 10 of 10
Relevance scale —| md ol 5l

1 Cuality of service in an information economy -
R. Braumandl, &. Kemper, D. Kossmann
Movernber 2003 ACM Transactions on Internet Technology {TOIT), wolume 2 Issue 4

Full texdt ava\lable.ﬂ pdfid28.15 KB Additional Information; full citation, abstract, references, index terms

Accessing and processing distributed data sources have become important factors for businesses today. This is
especially true for the emerging virtual enterprises with their data and processing capabilities spread across the
Internet. Unfortunately, however, query processing on the Internet is not predictable and robust enough to meet
the requirements of many business applications. For instance, the response time of a query can be unexpectedly
high; ar the monetary cost might be too high if the ...

Keywords: Quality of Service

~

ObjectGlobe: Ubiguitous quary processing on the Internet (-
R. Braumand|, M. Keidl, & Kerper, D. Kossmann, &. Kreutz, S. Seltzsam, K. Stocker
August 2001 The ¥LDB Journal — The International Journal on Yery Large Data Bases, Volume 10 Issue 1 =

Figura 2 — Resultado da consulta por artigos relacionados a um deter minado pesquisador na biblioteca
digital da ACM atravésdo portal de periédicos da CAPES.
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ii) Listar os itens de informacdo ou os produtos mais consultados e/ou
comprados.

Esse € um dos recursos mais utilizados em Sistemas de
Recomendacao, basicamente, por dois motivos: nao requer conhecimento
prévio sobre o usuario que esta recebendo a informacao e nao exige que a
comunidade de usuarios crie o habito de fornecer suas opinides referentes
a produtos e/ou outras informacoes do repositorio digital.

Esse tipo de sugestao € gerada automaticamente pelo sistema a
partir dos dados de compra dos usuarios ou dos dados de acesso as
paginas do site. No entanto, nao requer qualquer processamento de
inteligéncia computacional.

A Figura 3 ilustra alguns tipos de sugestoes oferecidas ao
usuario em uma pagina de DVDs no estilo MPB. Nela sao apresentados os
itens mais vendidos, os lancamentos e outras recomendacoes geradas a
partir de informacoes de acesso da comunidade de usuarios no website.

d - o o, ] F " ¥ 3 o =
w ATERDIMENTD: ﬁ- COMO FUNCIONA 31 LISTA DE PRESENTES ST LSTAE CASAMENTO ﬁ- TELEVENDAS {11} 3579 998 | 6300 789 4000 ]

SUpmarino
b DVDs F “ MEUCADASTRO v MEUS PEDIDOS # MINHALISTA #rBAR ) AJUDA AD VIVD E MEU CARRINHD

Tecerona | ommcuepos | gEtss [ Fseites | per | cjmsess |
-k,

D¥D >> MPB

“
I Mais Vendidos

» Ofertas Shop Tour
» Grandes Cferdas

= Mais Desejados
|\ » Como Presentear )
\» Lista dePresentes ¥
s Entrega no !
mesmo dia Langamentos
» Entrega Garantida
= Enfaites de Matal

Gzt

’ £ o
e . = £ t
Acistioo MTY, R 38,90 AcUstico MTY - Charlie Browen Jr2 RE 36,90 Maria Rita: RS 39,90 Feca Pagodinho - Acdstico MTV: B§ 46,90

Jogos de Armnar - Tom Zé

Batizadn com o pai da invengén pela revista Rolling
) Stones, Tom Zé transita livremente entre as
tradigiies musicais do nordeste brasisiro e a
vanguarda internacional. Misturando poesis

Chico ou o Pais da Delicadeza Perdida

O pais da delicadeza perdida & o especial no gual 0 Meilhor da Misica
Chico Buargue estreou para a televiséio francesa Sertaneja
s

et 1930. Meste DYD o maior representante da
misica hrasieira encortra-ze em entrevistas,

experimental cangies o
Cligue aoui & veja mais detalhes. Cligue aoui & veja mais detalhes.
B GIRA De: Ry 4258 g De: Ry s
® TOURSubmarino Submarino: R$ 38,90 Submarino: R$ 42,90 -
Economize: R 400 COMPRE Economize:  R§ 2,00 COMPRE Achstico - 10 Anos de

Adicions 3 ou 2% de R$21.77 com jures' no cartéo
Lista de Presentes

11 Acisticn = eaaa *tawa de 0,95% am,
i+ CantoresACantoras Adicione &

1+ Pop/Rock Nadional Lista de Presentes

i1 Samba, Pagode & Axé

i1 Sertanejo

Sucesso

Ei

Figura3—Teladalojavirtual Submarino.com na categoria DV D/M PB, em que 0 usuério observa os
itens mais vendidos, os lancamentos e outros DV Ds recomendados.
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iv) Listar os produtos ou itens que tenham um nivel de semelhanca
significativo com o contexto visualizado pelo usudrio.

O Citeseer (Figura 4) disponibiliza para o usuario uma lista dos
artigos considerados semelhantes aquele que esta sendo consultado em
um dado momento. Além disso, ele prové as listas dos artigos
referenciados e dos artigos que o referenciam.

=
CiteSeer Home Simifar documents based on text: Methods and Metrics for Cold-5Start Recormmendations - Schein, Popescul

Ungar (2002 [Carrect)

Similar documents based on text:  All related documents

2.5 Methods and Metrics for Cold-Start Recommendations - Schein, Popescul, Ungar (2002)  [Correct)
0.9 Generative Models for Cold-Start Recommendations - Schein, Popescul, Ungar (2001)  (Correct]
0.7, Probabilistic Models for Unified Collaborative and.. - Popescul, Ungar., (2001)  (Correct)

0.5 Clustering and ldentifying Temparal Trends in.. - Popescul, Flake.. (2000} [Correct)

0.4; Towards Structural Logistic Regression: Combining.. - Popescul, Ungar., (20021 (Carrect]

0.4;  Automatic Labeling of Document Clusters - Popescul, Ungar (2000)  [Correct)

0.3 Penndspect: Two-Way Aspect Model Implementation - Schein, Popescul, Ungar  [Carrect)

0.3 Statistical Relational Leaming for Docurment Mining - Alexandrin Popescul Popescul  [Correct)

CiteSeer - citeseer.org - Terms of Service - Privacy Policy - Copyright © 1997-2002 NEC Research Institute

[~

Figura 4 — Tela resultante da consulta de documentos semelhantes ao texto de um artigo dereferéncia
no Citeseer.

Websites de Comércio Eletronico como a Amazon, CDNow e
Americanas fornecem também ao usuario uma lista dos produtos
relacionados ao que esta sendo consultado em dado momento ou aos
produtos que estao inclusos no carrinho de compras* (Figura 5). Isso pode
potencializar o que profissionais de marketing costumam chamar de venda
cruzada.

* O carrinho de compras é uma abstracso virtual do carrinho de supermercado. Através desse mecanismo o
usuério pode indicar seu interesse por produtos em uma loja on-line mesmo que a compra ndo seja ef etuada.
Com isso, os Sistemas de Recomendagdo tem maiores chances de melhorar a qualidade de suas sugestfes
através do uso das informagdes que refletem os interesses dos usuérios.
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Minha Sacola de Compras AjudaOniine
ALE oM NESOF OPERADIRES
Gontinuar Gomprando Goncluir a Gompra
PRODUTO QUANTIDADE ¥ALOR UNITARIO VALOR TOTAL
DVD Zeca Pagodinho - Actstico MTV 1 Aliesar Quantidade R$ 46,90 R$ 46,90
&y Fobs smn Siniens Refirar da Sacela
ENTENGA DETALHES)
QUER SABER O YALOR DO FRETE E A PREVISAD DE ENTREGA? 3
digite o GEP [eartitaria nacional) SUBTOTAL: R$46,90
FRETE:
il i (Sorsuen)
TOTAL:

FHAOD SEI O DEP, QUERD PROCURAR

Pais:l BRASIL -

Continuar Comprando Concluir a Compra

SUGESTAO DE COMPRAI
Comao vocé estd adquirindo D¥D Zeca Pagodinho - Acdstico MTY
sugerimos tambérm Zeca Pagodinho - Acidstico MTY Ao Yivo

apenas R$25,90 CIEITEETD |

Figura 5— Tela de recomendacéo de itens na loja virtual Americanas.com tomando como base o
contetido do carrinho de compras.

Para esse tipo de recomendacao, € necessario, em algumas
situacoes, o wuso de algoritmos mais complexos de inteligéncia
computacional, sobretudo os de Recuperacao de Informacdoes.

v) Apresentar produtos ou itens que estejam associados com o contexto
visualizado pelo usudrio de acordo com o comportamento passado da
comunidade.

Sao inumeros os exemplos de websites que fornecem esse tipo de
personalizacdo. A Amazon (Figura 6), por exemplo, mostra uma lista dos
produtos mais comprados por consumidores que também compraram o
produto visualizado pelo usuario em um dado momento.

Basicamente, o sistema efetua um cruzamento das informacoes
de compras e/ou navegacao dos consumidores com o item ou o produto
visualizado pelo usuario.
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editorial reviews =}
Buy this book with Instant Advantsge. com Winning Strategies for the Online Econorny by Steve Kirchoff (authaor), Stephen
Mendonca [Author) today!

customer reviews

look inside o === __ Total List Price: §5555
| . W BuyTogether Today: $57.23 J
Wl B oo
[ dislike it Ilove it!

ol ol ol ol o]

s P | 4 S

[ Submit ) Customers who bought this book also bought:
Edit your ratings

e Dynarmic E-Business Implementation Management | How to Effectively Manage E-Business Implermentation by
Bennet Lientz {author), Kathryn Rea {author) (Paperback)

E-Business: Roadmap for Success by Ravi Kalakota, et al (Paperback)

Internet Law and Business Handbook: A Brectical Swide by 1. Dianne Brinson, Mark F. Radcliffe (Software)
Futurize Your Enterprise! Business Strateqy in the Age of the E-customer by David Siegel (author) (Hardcover)
Digital Capital: Harnessing the Power of Business Webs by Don Tapscott, et al (Hardcowver)

Favorite
Magazines!

¢ Explore Similar Items: 19 in Books

a
.y 4
Explore our new
IMagazine
Subscriptions store.

Customers interested in eCommerce: Formulation of Strategy may also be interested in:
Sponsored Links (What's this?) Feedsack

e E-Commerce for Small Biz

StareFront software and services Use the leader in SMBE ecommerce
www, storefrant. net

Special

()ﬁfel- e Internet Business Plan
Internet business plan writing software, Instant download,
Get $10 off a future www.mybusinesskit. cam
AmAaznn.rom nriee ;I

Figura 6 — Telaresultante da consulta de um livro no website Amazon.com.

vi) Apresentar itens ou produtos mais proximos aos interesses do usudrio
de acordo com seu perfil.

Esse € o mais alto nivel de personalizacao que se pode ter. E
também o mecanismo que viabiliza em sua totalidade a estratégia de
marketing one-to-one, tendo em vista que através desse mecanismo o
conteudo fornecido ao wusuario € totalmente customizado as suas
necessidades.

A Americanas (Figura 7), por exemplo, envia mensagens de e-
mail que contém sugestoes de produtos que mais se adeqiiem aos
interesses do usuario.
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De: Americanas.com  Para: bldb@cin.ufpe.br
Assunto: Todos os CDs, DYDs e Livros com Frete Gratis s até hoje, 04/12, Aproveite!

AMERICANAS.COM

E  Aproveite! So até hoje, 4/12!

FRETE @ﬁémsmtms os
( G@s, DVDs e Livros

C\rgue aqui

Budapeste

Figura7—Tela deum e-mail enviado pela Americanas.com.

E natural que nesse tipo de tecnologia ocorram os mais
complexos problemas conhecidos em Sistemas de Recomendacao, o que os
faz alvo das principais pesquisas na area.

vii) Prover uma nota que reflita a relevancia de um determinado item ou
produto para o usuario.

A Figura 8 ilustra a pagina de recomendacoes gerada
automaticamente pelo IMDB para um usuario. Para gerar esta pagina o
IMDB nao s6 levou em conta o perfil deste usuario como também a
semelhanca com o item “Godfather Trilogy: 1901-1980, The (1992) (V)".
Para isso, o processo de recomendacido compreende duas etapas
principais. Na primeira, o sistema consulta na base de conteudo todos os
itens semelhantes a um determinado item indicado pelo usuario. No nosso
exemplo, o sistema procura na base de dados todos os filmes semelhantes
ao item “Godfather Trilogy: 1901-1980, The (1992) (V)”. Na segunda etapa
o sistema prediz uma nota para cada um dos itens recuperados na
primeira etapa levando em conta o perfil do usuario. Por exemplo, verifica-
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se que o filme “Cidade de Deus” possui uma nota 8,6, representando que
ha uma alta probabilidade de que o usuario goste deste titulo.

o . — _ S TR =
© My [FUNB ['MESSAGE | LLS:MOVIE | HELPE [f |
woutes || cames | soarns || sHownmes | cuioe |||LlLgt]
_Also Availabl Top Photo . Browse Independent
LS colleries | ¥ideo/DVD | STORRS | Film
Search the IMDb s
SO Recommendations for 2
All - - Page 8 of 16

— Godfather Trilogy: 1901-1980, The (1992) (V)
More searches | Tips ;
IMDbPa com free trial How do these recommendations work?
Search the Web Suggested by the database |Look up |Showtimes | Available | User
I— ol in IMDb | (US only) |@Amazon |Rating =

Godfather. Part Il, The {1974 g a2 ( ws 89
pawered by GO gle

Once Upon a Time in America (1984) nos a2 | ws | 8.2
(Overview Godfather. Part ll, The (1390} i 20 | ws | 72
{ | main details
{ | combined details Carlito's Wyay (1993 o a2 ( wws 7.4
{3 full cast and crew
™ cornpany credis Boad to Perdition (2002 1o oy VIS 7.8
Awards & Reviews Léon (1994 o o | WS 8.4
(] user comments o . p
™ external reviews LA Confidential (1997 o8 oo VIS 8.4
i QIR U TRYIONS Catch Me If You Can (2002) oy 22 | ws | 7.7
[ zvards & nominations
{J userratings Cidade de Deus (2002 inai @ o 8.6

ve . . Year of the Dragon (1985 L VHS 6.4

Plot & Quiotes
| plot surmrnar, Tip: if you want to see if a movie is showing in @ cinema nearyou, olidthe film rall. (USA enly) =

Figura 8 — Tela de recomendagdes do M DB para um determinado usuério.

Portanto, essa abordagem baseia-se no perfil do usuario assim
como o método anterior. O FilmConceil e o IMDB, por exemplo,
possibilitam que o usuario forneca informacdes sobre seus interesses e
posteriormente obtenham predicées de filmes.

2.3.  SISTEMAS DE RECOMENDACAO PERSONALIZADOS

Os Sistemas de Recomendacao capazes de identificar e aprender
as preferéncias e necessidades de um usuario, gerando recomendacoes
customizadas ao seu perfil, assim como aquelas retratadas nos itens (vi) e
(viij da secao anterior, siao chamados Sistemas de Recomendacao
Personalizados (Herlocker et al. 1999, Schafer et al. 2001, Teixeira 2002).

Sistemas de Recomendacao Personalizados identificam cada
usuario de forma individual e coletam suas preferéncias que sao
armazenadas em uma representacao interna, chamada de perfil do
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usudrio. O sistema utiliza tradicionalmente técnicas de Filtragem de
Informac¢do para gerar recomendacoes apropriadas ao interesse de cada
usuario a partir da representacdao do seu perfil. Além disso, técnicas nao
inseridas no dominio de Filtragem de Informacdo, como Regras de
Associacdo e Redes Neurais, podem ser utilizadas nesses sistemas
(Agrawal et al. 1993, Good et al. 1999, Schafer et al. 1999).

A Figura 9 ilustra o funcionamento de um Sistema de
Recomendacao Personalizado. O sistema, representado na ilustracao pelo
filtro, separa os itens irrelevantes dos itens interessantes. Estes ultimos
sao recomendados ao usuario através de uma das formas descritas
anteriormente. O wusuario, por sua vez, recebe essa informacao
customizada e pode eventualmente comportar-se de forma que o sistema
adquira informacées sobre o seu real interesse nos itens apresentados.
Esse processo ¢ comumente chamado de feedback do usuario. A forma
com que o sistema obtém o feedback do usuario depende de cada tipo de

dominio.

i Filtra os itens
i relevantese
descarta os

: itens :
: insignificantes :
— : de acordo com :
o : ogostodo :
recomenda Likelia o,

.............................

Figura 9 - Esquema de um Sistema de Recomendacéo Per sonalizado.
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2.3.1 Etapas nos Sistemas de Recomendacgé&o Personalizados

Uma analise da Figura 9 nos leva a constatar que um Sistema de
Recomendacao Personalizado possui duas etapas bem definidas a fim de
possibilitar o seu objetivo principal: recomendar ou predizer itens para um
usuario de acordo com o comportamento passado do usuario. Sao elas:

a) Como coletar o perfil do usuario?

b) Como explorar adequadamente esse perfil?

A Coleta do Perfil do Usuéario

Uma das formas de representar o comportamento do usuario €
através do que chamamos de perfil do usuario. Este pode ser coletado
algumas vezes implicitamente e outras explicitamente (secao 3.2). Uma
aquisicao implicita poderia ser pensada em um cenario de um website de
Comeércio Eletronico. Nesse caso a seguinte politica poderia ser adotada:
cada vez que um usuario compre algum produto o sistema registraria essa
informacao no perfil do usuario de forma positiva. Essa estratégia de
aquisicao implicita do perfil do usuario é adotada por varios sites de
Comércio Eletronico.

No entanto, algumas vezes € mais conveniente a aquisicao
explicita do perfil do usuario. Considere, por exemplo, um site de
recomendacao de filmes. Assumindo que tal sistema ndo comercializa
filmes, nao seria adequada a estratégia de aquisicdo implicita citada
anteriormente. Sendo assim, o sistema necessita uma resposta do usuario
com relacao aos filmes apresentados, dando origem a um perfil de usuario
constituido dos filmes avaliados e suas respectivas notas atribuidas por
esse usuario. Esse modelo explicito de aquisicao de perfil é utilizado, por
exemplo, nos websites PTV (http://www.ptv.ie) e Canal Plus
(http:/ /www.canalplus.fr).

Gerando Recomendagdes a partir do Perfil do Usuario

Como utilizar adequadamente o perfil adquirido para efetuar
boas recomendacoes, € um problema bastante estudado nos ultimos anos.
Alguns trabalhos foram realizados nesse sentido utilizando técnicas de
aprendizagem como Redes Neurais, Regras de Associacao e Arvores de
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Decisao (veja a secao 3.3). No entanto, a maior parte dos estudos
concentra-se em técnicas de Filtragem de Informacdo. Embora as solucoes
propostas sejam diferentes elas podem geralmente ser classificadas em
duas categorias principais com relacao ao tipo de filtragem adotada.
Algumas dessas solucoes baseiam-se na analise da correlacao entre o
conteudo dos itens com o perfil do usuario para recomendar itens
relevantes e descartar os itens nao pertinentes. Essa técnica é chamada de
Filtragem Baseada em Contetido. Uma outra abordagem, chamada de
Filtragem Colaborativa, € baseada na correlacao entre perfis de usuarios. A
idéia basica € selecionar os itens preferidos pelos usuarios cujas
preferéncias mais se assemelham ao gosto do usuario alvo. Na proxima
secao veremos mais detalhes dessas técnicas de filtragem.

