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Resumo

Anibolete, Tulio Jorge de Alcintara Neves Souza; Milidid, Ruy Luiz.
Boosting para Sistemas de Recomendaciao. Rio de Janeiro, 2008. 60p.
Dissertacdo de Mestrado - Departamento de Informatica, Pontificia
Universidade Catdlica do Rio de Janeiro.

Com a quantidade de informacdo e sua disponibilidade facilitada pelo uso
da Internet, diversas opcdes sdo oferecidas as pessoas e estas, normalmente,
possuem pouca ou quase nenhuma experiéncia para decidir dentre as alternativas
existentes. Neste ambito, os Sistemas de Recomendagfo surgem para organizar e
recomendar automaticamente, através de Aprendizado de Madéquina, itens
interessantes aos usudrios. Um dos grandes desafios deste tipo de sistema é
realizar o casamento correto entre o que estd sendo recomendado e aqueles que
estdo recebendo a recomendacdo. Este trabalho aborda um Sistema de
Recomendagdo baseado em Filtragem Colaborativa, técnica cuja esséncia estd na
troca de experiéncias entre usudrios com interesses comuns. Na Filtragem
Colaborativa, os usudrios pontuam cada item experimentado de forma a indicar
sua relevancia, permitindo que outros do mesmo grupo se beneficiem destas
pontuacdes. Nosso objetivo € utilizar um algoritmo de Boosting para otimizar a
performance dois Sistemas de Recomendacdo. Para isto, utilizamos uma base de
dados de anidncios com fins de validagcdo e uma base de dados de filmes com fins
de teste. Apds adaptagdes nas estratégias convencionais de Boosting, alcancamos

melhorias de até 3% sobre a performance do algoritmo original.

Palavras-chave
Boosting, Filtragem Colaborativa, Sistemas de Recomendag¢ado, Aprendizado

de Méquina
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Abstract

Anibolete, Tulio Jorge de Alcantara Neves de Souza; Milidid, Ruy Luiz
(Advisor). Boosting for Recommendation Systems. Rio de Janeiro, 2008.
60p. MSc. Dissertation - Departamento de Informética, Pontificia
Universidade Catdlica do Rio de Janeiro.

With the amount of information and its easy availability on the Internet,
many options are offered to the people and they, normally, have little or almost no
experience to decide between the existing alternatives. In this scene, the
Recommendation Systems appear to organize and recommend automatically,
through Machine Learning, the interesting items. One of the great
recommendation challenges is to match correctly what is being recommended and
who are receiving the recommendation. This work presents a Recommendation
System based on Collaborative Filtering, technique whose essence is the exchange
of experiences between users with common interests. In Collaborative Filtering,
users rate each experimented item indicating its relevance allowing the use of
ratings by other users of the same group. Our objective is to implement a Boosting
algorithm in order to optimize a Recommendation System performance. For this,
we use a database of advertisements with validation purposes and a database of
movies with testing purposes. After adaptations in the conventional Boosting

strategies, improvements of 3% were reached over the original algorithm.

Keywords
Boosting, Collaborative Filtering, Recommendation Systems, Machine

Learning
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