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Resumo

Souza, Bruno de Figueiredo Melo e; Milidii, Ruy Luiz . Modelos de
Fatoracido Matricial para Recomendacio de Videos. Rio de Janeiro,
2011. 67p. Dissertacdo de Mestrado — Departamento de Informatica,
Pontificia Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

A recomendagdo de itens a partir do feedback implicito dos usuarios
consiste em identificar padrdes no interesse dos usudrios por estes itens a partir
de acdes dos usudrios, tais como cliques, interagdes ou o consumo de contetidos
especificos. Isso, de forma a prover sugestdes personalizadas que se adéqliem ao
gosto destes usudrios. Nesta dissertacdo, avaliamos a performance de alguns
modelos de fatora¢do matricial otimizados para a tarefa de recomendacao a partir
de dados implicitos no consumo das ofertas de videos da Globo.com.
Propusemos tratar estes dados de consumo como indicativos de inten¢do de um
usuario em assistir um video. Além disso, avaliamos como os vieses unicos dos
usudrios e videos, e sua variacdo temporal impactam o resultado das
recomendacdes. Também sugerimos a utilizacdo de um modelo de fatoracao
incremental otimizado para este problema, que escala linearmente com o
tamanho da entrada, isto é, com os dados de visualizacdes e quantidade de
variaveis latentes. Na tarefa de prever a inten¢do dos usudrios em consumir um
contetdo novo, nosso melhor modelo de fatoragdo apresenta um RMSE de

0,0524 usando o viés de usudrios e videos, assim como sua variagdo temporal.

Palavras-chave
Filtragem Colaborativa; Sistemas de Recomendagdo; Aprendizado de
Maquina; Modelos de Fatoracao Latente; Fatoracdo Matricial.
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Abstract

Souza, Bruno de Figueiredo Melo e; Milidiu, Ruy Luiz (Advisor).
Matrix factorization models for video recommendation. Rio de
Janeiro, 2011. 67p. MSc. Dissertation — Departamento de Informatica,
Pontificia Universidade Catdlica do Rio de Janeiro.

Item recommendation from implicit feedback datasets consists of
passively tracking different sorts of user behavior, such as purchase history,
watching habits and browsing activities in order to improve customer experience
through providing personalized recommendations that fits into users' taste. In this
work we evaluate the performance of different matrix factorization models
tailored for the recommendation task for the implicit feedback dataset extracted
from Globo.com's video site's access logs. We propose treating the data as
indication of a positive preference from a user regarding the video watched.
Besides that we evaluated the impact of effects associated with either users or
items, known as biases or intercepts, independent of any interactions and its time
changing behavior throughout the life span of the data in the result of
recommendations. We also suggest a scalable and incremental procedure, which
scales linearly with the input data size. In trying to predict the intention of the
users for consuming new videos our best factorization models achieves a RMSE

of 0,0524 using user's and video's bias as well as its temporal dynamics.

Keywords
Collaborative Filtering; Recommender Systems; Machine Learning;
Latent Factor Models; Matrix Factorization.
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