2.3.2 Abordagens em Filtragem de Informacéo

Como foi exposto anteriormente, os Sistemas de Recomendacao
Personalizados tradicionalmente se encaixam em duas categorias de
filtragem: Colaborativa e Baseada em Conteudo (Basu et al. 1998).
Diversos sistemas de filtragem de informacao foram construidos utilizando
uma dessas técnicas de filtragem ou mesmo uma combinacdo de ambas
(Resnick et al. 1994, Arya 1995, Shardanand et al. 1995, Krukwich e
Burkey 1996, Balanovic e Shoham 1997, Breese et al. 1998, Sarwar et al.
1998, Herlock et al. 1999, Cotter e Smyth 2000, Bezerra e De Carvalho
2004). As caracteristicas dessas técnicas de filtragem bem como suas
vantagens e desvantagens sao discutidas com mais detalhes a seguir.

Filtragem de Informagéo Colaborativa

Nos sistemas de Filtragem Colaborativos ha a formacao de uma
comunidade de usuarios que interagem com o sistema fornecendo
avaliacoes. Dessa forma, ha uma troca de experiéncias entre os membros
da comunidade através das avaliacoes de cada individuo na base de itens
do sistema. Assim todos podem usufruir o conhecimento alheio.

Nos Sistemas Colaborativos a recomendacao € baseada na
similaridade entre usuarios, ou seja, sao recomendados itens cujos
usuarios com preferéncias semelhantes tenham gostado.
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Uma das vantagens da Filtragem Colaborativa € o simples fato de
nao precisar representar o conteudo dos itens. Toda a avaliacao usada na
recomendacao € baseada no julgamento humano. Significa que se pode
levar em consideracdo caracteristicas realmente relevantes para a
avaliacao de qualidade, inclusive as que nao sao representaveis facilmente
em computadores. Adicionalmente, na Filtragem Colaborativa a qualidade
das recomendacoes nao € dependente apenas das avaliacoes do proprio
usuario, mas também dos membros da comunidade, o que tras dois
beneficios: i) permite ter recomendacoes de qualidade mesmo com poucas
avaliacoes e ii) torna as recomendacoes mais diversificadas.

Naturalmente, a Filtragem Colaborativa possui alguns problemas
proprios. Um desses problemas esta relacionado a novos itens dentro da
base de informacao. Do momento em que um novo item é adicionado ao
sistema até o momento de sua primeira recomendacao pode levar um bom
tempo, visto que o mesmo precisa ser bem avaliado por um numero
significativo de membros da comunidade. Isso se da porque na Filtragem
Colaborativa o sistema depende da experiéncia dos membros da
comunidade para determinar a relevancia de um item. Em casos em que a
base de informacao cresce ou muda muito rapidamente ou € muito maior
do que o numero de usuarios, a qualidade das recomendacoes de um
sistema baseado em Filtragem Colaborativa pode ser comprometida. Outro
problema esta relacionado aos usuarios que possuem perfil diferente dos
demais membros da comunidade. Para esses usuarios nao havera pessoas
suficientemente semelhantes a ela no sistema capazes de servir de
referéncia para recomendacoes.

O sucesso de um sistema de Filtragem Colaborativa ¢€
dependente da comunidade de usuarios e da dimensao da base de
informacoées que se deseja filtrar. Quanto maior a comunidade e a
quantidade de avaliacoes que ela fornece melhor sera a qualidade das
recomendacoes. Adicionalmente, se a base de informacdes for pequena
comparada a comunidade e crescer lentamente, um sistema colaborativo
sera capaz de gerar boas recomendacoes. Entretanto se ela for muito maior
do que a comunidade ou crescer a uma velocidade muito grande, €
provavel que um sistema de recomendacoes puramente colaborativo gere
recomendacoes imprecisas.
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Filtragem de Informacdo Baseada em Conteldo

Como vimos anteriormente, os sistemas de Filtragem
Colaborativos nao sao aplicaveis em todas as situacoes. Veremos a seguir
que isso serviu de motivacao para os sistemas de Filtragem Baseados em
Conteudo, tendo em vista que algumas de suas maiores vantagens sao
aspectos associados aos problemas em sistemas de Filtragem
Colaborativos.

Nos sistemas de Filtragem de Informacdo Baseado em Conteudo
apenas as preferéncias do proprio usuario sao utilizadas na filtragem. A
aquisicao das preferéncias do usuario nesse tipo de filtragem depende
sobretudo da descricao dos itens que ele avalia. O ideal é que a partir do
perfil coletado, seja possivel a recomendacao de itens mais similares aos
itens bem avaliados pelo usuario e ao mesmo tempo mais dissimilares dos
itens mal avaliados. Para isso, a preferéncia do usuario freqientemente é
usada para construir um perfil contendo indicadores do interesse do
usuario sobre determinados topicos, geralmente representados através de
um conjunto de palavras-chaves e pesos associados a relevancia do item.

Os sistemas que utilizam apenas Filtragem Baseada em
Conteudo possuem algumas desvantagens relacionadas a esse tipo de
filtragem. Uma das principais desvantagens esta nas possibilidades
limitadas de representacao do conteudo dos itens. Em alguns casos os
tipos de informacao filtrados nao podem ser representados de forma
satisfatoria usando apenas variaveis de escala quantitativa ou qualitativa.
Por exemplo, objetos multimidia como sons, videos e figuras sao de dificil
extracao de caracteristicas. Adicionalmente, algumas dimensodes sao
impossiveis de se representar, como por exemplo, a trilha sonora ou a
fotografia no dominio de filmes.

Outro problema relacionado a sistemas de Filtragem Baseada em
Conteudo esta na super especializacdo do sistema em topicos freqtientes
no perfil do usuario. Dessa forma, ao aprender o perfil do usuario o
sistema nao inova em suas recomendacoes tendo em vista a pouca
diversidade de itens avaliados pelo usuario.

Um ultimo aspecto associado a qualidade das recomendacoes
dos sistemas de filtragem baseada em conteudo € a forte dependéncia em
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relacao a quantidade de avaliagoes realizadas pelo usuario. Uma vez que a
unica coisa que influencia a qualidade das recomendacboes sao as
avaliacoes do proprio usuario, sera determinante o numero de avaliacoes
para aprender sobre a preferéncia do usuario.

No entanto, a quantidade de itens avaliados pelo usuario
também pode aumentar o tempo de classificacdo e a memoria usada pelo
sistema, sobretudo em sistemas que utilizam a filtragem baseada em
conteudo. Dessa forma, € uma preocupacado cada vez maior em Sistemas
de Recomendacao Personalizados manter um equilibrio entre a qualidade
de suas recomendacoes, o tempo de resposta € o espaco de memoria
utilizado.

2.3.3 Problemas nos Sistemas de Recomendacé&o Personalizados

Alguns dos problemas dos Sistemas de Recomendacao
Personalizados provém da propria estrutura em que eles sao baseados.
Assim, relatamos a seguir os problemas decorrentes da etapa de aquisicao
e construcdo do perfil do usuario. Apés isso, podemos enumerar o0s
problemas inerentes aos métodos de filtragem discutidos na secao
anterior.

Adicionalmente identificamos aqueles problemas que sao
considerados verdadeiros desafios € que em boa parte siao poucos os
estudos. Sao eles: esparsidade, escalabilidade, desempenho em tempo real,
utilizacao de memoria, recomendacoes em grupo, dimensao temporal e
espacial, explicacado e apresentacao das recomendacoes.

Além dos problemas intrinsecos a propria estrutura dos Sistemas
de Recomendacao Personalizados, existem os problemas decorrentes do
dominio. Dessa forma, podemos verificar no dominio das aplicacoes de
Comércio Eletronico os seguintes problemas: incorporacao de informacoes
do negocio e integracao com outros sistemas.

Problemas na Aquisicao do Perfil do Usuério

Sabemos que nem sempre € possivel adquirir informacoes
suficientes sobre as preferéncias do usuario. Muitas vezes isso ocorre por
que nao € comodo para os usuarios fornecer notas sobre itens ou produtos
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existentes no repositorio digital. Assim, alguns estudos propoem métodos
de aprendizagem ativa (Cohn et al. 1994, Hasenjager 2000, Engelbrecht e
Brits 2002, Teixeira et al. 2002, Teixeira 2002), que tentam selecionar o
minimo de itens que sejam o mais informativos possiveis a fim de que o
usuario possa avalia-los e que o sistema consiga construir um perfil
adequado para o usuario.

De fato, como dito anteriormente, ha situacées em que €
impraticavel a aquisicao explicita das preferéncias dos usuarios. Em
aplicacoes de Comeércio Eletronico isso € ainda mais visivel. Alguns
estudos mostram que esse problema pode ser minimizado com o
mecanismo de avaliacoes implicitas (secao 3.2).

Problemas Inerentes aos Métodos de Filtragem
Como visto na secao 2.3.2, os principais problemas da Filtragem
Colaborativa sao:
- Laténcia na recomendacao de novos itens;

- Qualidade insatisfatéria na recomendacao para usuarios
ovelha-negra 5;

- Qualidade dependente da participacao de um numero
significativo de usuarios.

Ja os sistemas de Filtragem por Conteuido possuem o0s seguintes
problemas:

- Limitacoes na representatividade do perfil do usuario;
- Super especializacao das preferéncias;

- Qualidade dependente do numero de itens que
constituem o perfil do usuario.

Problema de Esparsidade

Tradicionalmente, a esparsidade ¢ um problema intrinseco ao
processo de recomendacao, tendo em vista que o propoésito de um Sistema

® Ovel has-negras s80 aguel es usudrios que sio considerados natural mente diferentes. Ou seja, sd0
pouquissimos ou inexistentes os usuarios proximos de suas preferéncias.
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de Recomendacao € minimizar o problema de sobrecarga de informacao
(Sarwar et al. 2000, Schafer et al. 2001).

Para exemplificar o problema de esparsidade, considere o cenario
de uma loja virtual de livros. Nesse contexto, € natural que a maior parte
dos usuarios tenham consumido (lido, consultado ou comprado) no
maximo trinta livros. Ao mesmo tempo, os usuarios de livrarias on-line
solicitam recomendacdes em uma base que pode alcancar facilmente
milhares de livros. Logo, temos uma situacao em que ha muitos itens no
repositorio e poucas avaliacoes dos usuarios, elevando a probabilidade de
itens jamais avaliados no repositorio.

O problema de esparsidade € bastante claro no exemplo anterior.
A base de itens a serem filtrados € muito grande, impossibilitando que um
usuario conheca (avalie) boa parte deles. Assim, boa parte dos itens
contém pouca ou nenhuma avaliacdo. Dessa forma, a matriz de avaliacoes
dos usuarios torna-se esparsa. Como vimos anteriormente, esse problema
pode ser minimizado pela filtragem baseada em conteudo, visto que
mesmo itens pouco avaliados, ou sequer conhecidos por qualquer usuario,
podem ser recomendados. Para isso, basta que tais itens tenham conteudo
semelhante ao perfil de um usuario.

Note que a ocorréncia de uma grande quantidade de usuarios da
comunidade nao constitui um problema de esparsidade, embora constitua
um problema de escalabilidade. A explicacao para isso € que quanto mais
usuarios avaliando os itens do repositorio melhores poderao ser as
recomendacoes através da filtragem colaborativa, visto que havera mais
opcoes de usuarios para se assemelhar a um usuario alvo. Todavia, o
problema de escalabilidade surge em vista da maior dificuldade em se
encontrar aqueles usuarios mais proximos entre tantas opgoes.

O problema de esparsidade € cada vez mais comum em
aplicacoes de Comércio Eletronico (Demirez 2003) devido a diversidade de
produtos oferecidos pelas lojas virtuais aos seus consumidores.
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Problemas de Escalabilidade, Desempenho e Uso de Memoéria

A medida que o numero de itens a serem filtrados cresce,
aumentam também as preocupacoes com escalabilidade, desempenho e
uso de memoria.

A escalabilidade esta associada tanto ao tamanho do conjunto de
itens a serem filtrados, quanto a quantidade de usuarios que acessam o
sistema em busca de sugestoes. Algumas técnicas como reducao da
dimensionalidade (Sarwar et al. 2000) e paralelismo (Olsson 2003) podem
ser adotadas para minimizar esse problema.

O desempenho esta associado ao tempo de resposta do sistema
para gerar uma lista de sugestoes ao usuario ou predizer a nota de alguns
itens. Normalmente, esse tempo de resposta é diretamente proporcional a
quantidade de itens avaliados pelo usuario, sobretudo na filtragem
baseada em conteudo. Adicionalmente, o desempenho também ¢é
influenciado pelo numero de usuarios na comunidade, por dois motivos: o
sistema precisa atender em um sistema real a demanda de varios usuarios
ao mesmo tempo; e, em se tratando de filtragem colaborativa, o sistema
requerera mais tempo para identificar os usuarios com preferéncias
similares ao usuario alvo.

Finalmente, podemos constatar que quanto maior o numero de
itens avaliados pelo usuario maior sera a memoria necessaria para
armazenar o seu perfil.

Alguns estudos conseguiram diminuir os problemas de
desempenho e uso de memoria com mudancas na representacao interna
do perfil do usuario ou com uma pré-selecdo dos itens que constituiriam o
perfil do usuario (secao 3.2).

Em grandes websites de Comércio Eletronico, o desempenho e a
memoria utilizada sao requisitos cruciais, tendo em vista a diversidade de
produtos e a enorme quantidade de usuarios que o acessam.

Recomendacdes em Grupo

E irreal pensar que as pessoas vivem totalmente isoladas. Se
considerarmos um ambiente familiar, podemos verificar que boa parte dos
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produtos adquirida € em funcao do bem-estar de todos os membros da
familia. Uma outra situacdo de colaboracio mutua é a escolha de um
programa de entretenimento entre um grupo de amigos.

A incorporacao dessa caracteristica no contexto das aplicacoes
de Comércio Eletronico atuais € quase que inexistente. Pouquissimos
estudos foram efetuados até o momento no que se refere a recomendacoes
para grupos. Consequientemente, ha uma quantidade significativa de
problemas a serem pensados e solucionados (Queiroz et al. 2002, Queiroz
2003, Queiroz e De Carvalho 2003, Queiroz e De Carvalho 2004).

Auséncia ou Descaso das Dimensdes Temporal e Espacial

E fato que as preferéncias do usuario mudam com o tempo e com
a sua localizacao geografica. Consideremos por exemplo, a compra de
roupas durante o periodo de um ano. Seria tolo recomendar a um cliente,
que reside no sul do Brasil, a compra de camisetas nos meses de maio a
setembro, tendo em vista o rigoroso inverno que ocorre nesse periodo do
ano naquela localidade. Entretanto, caso o cliente resida em algumas
cidades do nordeste do Brasil a recomendacao poderia ser adequada.

Os Sistemas de Recomendacao Personalizados atualmente nao
tratam esses atributos com a atencdao que os sistemas de Comeércio
Eletronico normalmente exigiriam (Schafer et al. 2001, Tang et al. 2003). A
consequiéncia imediata disso € o pos-processamento (implementado caso a
caso) das sugestoes geradas para um usuario a partir do seu perfil, a fim
de considerar as dimensoes temporal e espacial.

Dificuldade de Explicagcdo e Apresentacdo das Recomendacdes

Segundo Schafer et al. (1999), o sucesso de um Sistema de
Recomendacao deveria ser medido através de sua eficacia em ajudar os
usuarios a tomar decisoes que, cedo ou tarde, eles considerariam
acertadas. Uma das formas de alcancar um nivel de eficacia significativo
seria prover argumentos que convencam o usuario das sugestées que lhe
foram oferecidas em um dado momento. Em um website de Comeércio
Eletronico, isso aumentaria a credibilidade, tendo em vista que o usuario
deduziria que os produtos recomendados ndo visaram unicamente a venda
e consequentemente o lucro, mas também a satisfacao do consumidor.
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Ainda sao escassos os estudos que provém métodos de
explicacao para os algoritmos de recomendacao.

Auséncia de Informacgdes do Negdcio e Integracdo com outros Sistemas

Frequentemente, a equipe de vendas e/ou marketing de uma
empresa deseja direcionar o consumo dos seus clientes para um
determinado conjunto de produtos. Por exemplo, € comum que um
supermercado faca promocoées de produtos com prazo de validade préximo
de vencer. Lojas de departamentos costumam fazer promocoes de produtos
com alto nivel de estoque. Dessa forma, seria conveniente a incorporacao
de caracteristicas do proprio negocio da empresa a fim de permitir
solucoes com alto valor agregado (Schafer et al. 2001).

Pela mesma razao, € interessante que os sistemas de
recomendacao sejam integrados com os sistemas de suporte a decisao
utilizados pela equipe de marketing ou vendas. Atualmente, nao se tem
conhecimento de tecnologias de recomendacao que gerem relatorios de
marketing para apoio a tomada de decisao. Em geral tais relatorios
fornecem uma visao segmentada da comunidade de consumidores. Assim,
uma das formas de unir as tecnologias de recomendacao com as
tecnologias de suporte a decisao seria aproveitar a correlacao entre os
usuarios, identificada a partir de algoritmos de filtragem colaborativa, para
confeccao de relatorios segmentados.

2.4. CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo foram apresentados diversos aspectos associados
ao contexto de Sistemas de Recomendacdo. Assim, foram descritas e
exemplificadas na secao 2.2 as principais tarefas realizadas por esses tipos
de sistemas e na secao 2.3 foi descrito mais detalhadamente o Sistema de
Recomendacao Personalizado. Dessa forma, enumerou-se as principais
etapas no processo de recomendacao automatizado, bem como os
problemas e desafios existentes. Tais aspectos sao essenciais para o
desenvolvimento do restante deste trabalho, visto que eles permitem a
compreensao do dominio de recomendacoes.
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Adicionalmente, foram descritas as principais abordagens em
Inteligéncia Artificial que podem ser utilizadas como o nucleo das solucoes
em Sistemas de Recomendacao para problemas de sobrecarga de
informacao. Mais especificamente, foram mencionadas as principais
caracteristicas, vantagens e desvantagens da abordagem de Filtragem de
Informacao que é baseada no conteudo descritivo dos itens do repositorio.
Tal descricao a cerca das técnicas de filtragem de informacao é€
fundamental para o restante do trabalho, tendo em vista que nosso
objetivo maior € o desenvolvimento de um novo método de filtragem que
supere parte dos problemas existentes nas solucoes atuais.

No proximo capitulo descreveremos alguns dos principais
trabalhos relacionados aos Sistemas de Recomendacao, estabelecendo a
relacao dos mesmos com os diversos aspectos apresentados neste capitulo.
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Capitulo 3

TRABALHOS RELACIONADOS



3.1. INTRODUCAO

O capitulo anterior descreveu aspectos relevantes a cerca das
tecnologias de Sistemas de Recomendacado. Isso foi importante para o
restante do trabalho, visto que € necessario conhecer o maximo possivel de
requisitos, restricoes e desafios dos Sistemas de Recomendacao a fim de se
propor solucoes em Inteligéncia Computacional para esses sistemas. Além
disso, € fundamental a familiarizacao com as possiveis solucoes em
Inteligéncia Artificial ja propostas para esses sistemas. Dessa forma, o
capitulo 2 introduziu as principais caracteristicas das abordagens
existentes em Inteligéncia Artificial para solucao de problemas de
sobrecarga de informacao no contexto de Sistemas de Recomendacao
Personalizados.

