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3
Sistemas de Recomendacao e Filtragem Colaborativa

3.1.
Recomendacéao Colaborativa

Nos Sistemas de Recomendacdo Colaborativos, oy kageados em
Filtragem Colaborativa, os usuarios indicam, atsade avaliacdes, o quanto eles
gostam de determinados itens. Analisando as aGakaconhecidas, 0s sistemas

prevéem qual serd a avaliacdo de um usuério parseomainda nao avaliado.

O interesse pelo assunto é elevado nédo apenatepmnstituir uma area de
pesquisa rica em desafios, mas também devido adabaia de aplicacdes
praticas responsaveis por auxiliar os usuarios faerar a sobrecarga de
informacéo, fornecendo recomendacdes personaliziglaonteddo e servicos.
Exemplos incluem a recomendacédo de livros, CDs &o®uprodutos na
Amazon.com (Linden et al., 2003), de filmes na Mbens (Miller et al., 2003), e
noticias na VERSIFI Technologies (anteriormente plidainfo.com) (Billsus et
al., 2002). Além disto, alguns fornecedores stgftware tém incorporado
funcionalidades de recomendacdo em seus servidiresomércio (Peddy &
Armentrout, 2003).
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Na recomendacdo de anuncios, uma tarefa muito tamgeré predizer o
CTR de um par consulta-anuncio. CTRli¢k-Through Ratgé uma métrica de
relevancia e equivale a razdo entre os cliques imnpsessdes de um anudncio

associado a uma consulta. Sua férmula é apresemicetzn 7.

num_cliques
num_impressoes

CTR= (7

Desta forma, € possivel tracar um paralelo no goe consulta representa
um usuario, ja que seus interesses ou necessidadeformacao estdo expressos
por ela; um anuncio representa um item, pois, tie faferece um produto ou
servico; e, finalmente, o CTR representa uma agédiade um usuario para um
item, j& que indica 0 quanto 0o anuncio € relevgr@m a consulta. Portanto,
podemos especializar os Sistemas de Recomendagiicepalver o problema de

predicdo dos CTRs desconhecidos com base em CTiReados.

A recomendacdo de filmes funciona de forma anald@a. usuarios
representam os clientes, os filmes sdo os itensvalacao do cliente para um
dado filme, representa a nota. Assim como na rendagg@io de anuncios, a idéia
é correlacionar os filmes de forma a extrair atobu“escondidos”, como o

género, por exemplo.

Figura 15: Grupo de filmes correlatos.
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Fretty YWoman

Nota: 2 estrelas

Focky Balboa
Sem notal

Chute: 5 estrelas??

Rocky IV

Nota: & estrelas

Focky
Nota: 5 estrelas

Figura 16: Exemplificacdo da recomendacéo de filmes.
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3.2.
Fatoracédo de Matrizes

O modelo colaborativo abordado por este traballm de Fatoracdo de
Matrizes (FM) (Takacs et al., 2007). O FM o prokdede predicéo transformando

e decompondo matrizes.

Existem dois parametros recebidos pelo algoritmetaldados por
Cavalcante & Milidia (2008): as épocas de treinaimen os atributos latentes a
serem aprendidos. No nosso trabalho, o algoritmoali@rado para também
receber uma distribuicdo de pesos e um fator deizag#o. Uma das restricoes
desta versdo “ponderada” do FM é garantir que esultado sera exatamente
como o da versao original, ou seja,com 0 pesodiestos exemplosigualaleo

fator de suavizacgédo igual a 0. Depois de treinadéyl retorna um valor continuo

como resultado da sua predicéo.

N&o entraremos em detalhes da implementacdo dgé&isinossa intencéo
€ melhorar sua performance sem conhecer a estintaraa. Resumindo: vamos

trata-lo como um “oraculo”, uma “caixa preta”.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0611943/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0611943/CA

Sistemas de Recomendacéo e Filtragem Colaborativa 34

3.3.
Adaptacédo do AdaBoost

Um dos inconvenientes de utilizar o AdaBoost aglicao FM € o fato do
primeiro lidar com problemas discretos e o segurmio problemas continuos.
Problemas discretos sdo também conhecidos comdeprab de classificacdo e

problemas continuos como problemas de regressao.

Na regressao, ao invés de calcularmos um errdzantibs uma funcdo de
perda, a qual determina um valor associado acderpyevisdo para cada exemplo
de treinamento. O tipo de férmula (linear, quadeatbu exponencial) utilizada
para definira funcdo de perda pode varia de acoodo a natureza do problema

em questao.

Para resolver problemas de regressdo, Freund & pBehg1997)
propuseram o AdaBoost.R, que os reduz a problemadadsificacdo. Segundo
Solomatine & Shrestha (2004), embora experimentostiem a eficicia do
AdaBoost.R, existe uma desvantagem em utiliza-lalgoritmo expande cada

exemplo de regressdo em muitos exemplos de ctassibh.

