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6
RESULTADOS EXPERIMENTAIS

6.1

Introducao

Nos capitulos anteriores foram apresentados algoritmos e heuristicas uteis
para o processo de recomendacdo de produtos a clientes. Também foi apresentada
a proposta de unir os algoritmos de Filtragem Colaborativa e o Método Fuzzy de
Hosseinpour, de forma a criar o Filtro Hibrido Fuzzy, um sistema integrado capaz
de incrementar as vantagens e reduzir as desvantagens daqueles algoritmos.

O objetivo deste capitulo ¢ apresentar resultados experimentais destes
algoritmos sendo aplicados tanto na base de dados sintética, criada artificialmente
com base na teoria de marketing, dados do estatisticos da populacdo brasileira e o
método Fuzzy de Hosseinpour, bem como na base real MovieLens que ¢ a mais
utilizada no estudo de filtros colaborativos.

O Filtro Hibrido Fuzzy, o Filtro Fuzzy e o FC Categoérico concebidos nessa
tese, bem como FC Item-Item serdo testados na base de dados sintética de modo a
avaliar o quanto as suas performances sao prejudicadas com relacdo a variagdes
de esparsidade no banco de dados, caracteristica comum em bancos de dados
comerciais. Os testes no banco de dados sintético também permite analisar o
comportamento de cada algoritmo que compde o Filtro Hibrido Fuzzy
individualmente de modo a compreender o seu comportamento e potencialidades.

Adicionalmente, o Filtro Fuzzy e o FC Item-Item sdo testados na base de
dados real MovieLens para gerar uma comparagdo entre a acuracia de ambos os
algoritmos diante de compras feitas por usuarios reais.

Por fim, sdo feitos comentarios sobre os resultados obtidos em todos os

experimentos e sugeridas melhorias e trabalhos futuros na érea.
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6.2

Treinamento na Base de Dados Sintética

Os experimentos foram desenvolvidos em uma base com vinte mil clientes
representando as caracteristicas demograficas da populacdo brasileira obtidas pelo
senso demografico do IBGE em 2002 e por dados da ABEP. Foram definidas
quatorze categorias de itens. Para cada uma das categorias criadas, foi também
desenvolvido um conjunto de especificagdes técnicas e seus respectivos
posicionamentos. No total, foram criados 1000 itens para cada categoria, com
especificagdes técnicas geradas aleatoriamente, formando uma ampla gama de
posicionamentos.

Com base em dados médios de compras de brasileiros no mercado de e-
commerce, foram definidas sete compras por usuério, levando em conta suas
caracteristicas e as especificacdes dos itens.

A vantagem de se utilizar a base de dados sintética estd em se ter uma
avaliacdo do usudrio para todos os itens, o que ndo ¢ possivel se ter em uma base
de dados real de mesmo porte, bem como a liberdade de variar a esparsidade,
aumentando ou diminuindo o nimero de usuarios com relagdo ao niumero de itens
disponiveis.

Usuarios foram aleatoriamente escolhidos para gerar cinco subconjuntos de
treinamento ¢ testes diferenciados, tendo sido necessario fazer validag¢ao cruzada.
Os algoritmos de recomendagdo foram utilizados sobre os subconjuntos, gerando
resultado de precisdo, revocacdao e F1. Os resultados passaram por uma média
aritmética gerando os resultados finais apresentados nesse capitulo.

Foi treinado o FC Item-Item (Benchmark) na base de compras de
treinamento, utilizando similaridade cosseno entre os vetores. Esse treinamento
foi feito para esparsidades diferentes da base de dados. Foi treinado também o FC
Categorico usando similaridade cosseno nas mesmas condi¢des. Além disso, os
itens foram comparados via similaridade por numeros fuzzy de seus
posicionamentos, para permitir o uso rapido do Filtro Fuzzy. Tendo sido treinado
o FC Categorico e criados relagdes de similaridade entre os nimeros fuzzy de
todos os itens, o Filtro Hibrido Fuzzy passou a estar igualmente treinado.

O valor de esparsidade foi variado alterando a razdo entre o numero de

usuarios presentes no treinamento e o niumero de itens total, que ¢ constante em
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todos os experimentos. O treinamento foi feito com apenas 5.000 usuarios na base
com maior esparsidade, e com 20.000 na menos esparsa.