Nesse capitulo sao descritas as principais solucoes propostas em
Inteligéncia Computacional para alguns dos problemas dos Sistemas de
Recomendacao citados no capitulo anterior. A importancia disso para o
restante do trabalho € propiciar ao leitor um aprofundamento sobre os
trabalhos ja desenvolvidos para minimizar alguns dos problemas
existentes em Sistemas de Recomendacao. Com isso, estamos nao so6
relatando as abordagens existentes, mas também diagnosticando
problemas remanescentes em cada uma das abordagens que podem servir
de inspiracao para o desenvolvimento deste trabalho.

Para efeito de organizacao deste capitulo dividimos os trabalhos
relacionados nos seguintes grupos:

- estudos referentes a coleta do perfil do usuario e a forma
com que se representa internamente esse perfil;

- estudos relacionados aos algoritmos de predicao e geracao
de listas de recomendacao;

- critérios de analise e comparacao da qualidade dos
algoritmos.
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3.2.  AQUISICAO DAS PREFERENCIAS DO USUARIO

Existem atualmente duas abordagens para o problema de
aquisicao das preferéncias do usuario: a aquisicao explicita e a aquisicao
implicita (Claypool et al. 2001). Na primeira o usuario informa claramente
o seu grau de interesse em um determinado item do repositorio, através de
uma nota, por exemplo. De fato, a maior parte dos Sistemas de
Recomendacao assume uma aquisicao explicita, através de uma nota em
uma escala quantitativa. Com essa abordagem, os problemas podem
concentrar-se exclusivamente nos algoritmos de recomendacao. Nesse
sentido, daremos uma maior atencao nessa secao aos trabalhos
relacionados a segunda abordagem, onde estao os mais criticos problemas
de coleta do perfil do usuario.

Com relacao a abordagem implicita, nao € dificil enumerar
algumas acdes do usuario em um website que possam de alguma forma
serem usadas para inferir suas preferéncias. O grande problema, portanto,
nao esta na identificacao dos critérios de aquisicao implicita, mas sim em
medir o nivel de relevancia de cada critério para formacao do perfil do
usuario.

Por exemplo, Nichols et al. (1997), Oard e Kim (1998) e Chan
(1999) concordaram que as acOes de examinar, imprimir, salvar
informacoes ou registrar no bookmark uma determinada pagina de um
website refletem os interesses dos usuarios na informacao ali contida e,
consequentemente, sao potencialmente uteis para se obter melhores
recomendacodes. No entanto, esses trabalhos nao analisam de forma direta
a correlacao entre esses critérios implicitos de preferéncias do usuario com
os seus interesses explicitos.

O tempo de leitura gasto em uma determinada pagina foi
considerado por Chan (1999), Morita e Shinoda (1994) e Konstan et al.
(1997) como um importante fator de identificacao do nivel de interesse do
usuario. Além disso, Chan (1999) propos um tempo de leitura relativo com
o tamanho da pagina de forma a minimizar ruidos originados por
diferencas na amostra. Apesar disso, o tempo de leitura continua sendo
um critério muito subjetivo tendo em vista que a complexidade de leitura
entre os elementos da amostra pode variar de forma significativa, inclusive
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de usuario para usuario. Uma forma de minimizar esse problema pode ser
a normalizacao pelo tempo de leitura médio ao nivel de cada usuario.

Considerando ainda o critério anterior, Konstan et al. (1997)
descreve a partir do sistema GroupLens a correlacao entre o tempo gasto
na leitura de um artigo com a avaliacao explicita do mesmo. Nesse
trabalho, mostra-se que a qualidade das predicoes, tomando como base o
tempo de leitura para determinados artigos, pode ser tao boa quanto a
qualidade das predicoes baseadas em avaliacoes explicitas dos mesmos
artigos.

Outras formas importantes de se adquirir informacdes sobre as
preferéncias dos usuarios sdao a partir de acdées como: selecionar uma
secao do texto, copiar no clipboard uma parte do texto, clicar com o mouse
e efetuar a rolagem da tela (scrolling). Goecks e Shavlik (2000) modificaram
um browser para capturar as atividades com o mouse e as acoes de
rolagem de tela. Apesar de ter contribuido com a definicio de novos
critérios, Goecks e Shavlik (2000) nao os correlacionam efetivamente com o
interesse do usuario.

Lieberman (1997) € um dos poucos trabalhos que propde niveis
de interesse de acordo com o tipo de acao efetuada pelo usuario. No
entanto, ele nao define explicitamente em seu trabalho medidas do nivel de
interesse para os indicadores implicitos.

Finalmente, Claypool et al. (2001) estuda de forma efetiva e
experimental a correlacao entre diversos tipos de avaliacoes implicitas
citados anteriormente com os interesses explicitos do usuario, através de
um Web browser construido especialmente para isso. Como resultado
principal, € mostrado que o tempo de leitura gasto para uma pagina, a
intensidade de scrolling, ou uma combinacao de ambos, possuem uma alta
correlacao com o interesse explicito do usuario, diferentemente de acoes
como clique de mouse.

A seguir sao descritos alguns trabalhos relacionados a
representacao interna do perfil do usuario e as técnicas de recomendacao
propostas.
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3.3. METODOLOGIAS DE RECOMENDACAO

Conforme discutido na secao 2.3.2, as abordagens para solucao
do segundo problema existente em sistemas de recomendacao, ou seja, a
geracao das recomendacoes, podem ser classificadas em: métodos de
filtragem baseada em conteudo, métodos de filtragem colaborativo,
métodos de filtragem hibridos e outros métodos de aprendizagem que nao
podem ser inseridos em nenhum grupo anterior. A seguir veremos alguns
dos principais trabalhos relacionados a cada uma dessas abordagens.

3.3.1 Filtragem de Informacéo Colaborativa

Normalmente, nessa abordagem ha uma matriz de avaliacées
que representa o historico de preferéncias dos usuarios, onde nas colunas
estao os itens do repositorio e nas linhas estao os usuarios. Cada célula da
matriz representa o grau de interesse de um usuario por um determinado
item.

Os mais recentes Sistemas de Recomendacao usam técnicas de
filtragem colaborativa baseada nos k vizinhos mais préximos — KNN
(Resnick et al. 1994, Shardanand et al. 1995). Os algoritmos baseados no
kNN calculam as distancias entre os usuarios da comunidade a partir do
histoérico de suas preferéncias. Questoes como “Qual o nivel de interesse de
um usudrio por um determinado produto ainda desconhecido pelo
consumidor?’, sao respondidas a partir da média ponderada das opinides
dos vizinhos mais préoximos do usuario para aquele produto em questao.

E comum que as notas de tais usuarios estejam em um intervalo
diferente apesar de representarem o mesmo nivel de interesse. Herlock et
al. (1999) propoe um algoritmo para ajustar as avaliacoes dos usuarios em
uma mesma escala.

Como visto na secao 2.3.2, a filtragem colaborativa baseada no
kNN possui a vantagem de rapidamente incorporar na lista de
recomendacoes de um usuario itens totalmente inéditos (ou
surpreendentes), visto que para isso € suficiente que alguns dos vizinhos
desse individuo tenham avaliado um determinado item para que ele seja



recomendado 6. No entanto, esses algoritmos apresentam-se inadequados
em comunidades muito grandes, visto que € lenta a busca pelos usuarios
mais semelhantes ao usuario alvo. Assim, algumas heuristicas podem ser
adotadas para fazer uma amostragem dos usuarios da comunidade.
Adicionalmente, Breese et al. (1998) analisou solucdes para esse problema
com base em uma mudanca na representacao interno do perfil do usuario,
usando redes bayesianas ou métodos de agrupamento (clustering).

As redes bayesianas criam um modelo a partir do conjunto de
treinamento. Basicamente esse modelo tem em cada n6 uma estrutura
semelhante a uma arvore de decisao. As arestas entre os nos sao
informacoes dos consumidores. A construciao do modelo é feita off-line e
pode levar horas ou dias. No entanto, com o modelo formado o processo de
recomendacao € muito rapido e tao preciso quanto os algoritmos baseados
no kNN. Essa abordagem se mostrou adequada para dominios em que as
preferéncias do usuario mudam lentamente, visto que o modelo nao
precisa ser atualizado freqiientemente.

Os métodos de clustering funcionam agrupando usuarios com
perfis semelhantes em grupos (clusters) bem definidos. E possivel que um
usuario coexista em varios grupos simultaneamente com um fator de
pertinéncia diferente para cada um deles. Esse processo, como a
abordagem anterior, pode ser feito off-line, o que prové um ganho de
performance com relacao aos algoritmos baseados no kNN. Uma vez que os
grupos estao construidos, as predicoes para um usuario podem ser feitas a
partir da ponderacao das opinidoes dos usuarios do mesmo grupo. Breese
et al. (1998) constatou que a precisao dos métodos de clustering € menor
do que em abordagens baseadas no kNN, por exemplo. Mesmo assim, em
alguns sistemas, como websites de Comércio Eletronico em que o numero
de usuarios € enorme, € conveniente o uso dessa abordagem. Pode-se, por
exemplo, paralelizar o processamento em varios engenhos de
personalizacao, cada qual com um cluster de usuarios ou de produtos.

Gokhale e Claypool (1999) conseguiram melhorar o algoritmo de
filtragem colaborativa, na medida em que obtiveram predicoes mais

® Note que isso n&o ocorre na filtragem baseada em contelido, pois nesse tipo de abordagem o contetido dos
itens é determinante para a geragdo da lista de recomendagéo.
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precisas, usando limiares para restringir sugestoes a usuarios com um
historico longo em comum ou com uma forte correlacao.

3.3.2 Filtragem de Informacdo Baseada em Contetdo

Como visto na secao 2.3.2, diferentemente dos métodos de
filtragem colaborativos, a filtragem baseada em conteudo requer a
descricao dos atributos dos itens a serem filtrados. Uma possibilidade para
se representar o perfil do usuario nesse tipo de abordagem € através de
uma tabela contendo a descricdo dos itens avaliados pelo usuario com sua
respectiva classificacdo. A Figura 10 ilustra tal representacao no dominio
de recomendacao de filmes.

Filme  Género Ano Pais Elenco Diretor Sinopse Nota
M, G, Y, C,.C, AL A, A, A, |D,D, Blabla ... X %
Bla bla bla
M <5 Ys C, Ap Ay As Ag | Ds X K Xk Xk X

Figura 10 - Ilustra a representacdo do perfil do usuario em um sistema de recomendacéo de filmes.

O algoritmo kNN (Cover e Hart 1974), e outros algoritmos de
aprendizagem baseada em instancia (Aha et al. 1991) podem ser
adaptados para Sistemas de Recomendacao como solucodes de filtragem de
informacao baseada em conteudo (Arya 1995, Cotter e Smyth 2000,
Krukwich e Burkey 1996, Balanovic e Shoham 1997).

Nesse caso, os exemplos sao instancias originais do conjunto de
treinamento (itens do perfil do usuario). Durante a aprendizagem, esses
algoritmos usam uma fungdo de distancia para determinar quao proximo
um novo vetor de entrada y esta a cada instancia da memoria, e utiliza as
instancias mais proximas para inferir a classe de saida de y.

Um dos grandes problemas da maior parte dos algoritmos de
filtragem por conteudo € a baixa eficiéncia em situacoes em que o numero
de itens do repositorio € muito grande. Esse problema € ainda mais
evidente no kNN a medida que o numero de itens no perfil do usuario
aumenta, visto que cada item do perfil € comparado com todos os itens do
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repositorio a serem filtrados. A priori esse problema pode ser minimizado
de pelo menos trés formas (Bezerra et al. 2002a). Uma das mais intuitivas
€ a reducao dos itens que constituem o perfil do usuario de forma a
manté-lo o mais informativo possivel (Wilson e Martinez 2000).

Outra possibilidade seria a utilizacao de estruturas para
indexacao dos exemplos que constituem o perfil do usuario. Nesse sentido,
€ possivel utilizar uma estrutura como k-D Trees 7 (Bentley 1975) para
efeito de organizacdo dos itens avaliados pelo usuario nao necessitando
uma reducao nesse conjunto. A id€ia basica seria construir arvores de
busca binaria com instancias do conjunto de treinamento como nos,
utilizando os atributos das instancias como chaves em uma sequiéncia
alternada conveniente. A fim de favorecer o balanceamento das k-D Trees,
o atributo escolhido para cada dimensao € aquele que melhor divide as
instancias da respectiva sub-arvore. Bezerra et al. (2002a) verificou que em
se tratando da qualidade, no contexto de Sistemas de Recomendacao
Personalizados, ha equivaléncia entre um sistema de filtragem por
conteudo baseado no método kNN sem k-D Trees, € um outro sistema
também baseado no método kNN, contudo, acrescido de k-D Trees.
Todavia, foi ainda constatado que com relacao a velocidade as k-D Trees
provém melhores resultados se comparadas ao kNN padrao.

A terceira abordagem para o problema de desempenho é€
modificar a representacao original dos exemplos armazenados no perfil do
usuario criando uma nova estrutura interna. Baseado nessa idéia, foi
proposto o método RISE por Domingos (1995). Apesar de alcancar bons
resultados essa técnica nao € aplicavel a todos os dominios visto que nao
suporta atributos complexos como, por exemplo, o0s nominais
multivalorados (o elenco de um filme, por exemplo).

No proximo capitulo € descrito um método de filtragem de
informacao por conteudo que resolve o problema de desempenho através
desta ultima abordagem, ou seja, uma mudanca na representacao original
dos exemplos armazenados no perfil do usuario. Este método e algumas de
suas variacoes sao descritos em Bezerra et al. (2002a, 2002b), em De

" K-D Trees s3o estruturas de dados dindmicas e adaptaveis que s muito similares a arvores binarias mas
dividem o espaco geométrico de forma adeguada para solucionar problemas como busca em interval os (range
searching).
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Carvalho e Bezerra (2002), em Bezerra e De Carvalho (2003) e em Bezerra
e De Carvalho (2004).

3.3.3 Abordagens de Filtragem Hibrida

A Tabela 1 mostra aspectos positivos e negativos da Filtragem de
Informacao Colaborativa e da Filtragem de Informacao Baseada em
Conteudo. A partir dessa tabela, ndo € dificil observar que os problemas
mais criticos das abordagens de Filtragem Colaborativa nao ocorrem nas
abordagens de Filtragem Baseada em Conteudo, e vice-versa. De fato,
estas duas técnicas sao consideradas complementares (Balanovic e
Shoham 1997). Essa foi justamente uma das grandes motivacoes de

alguns estudos de abordagens de filtragem hibridas surgidos nos ultimos

anos.
Filtragem Colaborativa Filtragem Baseada em Conteuido
Ndo possui problemas de laténcia para itens
Admite itens com atributos ndo triviais. Por novos. E comum que os estoques de grandes

exemplo, é possivel que ao avaliar um filme um
determinado usuario considere quao bela é
cenografia do mesmo.

lojas virtuais sejam renovados a todo momento
com centenas de novos itens. Dessa forma, essa
€ uma caracteristica bastante interessante, visto
que mesmo 0s produtos mais novos do
repositorio seriam passiveis de recomendacbes.

Recomendacao de itens interessantes sem
conteldo diretamente relacionado ao historico.
Na secdo 3.3.1, foi mencionado o caso de que
algumas recomendacbes poderiam surpreender
ao usuario pelo fato de serem totalmente
inusitadas ou ter qualquer relacdo com o
histdrico de suas avaliagoes.

Bons resultados mesmo para usuarios incomuns.
E natural que as comunidades de usuarios
possuam pessoas diferentes ou comumente
chamadas de “ovelhas-negras”. Tendo em vista
que a filtragem por contetdo é calculada apenas
em funcao das semelhancas entre o perfil do
usuario e o repositorio digital, mesmo um
usuario com perfil sui generis podera receber
boas recomendacdes.

Julgamento em muitas dimensOes. Pelo fato da
filtragem colaborativa considerar as semelhangas
entre os perfis de usuarios para calcular
recomendacdes para um usuario alvo, é possivel
que dimensGes complexas de serem
representadas, como sdo as dimensdes temporal
e espacial, sejam implicitamente consideradas no
processo de recomendacao.

Precisdo independente do nimero de usuarios,
visto que o sucesso da filtragem por contetido
independe da comunidade de usuarios.

Tabela 1 - Filtragem de | nformag&o Colabor ativa versus Filtragem de I nformagdo baseada em
Conteudo.
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Uma das possibilidades de combinar as duas técnicas de
filtragem de informacao € ponderar as predicoes geradas por ambas. Essa
proposta foi apresentada por Claypool et al. (1999) em um sistema de
jornal on-line denominado PTango. Nesse sistema o perfil do usuario €
constituido de palavras-chave tanto fornecidas pelo usuario, quanto
geradas implicitamente a partir de artigos avaliados positiva e
explicitamente por ele. Uma possivel extensao desse sistema € prover um
mecanismo de aquisicao implicita de palavras-chave.

Vimos na secao 2.3.2 que um dos problemas da filtragem
colaborativa € a laténcia na recomendacao de novos itens. Uma solucao
para esse problema foi proposta por Sarwar et al. (1998) no sistema
GroupLens. A idéia basica € avaliar itens recém adicionados no repositorio
de forma automatica com agentes denominados filterbots. No sistema, as
avaliacoes do filterbot sao tratadas como avaliacées de usuarios reais. O
processo de avaliacao do filterbot se da considerando o conteudo descritivo
dos itens do repositorio. Mostrou-se que essa estratégia melhora a
qualidade das recomendacoes.

Uma outra estratégia de combinar os beneficios das duas
técnicas de filtragem de informacao foi proposta por Balanovic e Shoham
(1997) no sistema Fab, um sistema de recomendacao de paginas Web. No
Fab, o perfil contendo as paginas de interesse do usuario era construido a
partir de técnicas baseadas no conteudo das paginas. Dessa forma, a
determinacao dos usuarios mais correlatos de um usuario alvo seria
efetuada a partir da semelhanca existente entre os perfis dos mesmos.
Determinados os usuarios semelhantes o proximo passo seria recomendar
novos itens usando técnicas convencionais da filtragem colaborativa.

3.3.4 Métodos de Aprendizagem de Maquina e Outras Abordagens

Classificadores sao geralmente modelos computacionais para
atribuir uma categoria a uma entrada (Mitchell 1997). Por exemplo,
considere o problema de classificar uma pessoa como bom ou mau
pagador em um sistema de analise de crédito. A entrada nesse caso
poderia ser o conjunto de todas as informacoes pertinentes a essa pessoa,
como seu endereco, sua profissao, sua renda, etc. O sistema deveria dizer
a partir dessa entrada se uma pessoa € um bom ou mau cliente. No
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dominio de aplicacdoes de Comeércio Eletronico cada usuario teria seu
proprio classificador. Para recomendar itens a um usuario o classificador
receberia como entrada, por exemplo, um vetor das -caracteristicas
(atributos) dos itens a serem filtrados e, poderia fornecer como saida um
score indicando a possibilidade do item ser recomendado ou néao.
Classificadores podem ser implementados usando diferentes técnicas de
aprendizagem de maquina como regras de associacdo, redes neurais €
redes bayesianas (Mitchell 1997).