Para ndo necessitar reduzir o problema de regressfim problema de
classificagdo, Drucker (1997) desenvolveu o AdaBB@ o0 qual € uma
modificagdo ad hoc do AdaBoost.R. Seus experimemdgam resultados

promissores. A Figura 17 apresenta o AdaBoost.R2.
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Algoritmo AdaBoost.R2

1.Entrada;

- mi exemplos (x.v,) .., .y, ) onde y €
- Algoritmo gerador de preditores G
- Quantidade méixima de preditores T

2lnicialize:

- Iterag@o /=1
- Distribuigio D, (1) =1/m Yicm
- Perda total L= 0

3.Enquanto L, <05 e 1<=T

- Obrenha o preditor £, utilizando &, 0s exemplos ¢
_—

- Caleule a perda intermedidrs

- Caleule o denommador maximo: Den,

- Calcule a funcio de perda: [F (i) = [ - ¢

0 0 0203 04 05
- Caleule a perda total: L, = E{F,(r) % D (i) Perda Total

' |

- Caleule o coeficiente de confianga ¢¢ = L /(1= L)

Dt < .
- Atualize os pesos: D (i) ='“+ YiEme Z, ¢ escolhido tal que ED Al =1

Sf=r+1 =1

4.Saida:

- Obrenha a predicao de todos os preditores para o exemplo ¢m questao
- Ordene as predictes mantendo o coeficiente o associado a cada preditor
- Vasomande log(l/a;) Wk & 1 aié encontrar o menor k 1al que o somatorio dos logs

[ <
seja major ou igual a (E]Uf._'“ fee )
& el

Figura 17: Algoritmo AdaBoost original para problemas regressivos.

Apés a realizacdo de alguns testes na nossa isst@@aecomendacédo de
anuncios, verificamos que o AdaBoost.R2 ndo mellooRM. Uma raz&o para
isto pode ser o fato da necessidade de utilizaumes distribuicdo que ndo é de
probabilidade, pois o FM funciona mal quando osopesdo numeros muito
pequenos. Nosso fator de normalizacdo é calculadorcha que, na medida que
o algoritmo progride, o somatério dos pesos sejapse igual ao numero de
exemplos. Inicialmente, todo exemplo comeca cono ges\Note que a tendéncia
do AdaBoost.R2 é diminuir os pesos dos exemplosoemor perda e manter os
pesos dos exemplos com maior perda.

Mediante aos resultados ndo positivos do AdaBodstReramos o modo
como é calculada a perda de cada exemplo, suavizEdvalor pelo inverso do
do peso elevado a k (Figura 18). Denominamos tadriéino deAdaBoost.RS
(Regressao Suavizada).

A idéia é a seguinte: quanto mais dificil o exem@lpara ser aprendido,
menos importancia € dada para a sua perda. Esteito® analogo ao desvio
padrdo aplicado em alguns exames de vestibulasesinta questdo é bastante
dificil e muitos erram, entdo o valor do seu erreduzido. Em contrapartida, se a

questéao é facil e muitos acertam, entdo o valaedoerro é ampliado.
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Note que tal heuristica é controversa a filosofiaBibosting Contudo,
apesar de estarmos suavizando essa perda de fontraria aoBoosting nds
reponderamos, a posteriori, a fung® perda pelo peso do exemplo. E como se
relaxassemos um pouco antes de tratarmos os exefeptados” de forma mais
severa. De todas as funcdes de perda experimentadagponencial foi a que

apresentou os melhores resultados.

Algoritmo AdaBoost.RS
1.Entrada;

- exemplos (40, Y ) (X LY, ) onde v £ i
- Algoritmo gerador de preditores G
- Fator de suavizagio s
- Quantidade méxima de preditores T
2.Inicialize:

- Ieragio ¢ = 1

- Distribuigao D (1) =1 Yi€ m <::|

- Perda rotal L=10
3.Enquanto L, <05 & ¢<=T

- Obtenha o preditor P, utilizando G, os exemplos ¢ D,

- Caleule a perda intermedidria: /(1) = (L/D,(1)") x|P(x,) = v,| ViEm <
- Caleule o denominador maximo: Den, = max({,()) Yiem
- Caleule a fungdo de perda: F(f) = 1= "0 Wi m

o
- Caleule a perda toal: L = E[F,U} x D(H))

i=1
- Caleule o coeficiente de conflanga ex= L il =L )

.o DR : < ;
- Atalize os pesos: D,_ (i) :% Yi&€ m e Z, ¢ escolhido tal que ED.,"UJ =m {
t=f+1 ! =1
4.5aida

- Obtenha a predigdo de todos 0s praditores para o exemplo em questao

- Ordene as predigoes mantendo o coeficiente € associado a cada preditor
- Vasomando log(l /e, ) Yk & ¢ aw encentrar o menor k tal que o somardrio dos logs

1 %
seja maior ou igual ;12]0:_'{ e, ))

Figura 18: Algoritmo AdaBoost adaptado para a recomendacéao.
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