O algoritmo ¢ avaliado para um usudrio no conjunto de treinamento,
gerando N recomendacgdes para cada item comprado ¢ pertencente a sua cesta de
compras de treinamento (Ctreino). O Top-N considera entdo N*Ctreino itens
sendo recomendados.

O sucesso da recomendacdo estd em o(s) item(s) presentes na cesta de
compras de teste (Cteste) estar(em) presente(s) também no Top-N. Na base de
dados, foram feitas 6 compras de treinamento ¢ 1 compra de teste para cada
usudrio. Essa caracteristica das compras restringe o valor de N em 6. A razdo
desta restricdo ¢ que o algoritmo de recomendacdo criado utiliza todos os itens
comprados para recomendar. No caso mais simples, o algoritmo fard apenas 1
recomendacdo para cada item comprado (6 itens comprados=6 recomendagdes)
levando N=6. O valor de N aumenta em multiplos de 6 pois se eu fizer duas
recomendacdes por item comprado terei 12 recomendagdes (N=12) e assim por

diante.

6.2.1

FC Item-ltem (Colaborativo Item-para-ltem)

As Figura 18 e 19 mostram a taxa de F1 para o Filtro Base avaliado para
diversas esparsidades (valores de usuarios) e valores de N referentes a TOP-N da
base de dados sintética.

Os resultados mostram que o filtro colaborativo item-item (FC Item-Item)
apresenta perda de performance na medida em que o valor de N aumenta. Isso nao
significa que dentro dos N itens retornados pelo recomendador ndo existam
acertos, mas sim que existe muito maior chance de que nesses N itens ele
recomende erroneamente, o que gera F1 causa uma performance decrescente. A
performance dele ¢ maxima para N=12, significando que com 2 itens comprados
este recomendador recomenda 12 itens onde a maior parte ¢ de interesse do

comprador.
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Figura 18- FC Item-Item variagdo com o valor de Top-N para diversos valores de

esparsidade do banco de dados (nimero de usuarios).
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Figura 19- FC Item-Item variacgdo com o valor de esparsidade (numero de

usuarios) comparada em diversos valores de Top-N

Pode-se notar que na medida em que o nimero de usuarios aumenta

(diminuindo a esparsidade do banco de dados) o filtro colaborativo item-item

possui melhora de performance, sentida mais forga nos valores menores de N,
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quando a performance F1 é maior. Esse resultado é esperado, uma vez que este
filtro colaborativo apresenta como uma dé suas deficiéncias a perda de
performance com esparsidade, apesar de que, pelo que foi visto no capitulo 3,
outros filtros colaborativos podem apresentam esta dificuldade com maior ou

menor forga.

6.2.2
Filtro Fuzzy (Algoritmo Fuzzy Individual)

Neste experimento considera-se que a categoria estd sempre correta € se
deixa que apenas o Filtro Fuzzy tome a decisdo sobre o item. Nas Figuras 20 e 21
abaixo estdo representadas as performances medidas por F1 para o Filtro Fuzzy

avaliado para diversas esparsidades e valores de TOP-N.
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Figura 20- Filtro Fuzzy variagdo com o valor de Top-N para diversos valores de

esparsidade do banco de dados (nUmero de usuarios).
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Figura 21- Filtro Fuzzy variagdo com o valor de esparsidade (numero de

usuarios) comparada em diversos valores de Top-N

A observacdo da Figura 20 quando comparada a Figura 18 leva a duas
constatagdes. A primeira de que o Filtro Fuzzy apresenta uma performance muito
superior ao do FC Item-Item para os valores de N mais baixos, se aproximando
aos valores do FC Item-Item para os maiores valores de N. Isso se evidencia por
uma curva descendente constante ¢ mais abrupta. Ao contrario do FC Item-Item
ndo ocorre um maximo em N=12, sendo o maximo em N=6. Nao se pode afirmar
com esse dado que o Filtro Fuzzy tera performance superior ao FC Item-Item
numa base real, pois a base de dados sintética, como ja foi mencionado, pode ser
tendenciosa, porém os dados comportamentais individuais de ambos algoritmos
apontam que o Filtro Fuzzy tem performance melhor com um niimero menor de
itens, o que ja ¢ um beneficio valido. Cabe lembrar que o artigo de Hosseimpour
indica uma taxa de performance F1 bastante elevada em seus experimentos.