Basu et al. (1998) e Good et al. (1999) sao exemplos de propostas
onde ha uma adaptacdao do problema de recomendacao em um problema
de classificacdo. Basu et al. (1998) construiu um Sistema de
Recomendacao hibrido usando um classificador de aprendizagem por
inducao, que misturava a esséncia da abordagem colaborativa com a
abordagem baseada em conteudo. Ja, Good et al. (1999) propoés um
classificador de aprendizagem indutiva através de vetores de
caracteristicas, o qual nao prové melhores resultados que a abordagem
colaborativa baseada no kNN, mas pode melhorar substancialmente a
qualidade se for utilizado em conjunto.

Algumas das estratégias de marketing muito utilizadas nos
ultimos anos foram propiciadas pelo que se convencionou chamar de
regras de associacdao. Trata-se de uma abordagem muito mais voltada para
a estratégia de marketing segmentado do que a estratégia de marketing
one-to-one. Ela permite diagnosticar com determinados niveis de suporte e
confianca (Agrawal et al. 1993), por exemplo: “50% dos consumidores que
consomem cerveja na sexta-feira também compram fraudas”. Dessa forma,
essas técnicas sdo uteis nao s6 para analisar padrdes de preferéncias de
produtos como também para recomendar produtos a consumidores
baseando-se nos produtos que tenham sido comprados pela comunidade
no passado.

As regras de associacao podem ser construidas off-line, no
entanto esse processo pode ser muito custoso quando o numero de itens
do repositorio for significativamente grande, visto que o numero de regras
cresce exponencialmente com o numero de produtos na regra. Agrawal e
Srikant (1994) propuseram uma solucao para esse problema através do
algoritmo APRIORI. Depois de construidas as regras de associacao, o
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processo de recomendacao pode ser extremamente eficiente, além de ser
uma representacao bem mais compacta do que a matriz de avaliacées.
Finalmente, Brin et al. 1997 e Aggarwal e Yu 1998 diagnosticaram alguns
problemas no framework suporte-confianca e propuseram uma medida
alternativa para a confianca chamada de Lift.

Uma modelagem estatistica do problema de recomendacao,
chamada de repeat-buying theory, foi apresentada por Ehrenberg (1988) e
avaliada experimentalmente por Geyer-Schulz e Hahsler (2002). Essa
teoria tem como pressuposto que em uma situacdo estacionaria, com
todas as compras de itens independentes uma da outra, o comportamento
de compra segue um processo que produz uma distribuicao binomial
negativa (NBD) para um dado numero de compras repetidas. O modelo
estatistico € baseado fortemente em varias hipoteses comportamentais
sobre o padrao de compra do consumidor. Constatou-se que o mesmo €
adequado para varios mercados de consumo. Uma variacao dessa
abordagem pressupoe uma distribuicao logaritmica, LSD (Geyer-Schulz e
Hahsler, 2001).

Outras abordagens baseiam-se na estrutura de dados grafos,
permitindo a exploracao de relacionamentos transitivos entre os usuarios,
0 que nao ocorre com a abordagem colaborativa baseada no kNN. Horting,
proposto por Wolf et al (1999), € um método em que os usuarios sao
representados pelos nés de um grafo e as arestas sao ponderadas para
refletir o nivel de semelhanca entre os usuarios. Constatou-se que a
precisao das recomendacoes com Horting € superior ao alcancado com a
abordagem baseada no kNN.

3.4. VERIFICANDO A QUALIDADE DAS RECOMENDACOES

A avaliacao de Sistemas de Recomendacao € ainda uma questao
em aberto. Isso se deve principalmente a dois fatores. Primeiro o
desenvolvimento de Sistemas de Recomendacao € uma inovacao recente e
ainda nao ha um consenso sobre uma métrica para avaliar esse tipo de
sistema. O outro motivo esta associado ao entendimento de qual € o
objetivo de um Sistema de Recomendacao, ou seja, que tipo de
recomendacdao € usada e quando pode ser considerada uma boa
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recomendacdo. Enumeramos na secao 2.2 diversas tarefas que um
Sistema de Recomendacao pode fazer. Nessa secao, descrevemos algumas
medidas de desempenho que vem sendo utilizadas em analises
estatisticas, na avaliacao de algoritmos de aprendizagem de maquina e de
recuperacao de informacao. Além disso, algumas métricas que tém se
mostrado adequadas para analise de desempenho de tarefas especificas
dos Sistemas de Recomendacao sao descritas.

3.4.1 Métricas Oriundas do Dominio de Aprendizagem de Maquina

No contexto de aprendizagem de maquina identificamos pelo
menos trés medidas de desempenho que podem ser adequadas ao dominio
de Sistemas de Recomendacao. Antes de apresenta-las, é conveniente a
introducao de um conceito ilustrado na tabela abaixo.

Predicao Negativa Predicao Positiva Z
Saida des_ejada a b a+b
negativa
Saida d_e_seJada c d ct+d
positiva
2> a+c b+d N

Tabela 2 - Matriz de Confusao

A matriz de confusdo € uma abstracao para as possiveis relacoes
que podem ocorrer entre a saida obtida de um sistema de aprendizagem ao
ser executado a partir de um conjunto de dados definido como entrada e a
real saida que deveria ocorrer para esse conjunto. Nessa matriz, estao
representadas duas classes possiveis, a positiva (no contexto de Sistemas
de Recomendacao essa classe pode significar o conjunto de itens que o
usuario pode ter afinidade) e a negativa (por conseqiiéncia poderiam ser os
itens nao interessantes para o usuario). Adicionalmente, essa matriz
contém tanto a saida gerada pelo sistema (predicao), quanto a saida
esperada ou real para um determinado conjunto de dados (saida real).

Dessa forma, a matriz de confusao mostra na coluna predicao
positiva quantas das possiveis recomendacoes foram preditas pelo sistema
e, ainda mais, quantas destas foram de fato corretas (célula d) e quantas
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nao deveriam ter sido recomendadas (célula b). A matriz permite identificar
também, a partir da coluna predicdo negativa, quantas das possiveis
recomendacoes foram descartadas pelo algoritmo e, adicionalmente,
quantas destas foram corretamente rejeitas (cé€lula a) e quantas destas
deveriam na verdade ter sido recomendadas pelo sistema (célula c¢).
Finalmente, temos que N € a quantidade de itens que constituem o
conjunto de teste, ou seja, o numero de itens propicio a recomendacoes.

Baseada na matriz de confusao foram definidas varias métricas,
entre elas a acurdcia (accuracy), mostrada na Equacado 1. No contexto de
Sistemas de Recomendacao (Mobasher et al. 2000, Yu et al. 2001, Lin et
al. 2002), a acuracia € a fracdo correta de todas as possiveis
recomendacoes.

a+d
Accuracy = N Equacio 1

O erro absoluto médio (MAE), mostrado na Equacao 2, que pode
ser definido a partir da matriz de confusdao, também tem sido utilizado ao
longo dos anos na avaliacao dos Sistemas de Recomendacao (Shardanand
e Maes 1995, Herlock et al. 1999, Sarwar et al. 2000, Vucetic e Obradovic
2000, Yu et al. 2001, Mobasher et al. 2002, Teixeira 2002).

MAE = E Equacao 2

Uma outra medida utilizada no dominio de recomendacoes
(Herlock et al. 1999, Mobasher et al. 2000) € a cobertura (Equacao 3), que
mede a fracdo de itens que o sistema esta apto a recomendar. Por exemplo,
pode haver alguns itens que o sistema jamais possa recomendar. Uma
situacdo em que isso ocorre freqientemente é quando o sistema é baseado
em uma abordagem de filtragem colaborativa e existem itens que nao
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foram avaliados por qualquer usuario da comunidade. Assim, torna-se
impossivel para o sistema gerar predicoes para tais itens. Para isso,
considere que o total de itens do repositorio seja P e apenas N deles sao
passiveis de recomendacao.

N
Cobertura = F Equacéo 3

A seguir descrevemos algumas meétricas oriundas do dominio de
recuperacao de informacao.

3.4.2 Medidas do Dominio de Recuperacao de Informagéo

Os Sistema de Recomendacao possuem diversas tarefas (secao
2.2) com o proposito de auxiliar o usuario a encontra itens ou informacoes
relevantes dentre uma grande diversidade de opc¢des. De certa forma, isso
pode ser visto com uma das tarefas de recuperacao tratadas no dominio
de recuperacdo de informacées. Logo, métricas desse dominio podem ser
uteis para a avaliacdo do desempenho dos algoritmos de recomendacao.
Precisao (Equacao 4) e recall (Equacao 5) sao duas dessas métricas que sao
definidas a partir da matriz de confusao, assim como MAE e Exatidéo.

. . itenscorretamenterecomendados d 3
Precisao = - = Equacao 4
total deitens recomendados b+d
itens corretamente recomendados d
Recall = — = Equacao 5
total derecomendagbesesperadas c+d

Precis@o e Recall sao medidas conflitantes quando o sistema
avaliado gera predicoes erradas, ou seja, bz0 ou cZ0. Assim, uma alta
precisao (valor de b pequeno) significa baixo recall (valor de c grande), e
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vice-versa. Para encontrar um equilibrio entre elas uma medida chamada
de F-measure (Equacao 6) pode ser usada (Sarwar et al. 2000, Mobasher et
al. 2002).

2* precisao* recall _ 2
precisdo+recall 1/ precisdo +1/recall

F —measure = Equacao 6

A seguir descrevemos duas medidas, ROC e Breese, que vem
sendo cada vez mais wusadas no dominio de recomendacoes,
principalmente, pela adequacao as caracteristicas inerentes aos Sistemas
de Recomendacao.

3.4.3 Area sob a curva ROC

A curva “relative operating characteristic’, ou simplesmente curva
ROC, foi introduzida na comunidade de recuperacao de informacao por
Swets (1979). A curva ROC ¢ utilizada para medir o quanto um valor
produzido por um sistema € capaz de distinguir os elementos relevantes
dos nao relevantes.

O sistema medido tem como saida uma variavel de relevancia
associada a cada elemento. O conhecimento sobre a relevancia dos
elementos permite construir duas curvas, uma para os valores obtidos
para os elementos relevantes e outra para os elementos nao relevantes. No
momento de selecionar os elementos relevantes, o sistema usa um limiar t.
Os elementos que ultrapassem esse limiar serao considerados relevantes e
portanto selecionados. Caso contrario, esse elementos serao considerados
irrelevantes e entao rejeitados. Para cada valor escolhido para o limiar t é
possivel calcular o indice de relevancia ou recall (proporcao dos elementos
relevantes que sao selecionados) e o indice de irrelevancia ou fallout
(proporcao dos elementos nao relevantes que sao selecionados).

A utilizacao do recall e do fallout é bastante comum na avaliacao
de sistemas que tem como objetivo a selecao binaria através de uma
variavel resultante separada por um limiar. O problema € que os valores
dessas grandezas dependem do limiar escolhido. A curva ROC por sua vez
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€ capaz de avaliar a capacidade do sistema separar os elementos
relevantes dos nao relevantes sem depender da escolha de um limiar,
permitindo comparar dois sistemas mais facilmente. A curva ROC € a
curva obtida quando desenhado em um plano cartesiano os valores do
recall (eixo y) versus o fallout (eixo x) para diferentes valores do limiar t
(Figura 11).

As curvas ROC sao bastante uteis para observar a capacidade de
um algoritmo de filtragem de informacao separar informacao relevante da
nao relevante. Entretanto, comparar varias curvas ROC pode ser um
processo trabalhoso e impreciso. A darea sob uma curva ROC pode ser
usada como um valor que expressa a capacidade do sistema discriminar
os itens relevantes dos nao relevantes. Pode-se constatar, por exemplo,
que se a area sob a curva € de 0.5, entao em 50% das vezes o sistema
distinguiria corretamente os elementos e em 50% das vezes erroneamente,
0 que equivaleria a uma classificacdo puramente aleatéria, ou seja, a um
desempenho nada satisfatério. Valores menores que 0.5 indicam que o
sistema esta trocando os elementos relevantes pelos nao relevantes,
enquanto valores proximos de 1.0 indicam uma boa precisao na selecao
dos elementos.

recall

0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
fallout

Figural1l- llustraaareasob a curva ROC.
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A area sobre a curva ROC € uma métrica interessante quando se
esta avaliando o desempenho de um Sistema de Recomendacao cuja tarefa
€ gerar uma lista de recomendacao com itens que se assemelham ao perfil
do usuario para que ele possa escolher quais itens consumir (item (vi) da
secao 2.2). Alguns dos trabalhos que a utilizaram sao Herlock et al. 1999,
Vucetic e Obradovic 2000 e Teixeira 2002. A seguir € apresentada a
meétrica Breese.

3.4.4 Métrica Breese

A métrica criada por Breese et al. (1998) é usada para calcular a
utilidade para o usuario de uma lista ordenada por um sistema de
filtragem. Basicamente, a utilidade esperada de uma lista para um
determinado usuario € calculada em funcdo da probabilidade deste
usuario ver um item recomendado vezes a utilidade do item propriamente
dito.

Em um sistema de filtragem de informacao onde o resultado de
uma filtragem € retornado em uma lista de itens ordenados® pela
relevancia, € fato que na maior parte dos casos o usuario ira investigar
apenas os primeiros elementos da lista na sua busca por itens relevantes.
A métrica Breese tem como principal vantagem levar em consideracao essa
observacao no seu calculo, o que tem justificado sua utilizacdo cada vez
mais freqiiente na avaliacao de Sistemas de Recomendacao (Penock et al.
2000, Bezerra et al. 2002a, 2002b, De Carvalho e Bezerra 2002, Teixeira
2002, Miller et al. 2003). A métrica possui uma constante a chamada de
half-life, que define a posicdo do item na ordem gerada pelo sistema em
que o usuario tem 50% de chance de o observar. A utilidade de cada item
sera a diferenca entre a avaliacao dada pelo usuario e o valor médio d no
intervalo de avaliacao. A utilidade de uma lista ordenada para o usuario a
€ entao:

max(r,  —d,0)
R = Zn 2(13')1/(a—1) Equagdo 7

8 Trata-se de uma variagdo do item (vi) da segdo 2.2 devido & ordenaczo.
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em que, j € a posicao do item na lista ordenada pelo sistema e ra; € a
avaliacao feita pelo usuario ao item que ocupa a posicao j. Breese utiliza
um half-life a igual a 5 e acrescenta que a utilizacao de um valor igual a 10
apresentou pouca diferenca nos resultados. Para esse trabalho resolveu-se
utilizar um half-life igual a 5. O valor final da métrica para o conjunto de

usuarios testados € calculado como segue:

>R
R=100="_—
D R

Equacao 8

em que, Rnax € a utilidade maxima obtida quando todos os itens sao
ordenados de acordo com a avaliacdo do usuario. Essa ultima equacao
garante que o resultado nao dependera da seqiiéncia nem do numero das
avaliacoes dos usuarios escolhidos para um experimento.

Resumindo, a métrica proposta por Breese mede a capacidade do
sistema ordenar os itens de acordo com sua relevancia para o usuario.
Além disso, ela da mais énfase a precisao dos primeiros itens na ordenacao
do sistema, os quais terao maior chance de serem apreciados pelo usuario.
Devido a apresentar tais propriedades, essa métrica mostrou-se a mais
adequada na avaliacdo experimental (Capitulo 5) do método desenvolvido
nesse trabalho.

3.5. CONSIDERACOES FINAIS

Nesse capitulo apresentamos varios trabalhos relacionados aos
diversos aspectos dos Sistemas de Recomendacado, estabelecendo na
medida do possivel suas relacoes com o Capitulo 2. Sua importancia é
fundamental para melhor compreensao da area e, sobretudo para o
diagnostico de problemas nao tratados pelas abordagens atuais.
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Nesse sentido, constatou-se a partir da secao 3.2 que apesar de
haver alguns trabalhos relacionados ao problema de aquisicao do perfil do
usuario, muito trabalho pode ser feito no que diz respeito a aquisicao
implicita do perfil. De fato, o objetivo maior deste trabalho nao € propor
solucoes para o problema de aquisicao em especial. Todavia, isso nao
diminui a importancia dessa secdo, visto que um dos objetivos desse
trabalho € o estudo dos Sistemas de Recomendacido e sua relacio com a
Inteligéncia Artificial.

A secao 3.3 relatou diversas técnicas possiveis para geracao de
recomendacdes para o usuario baseado em um perfil previamente
coletado. Uma analise dessa secao mostra que as técnicas atuais resolvem
parte dos problemas relatados na secao 2.3.3, mas ainda apresentam
dificuldades em se tratando do uso de recursos computacionais, como
velocidade de resposta e utilizacao de memoria. Essa observacao €
extremamente importante para o restante do trabalho, tendo em vista que
ela serviu de motivacao para o desenvolvimento de um método de filtragem
que melhore a velocidade de resposta e promova um melhor uso de
memoria sem comprometer a qualidade das recomendacoes.

Finalmente, a secao 3.4 apresentou as técnicas e as métricas de
avaliacao no contexto de Sistemas de Recomendacao. A partir dessa secao,
ficou claro que ha métricas mais ou menos adequadas, a depender da
tarefa realizada pelo sistema. Dessa forma, pode-se adiantar que para a
avaliacdo do método proposto neste trabalho sera usada como meétrica o
critério definido por Breese et al. 1998, tendo em vista que a tarefa
principal do sistema a ser avaliado sera a qualidade do sistema na geracao
de listas de recomendacoes (item (vi) da secao 2.2).

No proximo capitulo € apresentado em detalhes o método de
filtragem de informacao baseado em dados simbdlicos modais, que se trata
de um conceito definido no contexto de Analise de Dados Simbdlicos (secao
4.2).
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Capitulo 4

FILTRAGEM DE INFORMACAO
BASEADA EM DADOS

SIMBOLICOS MODAIS



4.1. INTRODUCAO

Uma das motivacoes desse trabalho €é o fato da Filtragem
Colaborativa nao se aplicar em todos os contextos possiveis em sistemas
de recomendacao, o que justifica o uso de técnicas de Filtragem Baseada
em Conteudo, inclusive em combinacao com a primeira. Como mencionado
anteriormente, os métodos de Filtragem por Conteudo que possuem
melhor desempenho geralmente possuem problemas de velocidade e
espaco, como € o caso dos métodos baseados no kNN.

Neste capitulo € apresentado um novo meétodo de filtragem de
informacao por conteudo baseado nas teorias de Analise de Dados
Simbodlicos (secao 4.2). Na abordagem proposta, o perfil do usuario (secao
4.3) € modelado através de um conjunto de descricoes simbolicas modais
que sumarizam as informacées dos itens previamente avaliados. Uma
funcao de dissimilaridade que leva em conta as diferencas em posicdo e em
conteudo foi criada a fim de possibilitar a comparacao entre um novo item
e o perfil do usuario (secao 4.4). Para exemplificar o método proposto é
apresentada na secao 4.5 uma aplicacao real no dominio de recomendacao
de filmes.

A seguir € introduzido o dominio de Analise de Dados Simbdlicos,
que fornece o embasamento cientifico para a abordagem de Filtragem de
Informacao Baseada em Dados Simbdlicos Modais.