No Filtro Fuzzy, ao contréario do que se observa no FC Item-Item, o calculo
de similaridade independe das avaliagdes do usuério sobre cada item presente na
base de dados. O Filtro Fuzzy depende apenas do célculo de compactagdo
proxima entre a média dos posicionamentos de itens comprados pelo usuério ¢ do
item a ser recomendado. Assim, a esparsidade da base de dados nao ¢ relevante e

isso se reflete na Figura 21 pela invariancia com relagdo ao nimero de usudrios.
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Percebe-se claramente que o nimero de usuarios ndo produz qualquer efeito sobre
a acuracia do algoritmo.

Cabe lembrar que o algoritmo teve seu desempenho avaliado quando
operando de forma isolada, levando em conta um acerto de categoria em todas as
recomendagdes. O Filtro Fuzzy para uma base de dados com itens de diversas
categorias nao poderia ser usado sozinho, mas foi feita uma anélise desta forma
para entender seu comportamento isolado de forma a ser possivel tomar

conclusdes no comportamento do Filtro Hibrido Fuzzy, ao qual ele ird compor.

6.2.3
FC Categoérico (Filtro Colaborativo de Categorias)

A seguir os experimentos do Filtro Colaborativo Categorico sobre a base de
dados sintética. Nas Figuras 22 e 23 abaixo estdo representadas as performances
medidas por F1 para o FC Categorico avaliado para diversas esparsidades e

valores de TOP-N.

FC Categorico
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Figura 22- FC Categérico em variagdo com o valor de Top-N para diversos

valores de esparsidade do banco de dados (nUmero de usuarios).
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Figura 23- FC Categorico em variagdo com o valor de esparsidade (numero de

usuarios) comparada em diversos valores de Top-N

A curva do FC Categoérico apresentada na Figura 22 apresenta o mesmo
contorno que o FC Item-Item apresentado na Figura 18, o que era de se esperar ja
que o FC Categorico também ¢ um filtro colaborativo baseado em memoria item-
item, com a diferenga de que os itens sdo categorias. O FC Categorico apresentou
o valor méximo de F1 para N=12 demonstrando que o filtro colaborativo baseado
itens de fato tem uma performance maior quando utiliza dois itens como base para
sua recomendagao.

A primeira vista, a Figura 23 demonstra que, da mesma forma que o Filtro
Fuzzy, o FC Categorico ndo apresenta variagdo com a diminui¢do da esparsidade
do banco de dados. Por outro lado, percebe-se que para N=6 existe uma pequena,
porém visivel melhora de performance do algoritmo de FC Categoérico com a
reducdo da esparsidade. Como foi dito, o FC Categoérico ¢ um filtro colaborativo
baseado em itens com a diferenca que os itens sdo categorias. Ao contrario do que
ocorre no FC Item-Item, onde cada um dos usudrios comprou 6 itens dos 14.000
itens disponiveis (total de 120.000 compras no caso de 20.000 usudrios, base
menos esparsa), no caso das categorias as 6 compras serdo sobre 14 categorias
apenas, aumentando em muito a chance de que cada usuario tenha uma boa

analise pelo menos metade das categorias. Isso significa que com o mesmo


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0713240/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 0713240/CA

Resultados Experimentais 112

nimero de usuarios, a base de dados sintética para o FC Categdrico ¢ muito

menos esparsa do que a mesma base de dados sintética para o FC Item-Item.
Como em geral, mesmo em bases de dados reais, o nimero de categorias

existentes de itens ¢ muito inferior ao nimero de usudrios, pode-se considerar que

para a aplicag¢do onde este filtro esta sendo proposto ele é invariante a esparsidade.

6.2.4
Filtro Hibrido Fuzzy

A seguir os experimentos do Filtro Hibrido Fuzzy sobre a base de dados
sintética. Nas figuras 24 e 25 abaixo estdo representadas as performances medidas
por F1 para o Filtro Hibrido Fuzzy avaliado para diversas esparsidades e valores

de TOP-N.
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Figura 24- Filtro Hibrido Fuzzy em variacdo com o valor de Top-N para diversos

valores de esparsidade do banco de dados (nUmero de usuarios).
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Figura 25- Filtro Hibrido Fuzzy em varia¢cdo com o valor de esparsidade (namero

de usuérios) comparada em diversos valores de Top-N

Percebe-se pela analise da Figura 24 que o Filtro Hibrido Fuzzy apresenta
uma curva semelhante ao do Filtro Fuzzy, que o compde, sem apresentar o valor
maximo em N=12 como os dois Filtros Colaborativos baseados em memoria (FC
Item-Item e FC Categorico) apresentaram. O Filtro Hibrido Fuzzy, da mesma
forma que o Filtro Fuzzy, apresenta performance maxima com um menor nimero
de itens avaliados, sendo esta uma vantagem com relagdo ao FC Item-Item.

Da mesma forma que a comparagdo de performance entre o FC Item-Item e
o Filtro Fuzzy pode ser arriscada (pois a base de dados sintética pode favorecer o
Filtro Fuzzy) a comparacao de performance entre o FC Item-Item e o Filtro
Hibrido Fuzzy pode ndo ocorrer em bases reais, porém os dados apontam que o
Filtro Hibrido Fuzzy apresentou desempenho melhor. Por outro lado, comparando
o Filtro Hibrido Fuzzy com o Filtro Fuzzy, o primeiro apresenta um desempenho
ligeiramente inferior ao segundo, que o compode. Esse resultado era esperado, uma
vez que o acerto no Filtro Hibrido Fuzzy requer um acerto conjunto tanto no FC
Categorico como do Filtro Fuzzy. No entanto, como o FC Categorico apresenta
desempenho elevado, ele pouco afeta o Filtro Hibrido Fuzzy.

Recorde-se que, caso o FC Categorico ofereca a recomendacao errada, o

Filtro Fuzzy ndo terd chance de recomendar o item certo, uma vez que todas as
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suas recomendagoes estardo em uma categoria que nao foi comprada. Caso o FC
Categorico acerte a recomendagdo e o Filtro Fuzzy erre, o item serd da categoria
certa, mas ndo sera o item que o usudrio deseja comprar naquela categoria. O
Filtro Fuzzy utilizado na base de dados sintética foi adaptado para que sempre
fosse acertada a categoria e sozinho, ndo poderia sequer ser testado em uma base
de dado com varias categorias.

Analisando a Figura 25 percebe-se a invariancia a esparsidade, conforme era
esperado do Filtro Hibrido Fuzzy por ser composto de dois algoritmos que ndo
variam com a esparsidade. Note que para N=6 o Filtro Hibrido Fuzzy possui uma
pequena variancia a escala, igual ao FC Categorico, significando que essa
invariancia depende de que o numero de categorias seja muito inferior ao nimero

de usuarios, como ¢ o caso no dominio do problema que est4 sendo tratado.

6.2.5

Comparagdes entre os Algoritmos

Apresentam-se a seguir, nas Figuras 26 e 27, os valores da medida F1 para o
FC Item-Item, FC Categorico, Filtro Fuzzy e para o Filtro Hibrido Fuzzy, de
forma a permitir a comparagdo de ambos os algoritmos para diversos valores de
esparsidade da base de dados.

Utilizou-se o valor de Top-6, por ser este o menor valor de N
experimentado, para avaliar como os algoritmos sao afetados pela esparsidade no

numero de usuarios.
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Comparativo de Filtros para top-6
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Figura 26 — Comparacao entre recomendadores para Top-6

Para avaliar como os algoritmos sdo afetados pelo aumento do top-N, foram

utilizados 20.000 usudrios, valor para o qual o algoritmo base apresenta melhores

resultados.
Comparativo de Recomendadores para 20.000 usuarios
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Figura 27 — Comparacao entre recomendadores para 20.000 usuarios

Observa-se, avaliando as Figuras 26 ¢ 27, que o desempenho do Filtro

Hibrido Fuzzy foi superior ao do C Item-Item em dois quesitos importantes: ele
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ndo ¢ afetado negativamente por bases de dados mais esparsas e apresenta alto
desempenho para valores baixos de N. Recorde-se que, que quanto maior o valor
de N, maior a chance do usuario ndo observar a recomendacdo. Mesmo para
valores altos de N, o Filtro Hibrido Fuzzy apresenta resultados semelhantes aos do

FC Item-Item.

6.3

Resultados com a Base de Dados Real

Apresentam-se, nesta secdo, os resultados de experimentos conduzidos com
a base de dados MovieLens. Esta base possui apenas uma categoria (filmes), de
modo que foram comparados apenas o FC Item-Item e o Filtro Fuzzy.