4.2. ANALISE DE DADOS SIMBOLICOS

Analise de Dados Simbolicos (Symbolic Data Analysis - SDA) €
um novo dominio no que se refere a Descoberta de Conhecimento
(Knowledge Discovery), que tem relacao com: analise multivariada,
reconhecimento de padroes, banco de dados e inteligéncia artificial. SDA
prové ferramentas especificas para se trabalhar com dados complexos,
agregados, relacionais e de alto nivel, descritos por variaveis
multivaloradas onde as entradas da tabela de dados sdo conjuntos de
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categorias ou de numeros, intervalos ou distribuicoes de probabilidade
associadas a regras e taxonomias. 9

Os métodos SDA generalizam os métodos classicos de analise
exploratoria de dados, como técnicas fatoriais, arvores de decisao,
discriminacao, regressao, métodos neurais, escalonamento
multidimensional, classificacdo  supervisionada, agrupamentos e
reticulados conceituais.

A fim de compreender a esséncia de SDA € descrita a seguir a
principal entrada dos algoritmos desenvolvidos na area, ou seja, a tabela
de dados simbalicos.

4.2.1 Tabela de Dados Simbodlicos

Por questoes metodologicas, € conveniente descrever a entrada
dos algoritmos de Analise de Dados classica antes de introduzir
propriamente a tabela de dados simbdlicos.

Em Analise de Dados classica, a entrada é uma tabela de dados
onde as linhas sao as descricoes dos individuos, € as colunas sao as
variaveis. Uma célula dessa tabela ou ¢ um valor quantitativo simples ou €é
uma categoria (observe a Tabela 3).

Pessoa | Idade Altura (m) | Peso (kg) Sexo
W, 18 1,70 74 M
W, 25 1,60 51 F
Ws; 60 1,58 60 F
W, 14 1,50 55 M
Ws 10 1,10 42 F

Tabela 3 - llustra uma tabela de dados cléssica, que contém apenas varidveis categéricas ou
quantitativas simples.

A medida que um conjunto consideravel de informacées ¢é
agregado em dados mais coesos € manipulaveis € necessaria uma tabela
de dados mais complexa, visto que suas células nao contém apenas dados
simples como sao os atributos categoricos ou quantitativos. Essa tabela €
chamada de tabela de dados simbdlicos.

® Para mais detalhes consulte o website http://www.jsda.unina2.it/
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Para exemplificar estes conceitos, considere que os dados da
Tabela 3 possam ser agregados para representar um determinado grupo de
pessoas. A forma de agregar se da ao nivel de cada atributo. Assim, ¢é
possivel que a variavel idade seja representada por faixas de idade como:
crianca (de O a 9 anos), pré-adolescente (de 10 a 14 anos), adolescente (de
15 a 18 anos), jovem (de 19 a 24 anos), adulto (de 25 a 60 anos) e terceira
idade (a partir de 60 anos). Adicionalmente, considere que as variaveis
altura e peso sejam categorizadas em  {baixo,médio,alto} e
{magro,normal,gordo,obeso}, respectivamente. Dessa forma, pode-se obter a
seguinte tabela de dados, que possui em sua primeira linha os dados da
Tabela 3 com uma possivel representacao no dominio de Analise de Dados

Simbdlicos.
Grupo Idade Altura (m) Peso (kg) Sexo
{(Pré-adolescente, 2/5), {(Baixo, 2/5), {(Magro, 1/5), {M,2/5)
G, (Adolescente, 1/5), (Adulto, (Médio, 2/5), (Normal, 3/5), (F é /5)}’
2/5)} (Alto, 1/5)} (Gordo, 1/5)} !

Tabela 4 - Ilustrauma tabela de dados simbdlicos.

E importante salientar que outros grupos de pessoas podem ser
representados na mesma tabela. Para isso cada grupo ocuparia uma linha
na Tabela 4. Observe também que as células dessa tabela sao mais
complexas que as usuais, visto que elas sao estruturadas e representam
variacdo interna. Os tipos de dados que comportam esse nivel de
complexidade sao conhecidos como dados simbdlicos e serao detalhados a
seguir.

4.2.2 Dados Simbdlicos

Algumas vezes no mundo real a informacao registrada € muito
complexa para ser descrita por dados usuais. Esse € o motivo pelo qual
diferentes tipos de variaveis simbodlicas e dados simbolicos tém sido
introduzidos (Bock, H. H. e Diday, E. 2000). Por exemplo, para um
determinado objeto, uma variavel de intervalo corresponde a um intervalo
do seu dominio. Ao mesmo tempo, uma variavel categorica multivalorada €
definida por um subconjunto do seu dominio. Por fim, uma variavel modal
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€ representada por uma medida nao-negativa na forma de uma frequiéncia,
ou de uma distribuicao de probabilidade, ou de um sistema de pesos.

Nesse trabalho sao manipulados basicamente dados simbolicos
modais. A fim de exemplificar esse tipo de dados considere o dominio de
filmes, que possui entre outros atributos aqueles descritos na Tabela 5.

Variavel Tipo Exemplo
Género Ql.Ja“tat'VO Ficcdo Cientifica
univalorado
, Qualitativo
Pals univalorado EUA
Diretor anlltatlvo Andy Wachowski
univalorado
Elenco Qualitativo Carrie-Anne Moss , Hugo Weaving , Joe Pantoliano , Keanu Reeves ,
multivalorado | Laurence Fishburne
Qualitativo
Ano univalorado 1999
ordenado
Até que ponto o que vivemos é a realidade? Descobrir que o mundo
. é uma farsa criada por maquinas poderosas para nos controlar pode
Sinopse Textual o ) . S L,
significar o fim para muita gente. Mas, em Matrix, isso € o inicio de
uma luta surpreendente, gue ird perturbar vocé do comego ao fim.
Nota™® Quantitativo 5
univalorado

Tabela 5 - Tipos devaridveis no dominio de filmes, exemplificado através do filme Matrix.

Seja O um conjunto finito de categorias. Por exemplo, se j
representa a variavel Elenco, entao O; poderia ser o conjunto de todos os
atores e atrizes do mundo. Uma variavel modal y; com dominio O;, definido
pelo conjunto de objetos E={a, b, ...}, € uma variavel multivalorada se para
cada objeto a U E, além de ser dado um subconjunto de O;, € dado para
cada categoria m desse subconjunto um peso w(m que reflete a
importancia da categoria m para o objeto a. Formalmente, yj(a) = (Sj(a),qj(a))
onde gjla) € a distribuicao dos pesos definida para Sjl@) O O; tal que para
cada categoria m U Sj(a) existe um peso w(m) associado. Sja) € chamado de
suporte da medida gj(a) no dominio O;.

100 atributo Nota possui a caracteristica de ndo ser um descritor, mas sim umavariével que determina uma
classe ou mesmo um score de um filme para um usuario. Para isso, considere que o dominio deste atributo é
{1,2,3,4,5}, ou sgja, os filmes podem ter notas no intervalo inteiro de 1 a 5.




Suponha, por exemplo, que o filme mostrado na Tabela 5 seja
“Matrix”. Para esse filme o atributo Elenco pode ser representado pela
variavel simbolica modal yeienco(Matrix) = ({Carrie-Anne Moss, Hugo Weaving,
Joe Pantoliano, Keanu Reeves, Laurence Fishburne}, {0.2, 0.2, 0.2, 0.2,
0.2}). Dessa forma, o suporte para essa variavel € Seienco(Matrix) = {Carrie-
Anne Moss, Hugo Weaving, Joe Pantoliano, Keanu Reeves, Laurence
Fishburne} enquanto que a medida que suporta tal atributo para o filme
Matrix € qetenco(Matrix) = {0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2}, que significa que todos os
atores possuem a mesma importancia.

Uma descricao simbdlica de um item € um vetor cujos descritores
(atributos) sao variaveis simbolicas. Ou seja, na abordagem proposta, cada
item € descrito por um vetor onde cada componente € representado por
uma distribuicao ponderada dada por uma variavel simbdlica modal.

A seguir (secao 4.3) veremos que na abordagem desenvolvida
neste trabalho, o perfil do usuario € formado por dois sub-perfis, um
positivo e outro negativo, em que cada qual constitui um vetor cujos
descritores sao variaveis simbolicas modais.

4.3. O PERFIL DO USUARIO

O perfil do usuario € representado por um conjunto de descricoes
simbdlicas modais que sintetizam toda a informacao contida nas
descricoes dos itens avaliados pelo usuario levando em conta a
importancia que o item possui para o usuario. Em nosso caso, essa
importancia € dada por uma nota.

A construcao das descricoes simbolicas modais do perfil do
usuario envolve dois passos no processo de aprendizagem: pré-
processamento e generalizacdo. A idéia basica do método proposto ¢€
construir uma descricao simbdlica modal para cada item avaliado pelo
usuario (pré-processamento) e, apos isso, agregar estas descricoes
simbodlicas modais em um numero pequeno de outras descricoes
simbodlicas modais conforme a avaliacao realizada pelo usuario
(generalizacdo). De fato, cada uma destas descricoes simbodlicas modais
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obtidas a partir da fase de generalizacao reflete um tipo de interesse do
usuario.

4.3.1 Pré-Processamento

O objetivo desse passo € associar cada item com uma descricao
simbodlica modal. Este passo € necessario para construir o conjunto de
descricoes simbodlicas modais usado para representar o perfil do usuario e
também para compara-lo com novos itens.

Seja x; = (X, ..., X#) a descricdo de um item i (i=1, ..., n), onde Xy
0 O (=1, ..., p) € um subconjunto de categorias do dominio O; da variavel
y;j. O peso w(m) de cada categoria m U X¢ € dado por:

,SeYj équalitativo simplesou multival orado

Iz

w(m) = Equacao 9
f(m) OIDF(m) sy, Stextual
mexij f (m) JIDF(m)

em que f{m) e IDF(m) sao, respectivamente, a freqiiéncia de m em Xij e a
freqiiéncia inversa de m, descrita a seguir. | Xi| € a cardinalidade de Xj.

A Equacao 10 representa a frequiéncia inversa de uma palavra m
com relacao a uma base de itens B (| Bl € a cardinalidade de B, ou seja, o
total de itens da base). No dominio de recomendacdo de filmes, por
exemplo, a base B € constituida de todos os filmes do repositorio digital
que permitira a realizacdo dos experimentos definidos no Capitulo 5. O
termo W,£ define o numero de itens que a palavra m aparece na base B.
Dessa forma, quanto mais freqiiente € o termo na base, menor sua
importancia ou contribuicao. E importante salientar que o calculo do IDF
pode ser realizado off-line, de forma a nao comprometer o desempenho dos

métodos de filtragem.

B

IDF(m) =1log» B Equacéao 10
Wm
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A descricao simbodlica modal associada ao item i é dada por
x=(Xd, ..., X#) onde Xi=(Si(i), qgj(i)) onde j=1, ..., p, e Sji) € o suporte da
distribuicao ponderada gj(i. A descricao simbodlica de alguns atributos
representados na Tabela 5 € dada a seguir:

Variavel Exemplo
Género ({Ficcdo Cientifica}, {1.0})
Pais ({EUA}, {1.0})
Diretor ({Andy Wachowski },{1.0})

({Carrie-Anne Moss, Hugo Weaving, Joe Pantoliano, Keanu Reeves, Laurence

Elenco Fishburne}, {0.2,0.2,0.2,0.2,0.2})
Ano ({1999},{1.0})
Nota 5

Tabela 6 - Descricdo simbdlica de alguns atributos obtidos a partir da Tabela 5.

Observe na Tabela 6 que o atributo Nota nao é pré-processado
pois essa variavel é usada para avaliar o filme e nao para descrevé-lo.

4.3.2 Generalizacéo

O objetivo principal dessa fase € a representacao do perfil do
usuario através de descricoes simbolicas, levando em consideracao a
avaliacdo do usuario para cada item. No dominio de recomendacao de
filmes, por exemplo, o perfil do usuario € formado por uma lista de filmes
(tanto os filmes que o usuario gostou quanto os que ele nao gostou) com
suas respectivas notas. Na nossa abordagem cada perfil € formado por dois
sub-perfis. O sub-perfil positivo € modelado por uma descricao simbdlica
modal que sintetiza toda a informacdo contida no conjunto de itens ja
avaliados positivamente pelo usuario, ou seja, os itens que receberam
notas 4 ou 5. De forma semelhante, o sub-perfil negativo € modelado por
uma descricao simbodlica modal que sintetiza os itens que receberam notas
1 ou 2.

Formalmente, sejam u* e u os sub-perfis positivo e negativo do
usuario u, respectivamente. Seja g = {+, -} e yuo = (Yluo, ... , YPuo ) a
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descricao simbélica modal do sub-perfil u°, em que YJuo = (Sju°), gi(u’)) com
Sj(u°) representando o suporte da distribuicdo ponderada qj(u°) e j=1, ..., p.

Se x=(Xi, ..., X#) onde Xi=(Si(i), qi(i) (j=1, ..., p) € a descricao
simbdélica do item i pertencente a u’, o suporte Sju’) associado a gju°) é

dado por:

g .
Sj )= U Sj () Equacao 11
iou?

Seja m O Sj(u°) uma categoria pertencente a O;. Entdo o peso
W(m) O g;(u°) da categoria m é dado por:

1

W(m) = 0‘ 2. O(i, M), onde

iou?

u

. . Equacao 12
5. m) = {w(m) 0 qj (i),sem0 Sj (i)

0, caso contrario

em que |u’l € a cardinalidade de u’.

Suponha que ha apenas dois filmes avaliados positivamente e,
portanto, fazem parte do sub-perfil u*. A tabela abaixo ilustra as
respectivas descricdoes simboélicas modais de ambos os filmes, para o
atributo Elenco.

Variavel Filme 1 Filme 2
Elenco ({T. Hanks, D. Morse}, {0.5, 0.5}) ({D. Morse, B. Hunt}, {0.5, 0.5})

Nota | 4 \ 5

Tabela 7 - Descrigdes simbdlicas modais de filmes avaliados pelo usuario (apenas o atributo Elenco).
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Observe a seguir o sub-perfil u* correspondente a tabela acima.

Variavel Sub-perfil v*
Elenco ({Tom Hanks, David Morse, Bonnie Hunt}, {0.25, 0.50, 0.25})

Tabela 8 - Representacio do sub-perfil u™.

4.3.3 Replicacéo

Uma das propriedades do dominio de sistemas de recomendacao
que nao foi ainda prevista por nossa abordagem € a que diz respeito ao
feedback do usuario. Lembre-se que o usuario pode efetuar, no nosso
caso, avaliacoes no intervalo de 1 a 5. Naturalmente, um item avaliado
com nota 5 € mais relevante do que um item avaliado com nota 4. Da
mesma forma, um item avaliado com nota 1 € mais insignificante do que
um item avaliado com nota 2.

Uma das formas de representar esse comportamento € efetuando
o passo de generalizacao um numero maior de vezes para os itens
avaliados com nota 5 em relacao aos itens avaliados com nota 4. De forma
semelhante o passo de generalizacao sera efetuado um numero maior de
vezes em um item avaliado com nota 1 em relacao a um item avaliado com
nota 2. Assim, estipulamos experimentalmente que os itens avaliados com
nota 1 e nota 5 serao generalizados!! 3 vezes, enquanto que os itens
avaliados com nota 2 e nota 4 serao generalizados 2 vezes.

Considerando o exemplo anterior, o sub-perfil u* seria
representado por:

Variavel Sub-perfil v*
Elenco ({Tom Hanks, David Morse, Bonnie Hunt}, {0.2, 0.5, 0.3})

™ Dizer que um item serd generalizado n vezes é equival ente a efetuar n vezes o processo descrito na secao
4.3.2 com adescricdo simbolicamodal deste item.
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Tabela 9 - Representagio do sub-perfil u* (usando replicacio).

Uma ultima observacao € necessaria: os itens avaliados com nota
3 nao foram considerados. Experimentalmente foi constatado, em nosso
caso, que os itens avaliados com nota 3 refletiam duvidas dos usuarios e
acabavam por confundir o Sistema de Recomendacdo, portanto, foram
desconsiderados.

Veremos a seguir de que forma se da o processo de
recomendacao através da Filtragem Baseada em Dados Simbolicos Modais.
Para isso, mostraremos que a comparacao entre o perfil do usuario e um
item a ser recomendado decorre de uma funcio de similaridade
apropriada, que € composta por dois componentes: o componente de
posicao e o componente de conteudo.

4.4, RECOMENDANDO ITENS

Como visto anteriormente, em nosso caso, a recomendacao de
itens € o processo de ordena-los em uma lista segundo a relevancia para o
usuario. A comparacao entre um item e o perfil do usuario ¢ dada por uma
funcao de dissimilaridade que leva em conta os sub-perfis do usuario.
Mais especificamente, um item deveria ser recomendado para um usuario
se esse item € similar ao sub-perfil positivo u* e ao mesmo tempo é
dissimilar ao sub-perfil negativo u. A funcao de dissimilaridade efetua
comparacoes ao nivel de cada variavel tomando as diferencas em posicao e
conteudo, e feito isso, os resultados parciais sdao agregados em um
resultado global.

Seja x=(X1, ..., Xp) a descricao simbdlica modal de um novo item
z, onde X J=(Sj(z), qj(z), j=1,....p. Seja yuo = (Yluwo, ... , YPyo ) a descricao
simboélica modal do sub-perfil u°, onde Y Jjuo = (Sj(u°), qi(u°) e o= {+, -}. A
comparacao entre o novo item z e o perfil do usuario u € dada pela
seguinte funcao de dissimilaridade:
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(L= g%, Y- )+ Px, Y, +)
2

Equacao 13

d(z,u) =

Observe que atribuimos a mesma importancia para o sub-perfil
positivo e o sub-perfil negativo. Experimentalmente comprovamos que isso
€ conveniente.

A funcao @x, yug) com o = {+, -} possui dois componentes: um
componente livre de contexto, associado aos conjuntos Sj(z) e Sj(u°); e um
componente dependente do contexto, associado as distribuicoes
ponderadas gj(z) € gj(u°).

4.4.1 A Funcao de Dissimilaridade de Dois Componentes

A funcao de dissimilaridade de dois componentes @ € definida
por:

oY o) =% é[wcf 2: (S, (2), S (7)) + Wey g (01 (2). 0, (U))] et

em que @y mede a diferenca em posicdo, quando os conjuntos Sj(z) e Sj(u°)
sdo ordenados, € @4 mede a diferenca em conteudo entre x e yuo. Os pesos
Wer € Weq €Xpressao a importancia relativa de cada componente @re @q na
Equacao 14, e possuem as propriedades: we + Wwead = 1, wer > 0 € wea > O.
Nesse trabalho estipulamos a mesma importancia para @re @q € portanto
Wef = Wea = 0,5.

A tabela abaixo expressa os acordos (a e f) e desacordos (ye 9
entre as distribuicoes ponderadas gj(z) e g;i(u°).
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Item z
+ (Acordos) - (Desacordos)
_ a= 2 w(m)
N
. O

—% maSj (2)NSj (u™) y = ZW(m)

3] ) O
B < B = S W(m) mOSj (2)NSj (u?)
=
g maS; (NS (u9)
o]

g

: d= 3 w(m)

2 mOS; (2)NSj (u?)

=)
Tabela 10 - Acordos (ae f) e desacordos (ye J) entre as distribuigdes ponder adas ¢(2) e q;(u®).

O componente dependente de contexto @4 € definido como:

% (9 (2),9; 7)) =

1 _y+o
2

y+o j

a+y+d [+y+o

Equacao 15

Se o dominio O; da variavel categorica y; for ordenado, entao
mr=min(Sj(z)), mu=max(S;j(z)), c.=min(S;j(u°)) e cv=max(S;j(u’)). Seja a operacao
de juncao S;(z)UJ Si(u°) definida por Ichino, M. e Yaguchi, H. (1994) dada por:

Sj(20S; (u”):{

Sj(9US; u?), seodominio O; éndo ordenado.
{mi n(mg , ¢ ), max(my , ¢y )}, caso contrario.

Equacao 16

entdo, o componente livre de contexto @ € definido como:
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4.5.

% (Sj(2),Sj(u7)) =

\sj 20s, (u”)‘ -Is;(2) -\sj (u”)\

0,%S;(2NS;u?)=0

\sj (20s, (u”)\

, caso contrario.

Equacao 17

Na proxima secao € descrito um exemplo detalhado a fim de
ilustrar todo o processo de recomendacao através do método proposto

neste capitulo.

APLICACAO DO METODO: RECOMENDACAO DE FILMES

Nesta secao € ilustrado um exemplo detalhado da aplicacao do
método de Filtragem Baseado em Dados Simbolicos Modais no dominio de

recomendacao de filmes.

Para isso,

suponha que um determinado

individuo tenha avaliado alguns filmes conforme mostram as tabelas

abaixo.
. Seven - Os Sete . Pulp Fiction - Tempo De
Filme . - O Exterminador Do Futuro 2 P on - 1emp
Crimes Capitais Violéncia
Género Suspense Ficgdo Cientifica Policial
Pais EUA EUA EUA
Ano 1995 1991 1994
Diretor David Fincher James Cameron Quentin Tarantino
Bruce Willis, Uma Thurman, Harvey
Gwyneth Paltrow. Mordan Keitel, Christopher Walken, John
Elenco Fre::ynan Richard Plzounc?tree Robert Patrick, Arnold Travolta, Rosanna Arquette, Eric
Brad Pi& John C McGinle ! Schwarzenegger, Linda Hamilton Stoltz, Tim Roth, Amanda Plummer,
! y Ving Rhames, Samuel L Jackson, Maria
de Medeiros, Quentin Tarantino
. L . L Dois assassinos profissionais devem
Dois policiais, um jovem e | Cyborg assassino € reprogramado para fazer cobranca para ganaster: um
impetuoso, o outro maduro e | proteger o adolescente John Connor, deles & for adc:;a I:air c%mga alfota do
prestes a se aposentar, sao futuro lider da resisténcia, de um chefe te(r;nen do passar dosgljimiteS'
Sinopse encarregNados de perigosa humanoide periggso enviado ao enquar’1to 550 bozea dor se mete e;n
investigagao: encontrar serial | passado para liqlida-lo. Com a ajuda aDuros por ’anhar luta aue devia
killer que mata pessoas do rob6, John e sua mde Sarah tentam P porg utaq
- . ) - perder. Homenagem a literatura pulp
seguindo a ordem dos sete mudar a histéria para impedir que a dos anos 40. Palma de Ouro em
pecados capitais. guerra nuclear aconteca. Cannes e o Os-car de melhor roteiro
Nota 5 5 1

Tabela 11 - Descreve alguns filmes avaliados por um individuo.
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Filme

Duro de Matar 2

Mortal Kombat - O Filme

Os 12 Macacos

Género Acdo Aventura Ficcdo Cientifica
Pais EUA EUA EUA
Ano 1996 1995 1995
Diretor Renny Harlin Paul Anderson Terry Gilliam
Bruce Willis, Bonnie Tghgﬁgpqzﬁils‘:?gg rt’sz\:z;Hé?g:rlg Bruce Willis, Christopher Plummer,
Elenco Bedelia, John Amos, gawa, : / . ! Madeleine Stowe, Brad Pitt, David Morse,
Robin Shou, Linden Ashby, Bridgette - .
Robert Constanza - . Frank Gorshin, Jon Seda, Joseph Melito
Wilson, Kitana
McClane espera o voo de Trés guerreiros sao escolhidos a No ano de 2035, James Cole aceita a missdo
sua esposa quando o dedo e atraidos a uma ilha de voltar ao passado para tentar decifrar
aeroporto é invadido por misteriosa onde deverdo enfrentar mistério envolvendo virus mortal que levou
Sinopse terroristas que perigosos inimigos para defender o a morte da maior parte da humanidade.
conseguem controlar futuro da humanidade num milenar | Tomado como louco, no passado, ele tenta
todos os pousos e torneio, o Mortal Kombat. Adaptagao provar sua sanidade a uma médica, sua
decolagens. do video-game homdnimo. Unica esperanca de mudar o futuro.
Nota 4 1 4

Tabela 12 - Continuacdo da tabela anterior, contendo outros filmes.

Como descrito neste capitulo, a abordagem proposta possui dois

passos para criar o perfil de um usuario. O primeiro deles € a etapa de pré-
processamento, onde se obtém a descricao simbdlica modal de cada item

avaliado pelo usuario

(secao 4.3.1).

A Tabela 13 mostra o pré-

processamento efetuado nos filmes “Seven” e “O Exterminador do Futuro
27, cujas fichas técnicas sao descritas na Tabela 11.

Filme Seven - Os Sete Crimes Capitais O Exterminador Do Futuro 2
p
Xigenero {"Suspense"=1} {"FngéO Cientl’fica"=1}
XPe {"EUA"=1} {"EUA"=1}
X {"1995"=1} {"1991"=1}
Xid"etm {"David Fincher"=1} {"James Cameron"=1}
| {"Brad Pitt"=0.2, "Gwyneth Paltrow"=0.2, "John C {"Arnold Schwarzenegger"=0.3333333333, "Linda
Xoenee McGinley"=0.2, "Morgan Freeman"=0.2, "Richard Hamilton"=0.3333333333, "Robert
Roundtree"=0.2} Patrick"=0.3333333333}
{"Connor"=0.0000007827, "Cyborg"=0.0000008005,
I " n_ "John"=0.0000008782, "Sarah"=0.0000006159,
{*Dois -o.oqpc(;o?t?gzo%%%s()%nltggs_lo.oooooog19, "aconteca"=0.000000707, "adolescente"=0.0000004526,
,,encar'fe atlos"=0.0000010305 "ajuda"=0.0000002993, "assassino"=0.0000003799,
"encon?:rar"=0 0000005577, "enviado"=0.0000005114, "futuro"=0.0000004095,
" DetUOS6"=0.0000010791 "guerra"=0.0000003613, "histéria"=0.0000003194,
snopse "inveitigagéo":é 000000827 "humandide"=0.0000008223, "impedir"=0.0000004334,
X "jovem"=0.0000004242, "killer"=0.000000881, . Hqtiida"=0.0000008005, "lo"=0.0000002936,
"maduro"=0.0000012218, "mata"=0.000000697, . Ilger_—0.0000004348," mudar":0.000000462,
"ordem”=0.0000008937, "pecados”=0.0000011946, ,_mae :(_).0000003537, r:ucle.ar —'(')._0000004981,
"perigosa"=0.0000006567, "pessoas"=0.0000005716, passado —0.90000039"9_6, perigoso"=0.0000004289,
"ooliciais”"=0.0000006554, "prestes"=0.0000006802, e r;g“:’agnf; d‘o(,?f)g%%%%%%%‘;oz
"seguindo"=0.0000010578, "serial"=0.000000881} A Teprog vy
resisténcia"=0.0000005792, "robd"=0.0000005659,
"tentam"=0.0000004091}
Nota 5 5

Tabela 13 - llustra as descricfes simbdlicas modais dos filmes " Seven — Os Sete Crimes Capitais' e" O
Exterminador do Futuro 2".




Observe que o formato em que as variaveis modais sao
mostradas € ligeiramente diferente daquele apresentado na secao 4.3.1. No
entanto, nao € dificil identificar o suporte Sj(i) e a distribuicdo gj(i)) em
qualquer das variaveis. Por exemplo, SciencolSeven)={Gwyneth Paltrow,
Morgan Freeman, Richard Roundtree, Brad Pitt, John C McGinley} e a
distribuicdo de pesos associada a tal suporte no filme Seven para a
variavel elenco é geienco(Seven)={0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2}.

Adicionalmente, uma outra observacao se faz necessaria. O
atributo sinopse possui distribuicoes com valores relativamente baixos.
Isso ocorre devido ao fator IDF, que representa a importancia da palavra
na base como um todo (secao 4.3.1).

Para continuar com o exemplo, suponha que todos os outros
itens avaliados tenham sido pré-processados. Assim, foram geradas as
descricoes simbolicas modais de todos os itens avaliados pelo usuario, a
partir das quais sera gerado o perfil do usuario. Para isso, estas descricoes
devem ser generalizadas e replicadas em um dos sub-perfis do usuario.
Segundo descrito nas secoes 4.3.2 e 4.3.3, um item avaliado com nota 1
deve ser generalizado trés vezes no sub-perfil negativo, um item avaliado
com nota 2 deve ser generalizado duas vezes no sub-perfil negativo, um
item avaliado com nota 4 deve ser generalizado duas vezes no sub-perfil
positivo e um item avaliado com nota 5 deve ser generalizado trés vezes no
sub-perfil positivo. Dessa forma, apds o procedimento de generalizacao
obtém-se o perfil do usuario mostrado na tabela abaixo.

Sub-perfil positivo — u+ Sub-perfil negativo — u”
xaenere {"Agd0"=2, "Ficgdo Cientifica"=5, "Suspense"=3} {"Aventura"=3, "Policial"=3}
Xpais {"EUA"=10} {"EUA"=6}
X3 {"1991"=3, "1995"=5} 1"1994"=3, "1995"=3}
xareter {"David Flacar;ﬁ;..i 32’ ..JTag:; éﬁg;r.?:zi 3, "Renny {"Paul Anderson"=3, "Quentin Tarantino"=3}
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"Brad Pitt"=0.85, "Bruce Willis"=0.75, "Christopher

Plummer"=0.25, "David Morse"=0.25, "Frank
elenco Gorshin"=0.25, "Gwyneth Paltrow"=0.6, "John
X

Stowe"=0.25, "Morgan Freeman"=0.6, "Richard
Roundtree"=0.6, "Robert Constanza"=0.5, "Robert
Patrick"=1}

{"Arnold Schwarzenegger"=1, "Bonnie Bedelia"=0.5,

Amos"=0.5, "John C McGinley"=0.6, "Jon Seda"=0.25, Travolta"=0.2307692308, "Kitana"=0.375, "Linden
"Joseph Melito"=0.25, "Linda Hamilton"=1, "Madeleine

{"Amanda Plummer"=0.2307692308, "Bridgette
Wilson"=0.375, "Bruce Willis"=0.2307692308, "Cary-
Hiroyuki Tagawa"=0.375, "Christopher
Lambert"=0.375, "Christopher
Walken"=0.2307692308, "Eric Stoltz"=0.2307692308,
"Harvey Keitel"=0.2307692308, "John

Ashby"=0.375, "Maria de Medeiros"=0.2307692308,
"Quentin Tarantino"=0.2307692308, "Robin
Shou"=0.375, "Rosanna Arquette"=0.2307692308,
"Samuel L Jackson"=0.2307692308, "Talisa
Soto"=0.375, "Tim Roth"=0.2307692308, "Trevor
Godard"=0.375, "Uma Thurman"=0.2307692308, "Ving
Rhames"=0.2307692308}

{"Cole"=0.000001486, "Connor"=0.000002348,
"Cyborg"=0.0000024015, "Dois"=0.0000015848,
"James"=0.0000009743, "John"=0.0000026346,
"McClane"=0.0000044844, "Sarah"=0.0000018476,
"Tomado"=0.000001916, "aceita"=0.0000008944,
"acontega"=0.0000021211,
"adolescente"=0.0000013579,
"aeroporto"=0.0000035057, "ajuda"=0.0000008979,
"aposentar"=0.0000027569, "assassino"=0.0000011398,
"capitais"=0.0000038943, "conseguem"=0.0000028898,
"controlar"=0.0000032319, "decifrar"=0.0000013202,
"decolagens"=0.0000050512,
"encarregados"=0.0000030916,
"encontrar"=0.000001673, "enviado"=0.0000015342,
"envolvendo"=0.0000008782, "espera"=0.0000026078,
"esperanga"=0.0000010659, "esposa"=0.0000016964,
"futuro"=0.0000020475, "guerra"=0.000001084,
"histodria"=0.0000009583, "humanidade"=0.000001139,
"humandide"=0.000002467, "impedir"=0.0000013003,
"impetuoso"=0.0000032374, "invadido"=0.0000039176,
, "investigacao"=0.0000024832, "jovem"=0.0000012725,
xsmnorse "killer"=0.000002643, "levou"=0.0000012147,
"ligliida"=0.0000024015, "lo"=0.0000008809,
"louco"=0.0000010513, "lider"=0.0000013044,
"maduro"=0.0000036655, "maior"=0.0000008882,
"mata"=0.0000020909, "missdo"=0.0000007058,
"mistério"=0.0000009408, "mortal"=0.0000010443,
"morte"=0.0000005995, "mudar"=0.0000023102,
"mae"=0.0000010612, "médica"=0.0000011991,
"nuclear"=0.0000014942, "ordem"=0.0000026811,
"parte"=0.0000007593, "passado"=0.0000027971,
"pecados"=0.0000035838, "perigosa"=0.0000019701,
"perigoso"=0.0000012868, "pessoas"=0.0000017148,
"policiais"=0.0000019661, "pousos"=0.0000050512,
"prestes"=0.0000020406, "proteger"=0.0000015193,
"provar"=0.0000009278,
"reprogramado”=0.0000026705,
"resisténcia"=0.0000017376, "rob4"=0.0000016977,
"sanidade"=0.0000013615, "seguindo"=0.0000031733,
"serial"=0.000002643, "tenta"=0.0000006414,
"tentam"=0.0000012274, "tentar"=0.0000007872,
"terroristas"=0.0000026754, "voltar"=0.0000008882,

{"Adaptagdo"=0.0000017431,
"Cannes"=0.0000013832, "Dois"=0.0000009713,
"Homenagem"=0.0000020852,
"Kombat"=0.0000029035, "Mortal"=0.000002647,
"Oscar"=0.000001088, "Ouro"=0.0000013562,
"Palma"=0.0000016494, "Trés"=0.0000014504,
"anos"=0.000000696, "apuros"=0.0000014268,
"assassinos"=0.0000012932,
"atraidos"=0.0000029035, "boxeador"=0.0000018659,
"chefe"=0.000001235, "cobranga"=0.0000023079,
"dedo"=0.0000028541, "defender"=0.0000018943,
"devem"=0.0000014622, "deverdo"=0.0000029035,
"devia"=0.0000021542, "enfrentar"=0.0000014361,
"escolhidos"=0.0000027715, "fazer"=0.0000010026,
"forgado"=0.0000012309, "futuro"=0.000001549,
"game"=0.0000028105, "ganhar"=0.0000013541,
"garota"=0.0000010945, "guerreiros"=0.0000020461,
"gangster"=0.0000013541,

"hom6nimo"=0.0000023186,
"humanidade"=0.0000021543, "ilha"=0.0000016573,
"inimigos"=0.0000019048, "limites"=0.0000018159,
"literatura"=0.0000017835, "luta"=0.0000009899,
"mete"=0.0000013904, "milenar"=0.0000025751,
"misteriosa"=0.0000017869, "num"=0.0000011074,
"passar"=0.0000011564, "perder"=0.0000013416,
"perigosos"=0.0000019708,
"profissionais"=0.0000016688, "pulp"=0.0000026885,
"roteiro"=0.0000014003, "sair"=0.0000013499,
"temendo"=0.0000020852, "torneio"=0.0000023649,
"video"=0.0000020358%}

"virus"=0.000001139, "v60"=0.0000031746}

Tabela 14 - Ilustra o perfil deum individuo, formado a partir dositens avaliados pelo usuario que sdo

mostrados na Tabela 11 ena Tabela 12.

As distribuicoées do perfil apresentado na Tabela 14 nao estao
normalizadas. De fato, a normalizacao pode ser efetuada na etapa de
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comparacao, quando se calcula a similaridade em posicao e em conteudo
entre o perfil do usuario e a descricao simbdlica de um item (secao 4.4.1).
Essa € uma otimizacao em nivel de implementacao, a fim de que novos
itens sejam adicionados ao perfil na medida que o usuario efetue novas
avaliacoes. Dessa forma, o custo para construcao e manutencao do perfil é
insignificante, diferentemente de alguns métodos de filtragem por
conteudo que possuem formas proprias de armazenar o perfil do usuario.

A fim de ilustrar o processo de generalizacdo sucedido na Tabela
14, considere o termo “Ficcao Cientifica” O Ogenero. Verifique que “Fic¢ao
Cientifica” [0 Sgenero(t). No entanto, “Ficcao Cientifica” [0 Sgenero(Ul*) € seu
peso € cinco. Isto ocorre porque o usuario nao avaliou negativamente
(notas 1 ou 2) nenhum filme. Entretanto, os filmes “O Exterminador Do
Futuro 2” e “Os 12 Macacos” foram avaliados positivamente com as notas 5
e 4, respectivamente. Significa que o termo deve ser replicado trés vezes
em Sgenero(t) devido ao primeiro filme e duas vezes em funcao do filme “Os
12 Macacos”, resultando em um total de cinco.

Existem  diversos exemplos semelhantes ao  descrito
anteriormente e que pode melhorar a compreensao do método de Filtragem
Baseado em Dados Simbodlicos Modais. Todavia, passemos a proxima etapa
do processo: a recomendacao de itens. Para tanto, considere os seguintes
itens da tabela abaixo que deverao ser comparados com o perfil do usuario
a fim de se definir uma lista de sugestdes, ordenada segundo sua

relevancia para o usuario.