Esta base de dados possui um nimero constante de usudrios e, portanto, ndo
caberia efetuar andlise do efeito da esparsidade nos algoritmos. De qualquer
forma, experimentos com base de dados sintética demonstraram que apenas o FC
Item-Item seria afetado.

Na base MovieLens, cada usuario avalia os itens (filmes) com um nimero
entre 1 e 5. Foram consideradas apenas avaliagdes de valor igual ou superior a 4.

Comparado a base sintética, no qual cada usuario avalia apenas 7 itens, na
base MovieLens o usuario avalia todos os filmes gerando um nimero muito maior
de avaliagdes por usuario. As compras dos usudrios foram divididas em 80% para
o conjunto de treinamento e 20% para teste. Foram criadas cinco destas bases para
fins de validagao cruzada.

Os resultados dos algoritmos utilizando as medidas de precisdo, revocagao e
F1 sdo apresentados na Figura 28 a seguir para diversos valores de top-N.

Observa-se que o Filtro Fuzzy apresenta desempenho superior ao do FC
Item-Item. Sendo a base de dados MovieLens uma base dados real extensamente
usada para avaliar o desempenho de recomendadores, esse resultado demonstra
que o Filtro Fuzzy, assim como na base de dados sintética, apresenta resultados
superiores ao do FC Item-Item, que ¢ um benchmark para comparacdo de
recomendadores. O fato de ndo ter sido possivel testar o Filtro Hibrido Fuzzy na
base MovieLens (por falta de categorias) ndo reduz o mérito deste resultado, uma

vez que, conforme foi visto na base sintética, o FC Categorico apresenta elevada


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0713240/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 0713240/CA

Resultados Experimentais 117

taxa de acerto e¢ afeta de maneira pouco significativa os resultados do Filtro
Fuzzy.

Os resultados obtidos neste capitulo devem ser avaliados sobre o ponto de
vista dos objetivos originais deste documento, que era de criar um novo algoritmo
capaz de aproveitar os conceitos de posicionamentos oriundos da teoria de
marketing para gerar recomendacdoes de maior qualidade e sobrepujar as
deficiéncias dos algoritmos de recomendagdo utilizados no mercado. O Filtro
Hibrido Fuzzy resultante desta pesquisa apresentou um desempenho superior ao
do FC Item-Item, tanto na base de dados sintética quanto na base real
(MovieLens), gerando bons resultados para poucos e muitos itens recomendados e

invariancia a esparsidade da base de dados.
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Precisdo para experimento - MovielLens
0,12
N
o 0,08
k]
‘s 0,06 -
2 =¢=FC Item-Item
& 0,04
== Filtro Fuzzy
0,02
0
6 12 24 36 48
N
Revocagdo para experimento - Movielens
1
0,8 -
o
‘30,6 -
]
% 0,4 o—FC Item-Item
o
0,2 == Filtro Fuzzy
0
6 12 24 36 48
N
F1 para experimento - Movielens
0,2
0,15 k
T 01
== FC Item-Item
0,05 == Filtro Fuzzy
0
6 12 24 36 48
N

Figura 28- Comparacdo entre Filtro Fuzzy e FC Item-Item — Precisdo, Revocacao

e F1 na base de dados MovieLens
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Além disto, o Filtro Hibrido Fuzzy apresenta caracteristicas unicas como a
resolugdo de problemas de inicializacdo no caso de itens novos. Isso se deve ao
fato de que todo item novo, adicionado na base de dados, possuir por obrigacdes
as especificacdes da categoria, que por sua vez se transformam em
posicionamentos que sdo os Unicos parametros usados pelo Filtro Fuzzy para sua
recomendacdo. Como o FC Categorico ndo treina itens, € sim categorias (nas
quais mesmo os itens novos se enquadram) este também nao afeta o Filtro Hibrido
Fuzzy na escolha de itens novos. O Filtro Hibrido Fuzzy, porém, ainda
apresentara problemas com usuarios novos, uma vez que ele depende da
existéncia de pelo menos uma compra para recomendar.

Também ¢ um algoritmo do qual ¢ possivel parcialmente rastrear os motivos
pelo quais os resultados foram obtidos, uma vez que os numeros fuzzy trazem
uma maior compreensdo lingiiistica aos resultados. Por exemplo, pode-se
constatar dos resultados que certos usuarios compram sempre itens com preco
“Muito Baixo” ou de Design “Muito Alto”. De um modo geral, o algoritmo

proposto foi capaz de atender os objetivos apresentados.
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