Filme Alien 3 O Siléncio Dos Inocentes O Juiz
Género Ficgdo Cientifica Suspense Ficgdo Cientifica
Pais EUA EUA EUA
Ano 1992 1991 1995
Diretor David Fincher Jonathan Demme Danny Cannon
Sigourney Weaver, Charles S Armand Assante, James Russo,
Dutton, Charles Dance, Lance )
) . Sylvester Stallone, Rob Schneider,
Henriksen, Pete Postlethwaite, . . .
Elenco Paul McGann, Ralph Brown Scott Glen, Anthony Hopkins, Jodie Diane Lane, Max Von Sydow,
- ! ! Foster, Ted Levine Joanna Miles, Joan Chen, Mitchell
Brian Glover, Danny Webb, - !
. ) Ryan, Scott Wilson, Jirgen
Christopher John Fields, Holt
Prochnow, Balthazar Getty
McCallany

67




Agente do FBI é destacada para No ano de 2139, superjuizes
encontrar assassino que tira a pele de decidem os litigios e executam as
suas vitimas. Para entender como ele sentengas. Um dos maiores

pensa, ela procura um perigoso defensores da lei, juiz Dredd, é

psicopata, encarcerado sob a acusacdo de | condenado por crime que nao

canibalismo. Terceiro filme a receber os cometeu e banido da cidade. E
cinco principais Oscars: filme, direcdo, descobre que tudo ndo passa de
ator, atriz e roteiro. Do best-seller de um plano de Rico, clone mutante
Thomas Harris. Langado anteriormente condenado por Dredd que busca

A nave da tenente Ripley cai em
planeta-prisdo. Ela tem a
confirmagao de que o monstro
ainda estava a bordo quando
Sinopse corpos de prisioneiros comegam

a aparecer mutilados. E é
forcada, mais uma vez, a
combater a terrivel criatura
espacial.

com o selo LK-Tel. vinganca.
Score 0.61666 0.60344 0.56897
Tabela 15 - Lista de sugestdo de filmes para o usuario cujo perfil corresponde ao apresentado na
Tabela 14.
Filme Instinto Selvagem Uma Linda Mulher True Lies
Género Suspense Romance Aventura
Pais EUA EUA EUA
Ano 1992 1990 1994
Diretor Paul Verhoeven Garry Marshall James Cameron
Michael Douglas, Sharon Stone,
George Dzundza, Dorothy Malone, Jason Alexander, Julia Roberts, Jamie Lee Curtis, Bill Paxton, Tom
Bruce A Young, Wayne Knight, Elinor Donahue, Richard Gere, Arnold, Tia Carrere, Charlton
Elenco | Stephen Tobolowsky, Leilani Sarelle, Hector Elizondo, Laura San Heston, Grant Heslov, Arnold
Chelcie Ross, Benjamin Mouton, Giacomo, Alex Hyde-White, Ralph Schwarzenegger, Art Malik, Eliza
Jeanne Tripplehorn, Daniel Von Bellamy, Larry Miller, Jane Morris Dushku
Bargen, Denis Arndt
Nick Curran, detetive da policia de Uma bela garota de programa
~ . . - - Superagente secreto assume para
Sao Francisco, investiga assassinato conhece por acaso rapaz -
. A I sua mulher a figura de um pacato e
de astro do rock. As pistas levam a milionario. Ele a contrata como .
- entediante vendedor. Cansada da
namorada do cantor, Catherine acompanhante por algumas . -
] - . ; monotonia, ela acaba envolvida em
Sinopse Tramell, uma mulher rica, sexy, noites e ela se apaixona por ele e - .
movimentada trama e ele é forgado
sedutora e aparentemente fatal. Com | pelo luxo que oferece. Como uma -
AR - ) - a dasvendar sua verdadeira
seu jeito insinuante, ela seduz Nick cinderela moderna, ela vive um . - . \
N identidade. Refilmagem de ' La
que, obcecado, comega a perder o conto de fadas, com intrigas e , -
- = ot Totale! ' de Caude Zidi.
controle da situacao. paixoes.
Score 0.55416 0.49999 0.44490

Tabela 16 - Continuacdo da lista de sugestdo mostrada na tabela anterior.

De uma forma geral, € possivel verificar através de uma
observacao sucinta o porqué da ordem obtida pelo algoritmo. Assim, nota-
se que o filme “Alien 37, que é o primeiro da lista, possui um score
relativamente alto visto que possui algumas semelhancas com o sub-perfil
positivo do perfil do usuario, além de raramente possuir interseccoes com
o sub-perfil negativo. Pode-se observar também que os filmes “O Siléncio
dos Inocentes” (segundo da lista), “O Juiz” (terceiro da lista) e “Instinto
Selvagem” (quarto da lista) possuem classificacoes menores do que “Alien
3” sobretudo por ndo haver interseccdo entre estes filmes e o sub-pertfil
positivo na variavel diretor.

68




O mesmo raciocinio pode ser usado para entender o porqué dos
scores relativamente baixos para os filmes “Uma Linda Mulher” e “True
Lies”. No caso do filme “Uma Linda Mulher”, os atributos género e diretor
nao possuem qualquer contribuicdo positiva ou negativa para definicao de
sua relevancia para o usuario. Ja para o filme “True Lies”, apesar da
variavel diretor contribuir positivamente no score, as variaveis género e ano
contribuem negativamente, devido suas semelhancas com o sub-perfil

negativo do usuario.

O exemplo descrito nesta secao consiste em um caso real de uso
do método proposto neste capitulo. Portanto, o objetivo deste exemplo €
tornar mais claro o processo de filtragem com base nas teorias de Analise
de Dados Simbodlicos. Na proxima secao sao expostas algumas conclusoes
do capitulo.

4.6. CONCLUSOES

O fato da abordagem proposta ter como premissa a manipulacao
de dados simbodlicos ja a torna vantajosa, tendo em vista que atributos
complexos, como autores podem ser manipulados pelos algoritmos. Como
visto nos trabalhos relacionados, essa € uma deficiéncia eminente em
alguns métodos de filtragem baseada em conteudo.

Uma das propriedades da abordagem € o fato de modelar
caracteristicas proprias de sistemas de recomendacao na representacao
utilizada para o perfil do usuario. Um exemplo disso € o uso de dois sub-
perfis para representar o perfil do usuario, onde um deles congrega as
informacées dos itens avaliados negativamente, enquanto um outro
sumariza as informacées dos itens avaliados positivamente. Um segundo
exemplo € a técnica de replicacoes de itens no sub-perfil conveniente de
acordo com sua importancia para o usuario (um item avaliado com nota 5
€ mais importante do que um item avaliado com nota 4).

Uma das principais vantagens da abordagem proposta neste
trabalho € o bom desempenho no que se refere ao tempo de aprendizagem
e ao tempo de classificacdo, como sera mostrado no préximo capitulo.
Adicionalmente, o uso de memoria também € significativamente menor, se
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comparado a sistemas baseados em outros métodos de filtragem por
conteudo. Nao ¢é dificil compreender o motivo disto. De uma forma geral, ao
nivel de cada atributo os valores dos itens avaliados se repetem. Por
exemplo, € natural que varios dos filmes avaliados por um individuo sejam
do mesmo género, possuam atores recorrentes, ou mesmo possuam em
sua sinopse palavras repetidas. Nesse sentido, ao sumarizar os itens
avaliados pelo usuario em estruturas como as variaveis simbolicas modais,
os dados que constituem o perfil do usuario acabam sendo condensados,
sem que seja perdida qualquer informacao.

Como mencionado na secao 4.5, uma outra caracteristica da
abordagem baseada em dados simbolicos modais € que se trata de um
método de aprendizagem incremental, ou seja, novos itens podem ser
adicionados ao perfil do usuario sem refazer a construcao dos sub-perfis.

No proximo capitulo, € mostrado que o método de Filtragem
Baseado em Dados Simbolicos Modais € estatisticamente equivalente, no
que diz respeito a predicao, a um dos métodos (kNN) de filtragem por
conteudo que constadamente possui um dos melhores desempenhos nesse
mesmo critério.
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Capitulo 5

ANALISE EXPERIMENTAL



5.1. INTRODUCAO

No capitulo anterior foi apresentada uma abordagem simbodlica
para filtragem de informacado baseada em conteudo. Ou seja, teorias do
dominio de Analise de Dados Simbdlicos (secao 4.2) foram adaptadas
dando origem a um novo método de filtragem de informacao. Com isso,
torna-se possivel aplicar este método para solucionar problemas reais
como aqueles existentes nos Sistemas de Recomendacao Personalizados
(secao 2.3).

Baseado nisso, mostra-se conveniente avaliar o método proposto
neste trabalho através de comparacoes com uma outra abordagem de
filtragem por conteido no dominio de recomendacoes de filmes. Nesse
sentido, a filtragem por conteudo baseada no algoritmo kNN, por ser
bastante popular e ter apresentado bons resultados na literatura (Arya
1995, Cotter e Smyth 2000, Krukwich e Burkey 1996, Balanovic e Shoham
1997), € escolhido para servir de referéncia nos experimentos realizados
neste trabalho. Assim, na secao 5.2 € descrito brevemente o processo de
filtragem de informacao através do kNN (para os trabalhos relacionados
consulte a secao 3.3.2). Apos isso, € introduzido na secao 5.3 o ambiente
experimental que foi estipulado com base em trabalhos relacionados.

A forma como se dardao os experimentos € definida
detalhadamente na secao 5.4, quando € descrita a metodologia
experimental. Finalmente, na secao 5.5 sao apresentados os resultados e €
realizada uma analise minuciosa dos mesmos.

5.2. FILTRAGEM COM K VIZINHOS MAIS PROXIMOS

No kNN e outros algoritmos de aprendizagem baseada em
instancia os exemplos sao instancias originais do conjunto de treinamento
(itens do perfil do usuario). Durante a aprendizagem, esses algoritmos
usam uma funcao de distancia para determinar quao préximo um novo
vetor de entrada y esta a cada instancia da memoria, e utiliza as
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instancias mais proximas para inferir a classe de saida de y. O algoritmo
kNN classico € mostrado logo abaixo.

Fase de Treinamento
Para cada item i avaliado pelo usuario u (score ), adicione o exemplo de
treinamento (i,w;;) ao perfil do usuario P,.

Fase de Classificacao
Dada uma nova instancia j no conjunto de exemplos a serem classificados

(conjunto de testes Q):
Seja iy, ..., ik as k instancias do perfil do usuario que sdo mais similares
(préximas) a j, o score dessa instancia com relagao a P é dada pela
Equacdo 18

Tabela 17 — Descreve 0 algoritmo classico dos k vizinhos mais proximos.

K
2@, Os |
W, = Equacio 18

IR

i=0

em que s;;j € dado pela Equacao 19.

r
Am Drm(am’ﬁm)
Sz, B= = ; Equacao 19

em que A; € o peso do atributo m, € /m(dm, G define a similaridade entre os
elementos a e [ com relacdo ao atributo m. Neste trabalho consideramos o
peso do atributo equivalente para todos os descritores. Dessa forma, a
Equacao 19 € simplificada na Equacao 20.

Equacao 20

73




A funcado ' depende do tipo de atributo considerado. A fim de
sermos coerentes na avaliacdo dos métodos de filtragem, a forma de
comparacao ao nivel de cada atributo se dara da mesma maneira daquela
utilizada na Filtragem Baseada em Dados Simbolicos Modais.

Um problema da abordagem kNN € que o calculo do termo s;j, a
Juncdo de similaridade (Equacao 19), € muito caro, especialmente se
considerarmos um cenario de um sistema WEB em que podem ocorrer
milhdes de usuarios e milhares de itens a serem classificados. Além disso,
todas as instancias no perfil do usuario devem ser comparadas com cada
item de repositorio para confirmar a relevancia dos mesmos para esse
usuario. Suponha que se queira determinar os melhores itens a partir de
um conjunto de perguntas de tamanho 8§ para um dado usuario com um
conjunto de treinamento (perfil de tamanho M. Nesse cenario, o sistema
devera processar a funcao /, S*M*R vezes, onde R é o numero de atributos
de uma instancia. Considerando um sistema WEB acessado por milhoes
de usuarios ao mesmo tempo, esse numero passa a ser N*S*M*R, onde N ¢é
o numero de usuarios.

5.3. AMBIENTE EXPERIMENTAL

Como mencionado na introducao do capitulo, o ambiente
experimental € definido em funcdo de experimentos realizados em
trabalhos afins.

O EachMovie consistia em um servico de recomendacao de filmes
que foi desativado em setembro de 1997, funcionando durante 18 meses
como parte de um projeto do antigo Centro de Sistemas e Pesquisas DEC
(Digital Equipment Corporation) que fora incorporado ao Centro de
Pesquisas e Sistemas Compaq. Durante os 18 meses de funcionamento,
72.916 wusuario efetuaram 2.811.983 avaliacoes para 1.628 filmes
distintos. Esta base de dados esta disponivel para fins nao comerciais e
pode ser obtida através da Internet facilmente. Dessa forma, ela se torna
adequada para os experimentos definidos com o propoésito de se comparar

74



a abordagem baseada em dados simbolicos modais com a abordagem
baseada no kNN.

Todavia, o banco de dados original do EachMovie nao contém o
conteudo descritivo de qualquer atributo considerado anteriormente
(género, diretor, elenco, pais, ano e sinopse) € por essa razao nao seria
possivel experimentar a filtragem baseada em conteudo. Logo, a tabela de
filmes originais foi combinada com uma segunda tabela contendo as
descricoes dos filmes no idioma Portugués para os seis atributos
supracitados.

Para concluir, o ambiente experimental € baseado em um
subconjunto do banco de dados EachMovie que consiste em 22.867
usuarios e 1.572.965 avaliacdées no intervalo de 1 a 5 para 638 filmes
contendo as descricoes completas em Portugués para os atributos género,
pais, ano, elenco, diretor e sinopse (veja a Tabela 5).

5.4. METODOLOGIA EXPERIMENTAL

A metodologia experimental deve responder a trés questoes
principais:

- O que sera avaliado?
- Como medir o que sera avaliado?
- Como comparar os resultados dos sistemas avaliados?

Com relacao a primeira questao foi verificado na secao 2.2 que o
que se pretende avaliar em um sistema de recomendacao depende
efetivamente do tipo de tarefa ou objetivo desse sistema. Neste trabalho
definimos que o objetivo principal de um sistema de recomendacao € gerar
uma lista de itens ordenados segundo sua relevancia para o usuario
(tarefa vi) descrita na secao 2.2. Nesse caso o usuario deseja navegar pela
lista de itens para observar sua ordem de relevancia. Por exemplo, quando
o usuario busca o melhor item dentre as escolhas, ele busca esse tipo de
recomendacao.

Depois de definido o objetivo do sistema a ser avaliado ¢€
necessario escolher-se uma métrica apropriada para medir a qualidade do
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sistema, ou seja, a segunda questdo colocada anteriormente. De acordo
com as métricas relatadas na secao 3.4, tém-se que a métrica Breese
(secao 3.4.4) mostra-se mais adequada para o objetivo do sistema de
recomendacao a ser avaliado e, portanto, sera utilizada para medir a
qualidade das recomendacoes dos sistemas.

Adicionalmente, pretende-se avaliar neste trabalho o tempo de
resposta de classificacdo e o espaco de memoria utilizado. O tempo de
classificacao € medido em milisegundos em funcao do tempo gasto para
geracao de uma lista de recomendacao. O espaco de memoria € medido em
funcao de quantos bytes se gasta para o armazenamento do perfil de um

usuario.

Definidos os critérios a serem avaliados (velocidade, memoria e
qualidade) e as medidas utilizadas para cada um dos critérios
(milisegundos, bytes e métrica Breese), passa-se ao processo experimental
propriamente, cujo algoritmo € apresentado em pseudo-codigo na Tabela
18. Antes de observar o algoritmo € conveniente descrever brevemente o
processo que se deseja realizar.

Foram selecionados aleatoriamente 50 usuarios do conjunto
inicial de forma que todos os escolhidos possuam no minimo 300
avaliacoes. Do conjunto de filmes avaliados, foram selecionados
aleatoriamente, ao nivel de cada usuario, subconjuntos de cardinal m O
{20, 40, 60, 80, 100} para constituicao do perfil do usuario; e outro
subconjunto disjunto dos anteriores e contendo 200 filmes com proposito
de teste. Para cardinais fixos dos conjuntos de treinamento e de teste, este
processo foi repetido 30 vezes para cada usuario dos 50 selecionados. Em
cada uma das 30 vezes o sistema foi executado nas mesmas condicoes
para geracao de listas de recomendacado com base nos conjuntos de testes.
Neste momento, eram calculados a velocidade, o espaco de memoria e a
qualidade da recomendacao. Ao final das 30 iteracoes calculava-se a média
de cada uma dessas medidas. Finalmente, eram calculados as médias e os
desvios padroes de cada medida para cada cardinal m do conjunto de
treinamento com base nas médias obtidas das 30 iteracoes para os 50
usuarios.
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Entrada
U={u;,U,,...,Use}: 0 conjunto dos 50 usuarios aleatoriamente selecionados
onde o niumero de filmes avaliados por cada usuario é maior ou igual a 300

Algoritmo
o Para cada valor de m em {20, 40, 60, 80, 100} faca:

* Para cada usuario u; do conjunto de usuarios U faca:
* Repita 30 vezes:
o Facap; ~ O, onde p; é o perfil do i-ésimo usuario
o Escolha m filmes aleatoriamente e insira-os em p;
o Faca Q o conjunto de testes contendo 200 filmes
escolhidos aleatoriamente onde Q n p; = O
o Execute os sistemas para gerar as listas de
recomendacoes
= Calcule a qualidade Pyp,;, a velocidade Typ; €
0 espaco de memoria utilizado Syp,; para a
abordagem proposta
= Calcule a qualidade Pyyn,i, a velocidade Tynn,i
e o0 espaco de memoria utilizado Syyy,; para a
abordagem kNN
*  Pmp[m,u] ~ ZPmp; / 30
*  Tmelm,u;] < ZTwp,;i / 30
*  Swp[m,u;] ~ Z;Swp,i / 30
s Piww[m,ui] « ZiPinn,i / 30
o Tunn[mui] < ZiTinn,i / 30
*  Sgnn[m,ui] < ZiSynn,i / 30
= Calcule as médias Pwp,medialM]; Tmp,medialM] € Sup,medialM] € 0s
desvios padrﬁes PMP,desvio[m]l TMP,desvio[m] e SMP,desvio[m] em fungﬁo
dos vetores Pyp[m,u;], Tup[m,u;] e Syp[mM,u;], respectivamente,
ondei O0{1,...,.50}
* De forma semelhante ao passo anterior, calcule as respectivas
médias e desvios padroes para o método kNN
= Calcular o teste de hipétese para m

Tabela 18 - Descreve o algoritmo utilizado para realizagdo dos experimentos.

A ultima linha do algoritmo mostrado na Tabela 18 refere-se a
terceira questao colocada anteriormente, ou seja: “como se dara a
comparacao entre os métodos de filtragem?”.

A comparacao entre sistemas de filtragem de informacao pode
depender de cada dominio, mas em geral pode-se usar testes de hipotese
para prover maior confianca nos resultados obtidos.

O teste de hipotese, basicamente, define duas hipodteses: a
hipétese de trabalho (ou nula) que normalmente diz que nao ha diferencas
entre dois sistemas segundo o critério de avaliacao escolhido; e a hipdtese
alternativa que diz que existe diferenca entre os dois sistemas também
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para um mesmo critério de avaliacao previamente definido. Alguns testes
de hipotese admitem outras hipéteses alternativas, que poderia ser, por
exemplo, um sistema € melhor do que o outro. Entdo o objetivo desses
testes € medir a evidéncia que existe em favor de se rejeitar a hipotese de
trabalho.

A metodologia indicada para a execucao de testes de hipotese € o
uso de testes pareados, ou seja, os dois sistemas sao executados nas
mesmas condi¢coes (mesma plataforma, mesmo conjunto de dados, mesmo
conjunto para treinar, mesmo conjunto de teste para avaliar, etc). Nesse
caso usa-se o teste t-student pareadol2.

Caso tenha sido usado um esquema de validacdo cruzada k-fold
em um sistema e j-fold em outro sistema, o calculo muda ligeiramente. Em
casos onde nao ha independéncia dos conjuntos de treinamento
sucessivos, ou seja, nao se pode assumir nada sobre a distribuicao dos
dados, os testes mais indicados sao Wilcoxon matched-pairs signed-ranks
test. Maiores informacoes sobre testes de hipotese podem ser obtidas em
Witten e Frank 2000.

Para resumir, neste trabalho cada usuario representa um
problema em particular e o objetivo € medir o desempenho global do
sistema. Para isso, repete-se o experimento para cada usuario durante 30
vezes e, no final, sdo tiradas as médias das métricas de interesse para
cada usuario. Por fim, sao obtidas as métricas de desempenho globais do
sistema através das médias calculadas a partir das médias dos 50
usuarios. Além disso, sao calculados os desvios padroes para permitir o
calculo dos testes de hipoteses. Na proxima secao sao apresentados os
resultados destes experimentos bem como realizadas algumas analises.

5.5. APRESENTACAO E ANALISE DOS RESULTADOS

Conforme descrito na secao anterior, nosso objetivo € comparar a
qualidade das recomendacoées, a velocidade e o espaco de memoria do novo
meétodo de filtragem descrito no capitulo anterior com o kNN classico
introduzido na secao 5.2. Experimentos preliminares mostraram adequado

12 Defato, veremos na préxima secdo que este é o teste de hip6tese mais adequado em nosso caso.
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o valor 11 para a variavel k. Assim, os experimentos a seguir utilizam
como referéncia este resultado para definicao do valor de k.

Tendo em mente o ambiente e a metodologia supracitados,
considere W, 0i, Xi € si, respectivamente, a média, o desvio padrao, a média
amostral e o desvio padrao amostral das variaveis aleatorias X; até Xe
descritas na Tabela 19.

X Qualidade média das recomendacoes segundo Breese obtida a partir
! | da abordagem simbélica

X Qualidade média das recomendacdes segundo Breese obtida a partir
2 | da filtragem com o kNN padrdo, sendo k=11

X Tempo médio em milisegundos gasto na geragao das listas através da
3 | abordagem simbélica

X Tempo médio em milisegundos gasto na geragao das listas através da
4 | filtragem com o kNN padrdo, sendo k=11

X Espaco médio em bytes utilizado pelo perfil do usuario na geracdo das
® |listas através da abordagem simbélica

X Espaco médio em bytes utilizado pelo perfil do usuario na geracao das
¢ |listas através da filtragem com o kNN padrdo, sendo k=11

Tabela 19 - Descreve as varidveis aleatorias consider adas nos testes de hipdteses dos experimentos
realizados.

Visto que os sistemas a serem comparados sao executados nas
mesmas condicoes!3, os testes de hipéteses mais adequados sao os testes
pareados cujas variaveis estatisticas possuem uma distribuicao t-Student
com 98 graus de liberdade. Dessa forma, nosso objetivo € testar, aos niveis
de significancia de 1% e 5%, as hipoteses nulas Ho: pi=p2, Ho: us=pH4 € Ho”:
Ms=He contra, respectivamente, as hipoteses alternativas Hi: pi>pe, Hi:
Ms<H4 € H1”: Hs<He.

Os graficos a seguir mostram os resultados destes experimentos.
Neles podem ser observados os valores médios nos dois tipos de sistemas
analisados (Simbdlica Modal versus kNN, com k=11), variando o tamanho
do conjunto de treinamento (20, 40, 60, 80 e 100), para os trés critérios
definidos na metodologia experimental, sendo a qualidade das
recomendacoes ilustrada no Grafico 1, a velocidade ilustrada no Grafico 2

13 para execucao dos experimentos foi utilizado um computador PC com processador AMD-Duron de 1 Ghz,
512 MB de mem&ria, sistema operacional Linux (versdo RedHat) e ambiente de execucdo Java 2 Runtime
Environment versdo 1.4.1.
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e a memoria ilustrada no Grafico 3. Sdo também apresentados os desvios
padroes (s1, ..., se) associados a cada configuracao sistema x critério x
tamanho do conjunto de treinamento. Por fim, sao observados os valores
para as variaveis estatisticas Z1, Z2 e Z3 associadas as hipoteses nulas
Ho, Ho’ e Ho”, respectivamente.

Qualidade dasrecomendacgdes (Breese médio)

N X1

X2
20 40 60 80 100

X4 0,2659 0,2987 0,3097 0,3192 0,3356

S1 0,1493 0,1609 0,1590 0,1680 0,1717

X2 0,2651 0,2952 0,3210 0,3271 0,3362

S, 0,1553 0,1531 0,1568 0,1724 0,1691

Z; 0,0269 0,1116 -0,3575 -0,2332 -0,0155
Resultado (1%) Aceito Aceito Aceito Aceito Aceito
Resultado (5%) Aceito Aceito Aceito Aceito Aceito

Gréfico 1 - Estegréficoilustra valores que representam as qualidades das recomendacdes segundo a
métrica Breese para o sistema defiltragem baseado em dados simbdlicos (X1) em comparagdo com o
sistema de filtragem baseado no método kNN classico (X2).

O Grafico 1 mostra que a qualidade das recomendacoes segundo
a métrica Breese € levemente maior no método kNN em comparacio a
abordagem simbolica quando o numero de itens avaliados pelo usuario €
maior ou igual a 60. Apesar disso, com um nivel de significancia de 1% (ou
um grau de confianca de 99%), nao se pode rejeitar a hipotese de que nao
ha diferencas entre os dois métodos no que se refere a qualidade das
recomendacoes segundo Breese.
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Desempenho médio dos sistemas (milisegundos)

2000
1500
X3
1000 4
500
0
20 40 60 80 100
X3 517,4247 841,4247 1065,8840 1243,3987 1347,6067
S3 67,3107 117,2465 160,8172 198,1887 238,5304
X4 535,9133 957,0413 1291,7653 1560,0247 1714,1227
S4 79,0087 147,8273 205,3004 255,6256 299,9091
Z, -1,2596 -4,3329 -6,1246 -6,9218 -6,7632

Resultado (1%) Aceito Rejeitado Rejeitado Rejeitado Rejeitado
Resultado (5%) Aceito Rejeitado Rejeitado Rejeitado Rejeitado

Grafico 2 - Este grafico ilustra valor es que r epresentam o desempenho em funcéo do tempo gasto na
geracao das listas de recomendacao para o sistema de filtragem baseado em dados simbdlicos (X3) em
comparacgado com o sistema de filtragem baseado no método kNN classico (X4).

Por outro lado, o Grafico 2 mostra que quando a quantidade de
itens avaliados pelo usuario aumenta, a Filtragem Baseada em Dados
Simbolicos Modais supera significativamente a abordagem baseada no
kNN. De fato, com um grau de confianca de 99%, pode-se rejeitar a
hipotese de que nao ha diferencas entre as duas abordagens, no que se
refere a velocidade de resposta, para perfis com 40 ou mais itens. Em
contrapartida, aceita-se a hipotese alternativa de que o tempo gasto para
geracao das recomendacdes € menor na abordagem simbolica do que no
meétodo com kNN, quando o conjunto de treinamento € maior ou igual a
40.
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Espaco de memoria usado em média (bytes)

200000
150000 +——
N X5
100000
@ X6
50000
0 A
20 40 60 80 100
Xs 17062,5920 30838,2760 43601,7587 55730,5200 67200,0440
Ss 2631,6826 4856,1707 6743,3564 8467,4672 9968,8881
X 38856,0560 75802,5880 112979,8167 150053,7680 187334,8887
Se 687,5496 1231,0202 1771,9680 2182,6430 2903,3973
Z3 -56,6552 -63,4651 -70,3610 -76,2748 -81,8140

Resultado (1%) Rejeitado Rejeitado Rejeitado Rejeitado Rejeitado
Resultado (5%) Rejeitado Rejeitado Rejeitado Rejeitado Rejeitado

Gréfico 3 - Este gréaficoilustra valores querepresentam o espago de memoéria em bytes utilizado pelo
perfil do usuario durante a geracéo das listas de recomendacéo pelo sistema de filtragem baseado em
dados simbdlicos (X5) em comparagdo com o sistema de filtragem baseado no kNN cléssico (X6).

Por ultimo, observa-se a partir do Grafico 3 uma diferenca
bastante expressiva entre as duas abordagens no que se refere ao espaco
de memoria ocupado pelo perfil do usuario. Neste caso, a abordagem
simbolica modal prové melhorias de no minimo 50%, chegando até 65%
em alguns casos. De fato, pode-se aceitar, com um nivel de significancia de
1%, a hipotese de que o espaco de memoria utilizado pela abordagem
simbolica € menor do que o espaco exigido pelo método kNN.

A filtragem de informacao baseada em dados simbdlicos modais €
mais rapida e muito mais econémica do que a filtragem com kNN, embora
mantenha a qualidade das recomendacoes. Umas das implicacoes desse
fato €, por exemplo, que para se alcancar uma precisao média de 0,3 na
qualidade das recomendacodes, a abordagem simbodlica leva em média
1,065 segundos para geracao de uma lista de sugestoes para um usuario e
requer aproximadamente 43602 bytes em média para armazenar um perfil
com 60 itens avaliados. Ja a abordagem baseada no kNN gasta para a
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mesma qualidade 1,291 segundos e requer cerca de 112980 bytes em
média para um perfil também com 60 itens.

A fim de visualizar melhor essa diferenca, considere um sistema
de recomendacao para WEB, que pode chegar facilmente ao pico de 1000
requisicoes de uma s6 vez. Nesta situacdo, um sistema com filtragem
baseada no método kNN poderia levar até 21 minutos (1,291 segundos
vezes 1000 dividido por 60) e requerer até 107 MB (112980 bytes vezes
1000 dividido por 1048576) para responder a todas estas requisicoes. Para
lidar com isso, € comum que o processamento seja dividido em clusters de
processadores ou mesmo servidores, o que implica em gastos.

Agora, imagine se o sistema de recomendacao tivesse como
método de filtragem de informacao a nova abordagem apresentada neste
trabalho. Com ela, seria possivel responder as 1000 requisicoes em no
maximo 18 minutos (1,065 segundos vezes 1000 dividido por 60) e
ocupando apenas 42 MB (43602 bytes vezes 1000 dividido por 1048576)
de memoria. A consequéncia disso seria a diminuicao de custos visto que
seria necessario um menor numero de recursos computacionais.

Nao ¢ dificil verificar porque o método de filtragem baseado em
dados simbodlicos alcanca melhores resultados do que a abordagem com
kNN no que diz respeito a velocidade de resposta na classificacao e ao
espaco de memoria utilizado no armazenamento do perfil. A fim de
analisar este fato, considere o cenario mencionado na secao 5.2, em que
supunha-se um ambiente de um Sistema de Recomendacao na WEB.
Nesse caso, esse sistema deve poder gerar listas de recomendacoes para N
usuarios ao mesmo tempo. Para isso, a filtragem baseada no kNN possui
um tempo de classificacao ao nivel de cada usuario proporcional a S*M*R,
em que S € a quantidade de itens do repositorio a serem filtrados, M € a
quantidade de itens que constituem o perfil do usuario e R € o numero de
descritores de uma instancia. Ja a filtragem baseada em dados simbolicos
possui um tempo de classificacao proporcional a S*2*R, visto que os itens
que constituem o perfil do usuario sao agregados em uma das duas
descricoes simbolicas modais que representam o perfil do usuario. Como M
€ geralmente maior do que 2, a filtragem baseada em dados simbolicos
modais acaba provendo melhores resultados do que a filtragem com kNN
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tanto no tempo de classificacio quanto no espaco de memoria utilizado
pelo perfil.

De fato, o resultado mostrado no exemplo anterior pode ser
generalizado a outros dominios de filtragem de informacao visto que a
forma como o perfil do usuario € representado, ou seja, através de
descricoes simbolicas modais, permanece igual independentemente do
dominio. Logo, ao modelar o perfil através de descricoes simbolicas
modais, elimina-se necessariamente uma dimensao que influi no tempo de
resposta e no espaco utilizado para armazenamento do perfil. Esta
dimensao € a quantidade de itens avaliados pelo usuario.

No proximo capitulo sao apresentadas as conclusoes deste
trabalho bem como possiveis trabalhos futuros que possam aprimorar o
método desenvolvido ou mesmo aplica-lo em outros dominios em que
recorrem problemas de sobrecarga de informacao.



Capitulo 6

CONCLUSOES



6.1. CONCLUSOES

A quantidade de informacdes acessiveis as pessoas € cada vez
maior, sobretudo, devido ao crescimento vertiginoso que a Internet vem
obtendo nos ultimos anos. Aliado a isso, o numero de usuarios de Internet
bem como o de adeptos ao Comércio Eletronico tem crescido
expressivamente. Estes fatos vém trazendo implicacoes nos mais diversos
segmentos. Uma delas € a possibilidade de lojas virtuais oferecerem
atendimentos unicos aos seus clientes a fim de fideliza-los e maximizar
suas compras. Como descrito nos capitulos 1 e 2, esse tipo de interacao
com o cliente € atualmente chamado de marketing one-to-one e a
tecnologia que da suporte a essa estratégia de relacionamento € conhecida
como Sistema de Recomendacao.

Conforme descrito nos capitulos 2 e 3, os Sistemas de
Recomendacao sao tecnologias baseadas em algoritmos de filtragem de
informacao que, em geral, seguem uma destas estratégias de filtragem:
filtragem colaborativa, filtragem baseada em conteudo ou filtragem
hibrida. Segundo mencionado também nestes capitulos, as estratégias
colaborativa e por conteudo apresentam problemas. Assim, algumas
abordagens procuram minimizar os problemas de ambos através de uma
filtragem hibrida. No entanto, por melhores que sejam as abordagens
hibridas elas continuarao esbarrando nos problemas inerentes dos
métodos de filtragem que lhes servem de base.

Este fato constitui uma das principais motiva¢ées da abordagem
simbolica modal, apresentada no capitulo 4. Esse método de filtragem de
informacao baseada em conteudo possui como alicerce as teorias de
Analise de Dados Simbodlicos (secao 4.2), que € uma extensao do dominio
de Descoberta do Conhecimento (Knowledge Discovery).

Nesta nova abordagem o perfil do usuario € modelado através de
um conjunto de descricoes simbodlicas modais que sumarizam as
informacoes dos itens previamente avaliados pelo usuario (secao 4.3). Uma
funcao de dissimilaridade que leva em conta as diferencas em posicao e em
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conteudo foi criada a fim de possibilitar a comparacao entre um novo item
e o perfil do usuario (subsecao 4.4.1). De fato, esta ndo € a unica funcao
criada. Outras possibilidades sao descritas em Bezerra et al. 2002a e em
De Carvalho e Bezerra 2002.

O desempenho deste novo método € avaliado a partir de
comparacdes com uma outra abordagem em filtragem de informacao: o
kNN classico. Para isso, foi modelado um ambiente experimental baseado
no EachMovie e definida uma metodologia baseada em testes estatisticos
para avaliacao dos resultados.

Para concluir, podem ser enumeradas as seguintes contribuicoes
do trabalho:

+ Modelagem de estruturas complexas (filmes) via dados
simbolicos modais. Pode-se citar, por exemplo, a
modelagem da sinopse de um filme, que se trata de uma
variavel textual repleta de informacdes.

+ Modelagem do perfil do usuario via generalizacao das
descricoes dos itens com dois perfis (um positivo e outro
negativo) via dados simbolicos modais. Esse conceito pode
ser modificado de dominio para dominio mas sua esséncia
€é representar mais fielmente os diversos interesses do
usuario em estruturas agregadas e passiveis de manipular.

+ No método desenvolvido neste trabalho, o perfil do usuario
pode ser construido incrementalmente, de forma que novos
itens sejam adicionados ao perfil na medida que o usuario
faca novas avaliacoes. Com isso, o custo para construcao e
manutencao do perfil € insignificante, diferentemente de
alguns métodos de filtragem por conteido que possuem
formas proprias de armazenar o perfil do usuario.

+ Comparacao entre um item e um perfil via um indice de
dissimilaridade que mede as diferencas em posicao e
conteudo (comparacao de distribuicoes de pesos).

+ Construcao de um ambiente experimental de avaliacao do
desempenho do modelo. O ambiente criado, baseado na
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base de dados ja consolidada EachMovie, permite tanto
experimentos  envolvendo  algoritmos de filtragem
colaborativa quanto algoritmos de filtragem por conteudo.
Aliado a isso, definiu-se uma metodologia baseada em
testes estatisticos para avaliacao do desempenho dos
sistemas.

O método criado possui a mesma qualidade nas
recomendacoes € ainda assim € melhor tanto em
velocidade quanto em memoria com relacao ao kNN
classico. Foi mostrado no capitulo anterior, com um nivel
de significancia de 1%, que a Filtragem Baseada em Dados
Simbolicos Modais € mais rapida e requer bem menos
memoria (pelo menos duas vezes menos) do que a filtragem
com o kNN. Isso permite uma economia relevante para as
empresas que utilizam Sistemas de Recomendacao.

6.2. TRABALHOS FUTUROS

Diversas evolucoes deste trabalho podem ser vislumbradas tanto

no aspecto tedrico quanto experimental:

Prover mecanismos de aquisicdo implicita de perfil como,
por exemplo, associar as acoes do usuario em um website
com seus interesses. Uma das formas de se fazer isso seria
mapear cada tipo de acdo do usuario a um subperfil
especifico.

Aplicar o método desenvolvido em cenarios complexos
como o de lojas virtuais, em que nao ha aquisicao explicita
do perfil. Neste caso, a filtragem com dados simbolicos
modais apresentada no Capitulo 4 seria adaptada para
suportar diversos sub-perfis, cada qual com uma
semantica em particular. Por exemplo, podemos imaginar o
sub-perfil dos produtos comprados, o sub-perfil dos
produtos consultados, o sub-perfil dos produtos colocados
no carrinho de compras, etc. Dessa forma, o perfil do
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usuario seria constituido de varios sub-perfis e o processo
de recomendacao seria em funcdao do peso de cada um
deles em uma aplicacao real.

Criar um método de filtragem hibrida, inspirado na idéia
utilizada no sistema Fab (Balanovic e Shoham 1997).
Nesse caso, a Filtragem por Conteudo Baseada em Dados
Simbolicos Modais (Capitulo 4) seria util para construir o
perfil do wusuario e determinar a semelhanca entre
usuarios. Por sua vez, o método de filtragem colaborativa
(subsecao 3.3.1) baseado, por exemplo, no kNN (Resnick et
al. 1994, Shardanand e Maes 1995), seria utilizado para
efetuar recomendacoes.

Outra alternativa de filtragem hibrida, seria a combinacao,
via ponderacao, por exemplo, das recomendacoes
efetuadas pela filtragem baseada em dados simbdlicos
modais com uma das técnicas de filtragem colaborativa.

Uma possibilidade de aumentar a velocidade das respostas
nos Sistemas de Recomendacao € a reducdo do conjunto
de instancias que fazem parte do perfil do usuario. Dessa
forma, poderiamos aplicar um método como o proposto por
Wilson e Martinez (2000) antes da execucao dos algoritmos
de filtragem hibridos.

Uma outra possibilidade de trabalho futuro, visando
melhores niveis de recomendacoes, poderia ser a aplicacao
de meétodos de agrupamento no perfil do usuario. Os
algoritmos de agrupamento em sua maioria procuram
maximizar a similaridade intra-grupo e minimizar a
similaridade inter-grupo. Se tratarmos os perfis positivo e
negativo de um wusuario como dois grupos distintos,
poderiamos aplicar um algoritmo de agrupamento a fim de
aumentar a similaridade no interior de cada perfil e
diminuir a similaridade entre os perfis positivo e negativo.
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