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"To see a world in a grain of sand
And a heaven in a wild flower
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RESUMO

Com o crescimento do comércio virtual, a necessidade de mecanismos para perso-
nalizagao da experiéncia de clientes tem aumentado cada vez mais. Nesse aspecto, o uso
de Sistemas de Recomendacao tem sido uma das maiores apostas para construir relacio-
namentos mais fidelizados entre clientes e o comércio. Entretanto, obter recomendacoes
relevantes é uma tarefa pouco trivial, especialmente quando nao se é possivel obter expli-
citamente quais as preferéncias dos clientes. Considerando essa necessidade, essa pesquisa
teve como objetivo explorar distintos modelos de recomendacao e gerar recomendagoes
com taxas de acerto iguais ou superiores ao estado da arte, com modelos capazes de en-
xergar as preferéncias dos usuérios, mesmo quando nao explicitas. Utilizando Sistemas
de Recomendacgao construidos com arquiteturas de redes neurais encontradas no estado
da arte, o trabalho obteve resultados positivos e promissores em relacao a geracao de

recomendacoes relevantes, mesmo com preferéncias dos usudrios nao explicitas.

Palavras-chave: Dados Implicitos. Preferéncias de Usuarios. Sistemas

de Recomendacao.



ABSTRACT

Due to the e-commerce growth, the crave for mechanisms capable of personalizing
user experience has been facing a continuous growth. Considering that fact, the use of
Recommender Systems have been one of the biggests bets to build stronger and loyal
relations between clients and the commerce itself. Getting relevant recommendations,
however, is a common struggle, especially when it’s not possible to get user preferences
in an explicit way. Due to this demand, this study aimed to explore differents recommen-
dation models and generate recommendations with similar or better hit ratios than the
recent researches, with models that are able to observe user preferences even when not
explicit. By using Recommender Systems built with neural networks found on the state
of the art, this study achieved promising and positives results when it comes to good

recommendations, even with hidden user preferences.

Key-words: Implicit Data. Recommender Systems. User Preferences.
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1 INTRODUCAO

Relacionamentos interpessoais e entre clientes e o comércio mudaram drasticamente
depois da adocao da Internet como tecnologia rotineira, no final da década de 90, e desde
entdo, como aponta Magalhdes et al. (2013), os individuos tornaram-se produtores e
disseminadores de opinioes e conteudos para a Internet. Consequentemente, o modo como
os consumidores se relacionam com o mercado também mudou: a pessoa consumidora
passou a ser mais ativa, mais critica, mais assertiva, e logicamente, mais consciente das
diversas opgoes de mercado que lhes estao disponiveis, principalmente quando se trata de

comércio virtual (aqui referido como e-commerce).

No Brasil, segundo a Pesquisa Nacional por Amostra de Domicilios (PNAD), rea-
lizada pelo IBGE, e divulgada em Abril de 2020, o percentual de domicilios com acesso
a Internet subiu para 79,1% em 2018 !, o que implica que o ntimero de consumidores
brasileiros do comércio virtual também subiu. A chegada da pandemia do virus COVID-
19, como é apontado por Kunchaparthi (2021), acabou por intensificar a popularidade de
compras realizadas no e-commerce em 25% , s6 em Marco de 2020. Ele afirma também
que o poder do e-commerce nao deve ser subestimado, visto que ele continua a permear
no cotidiano e a apresentar oportunidades significantes para pequenos, médios e grandes

negdcios, assim como investidores virtuais.

Comerciantes de diversas area tém, entao, apostado em expandir seus negdcios para
o e-business, e para se destacarem, eles precisam fornecer experiéncias personalizadas e
interativas com os clientes. Um dos pilares para essas interatividades e personificagoes é o
uso de sistemas de recomendacao, que podem oferecer sugestoes que facilitem o processo
de tomada de decisoes da pessoa compradora com relacao ao servigo utilizado. Gran-
des empresas como a Netflix, Spotify e Amazon vém se destacando com suas experiéncias
personificadas gracas aos seus modelos de recomendagao de produtos. Entretanto, a quali-
dade de dados com os quais essas empresas trabalham nao é a realidade da grande maioria
de plataformas de interacoes entre clientes e produtos. Dado esse fato, é apresentada, a

seguir, a problematica inspiradora deste trabalho.

1.1 Escopo do Trabalho
1.1.1 Definicao do Problema

Como afirma Sant’ana (2016), a satisfagdo do consumidor é advinda de todo o
processo com a plataforma virtual: desde a pagina inicial, passando pela escolha do

produto, efetivacao da compra, entrega do produto e pés-venda. E essencial, entao, para

!Disponivel em <https://agenciabrasil.ebc.com.br /economia/noticia/2020-04 /um-em-cada-quatro-
brasileiros-nao-tem-acesso-internet > Acesso em: 04 mai, 2021.
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a satisfacao do cliente, que o processo de escolha do produto seja, assim como as demais

etapas, de qualidade.

O cliente, entao, no processo de escolha, passa a ser um tomador de decisao. Se-
gundo Chiavenato (2005, apud Lima, 2012), tal pessoa deliberadora estd inserida em uma
determinada situagao, tem preferéncias pessoais, pretende alcangar um ou mais objetivos
e segue cursos de acao para alcancar resultados, de forma que, toda decisao envolve uma

opcao.

Em sistemas e-commerce, é importante que essas opgoes sejam condizentes com
as preferéncias pessoais e contemplem o contexto no qual a pessoa decisora (cliente) esté
inserida. Entretanto, os empreendedores que vém migrando ou expandindo seus negocios
para e-business acabam enfrentando um problema: a limitagao dos dados para desen-
volverem SRs (Sistemas de Recomendagao) que abranjam tais aspectos. Considerando
que diversos empreendedores nao possuem dados comumente usados em sistemas de re-
comendacao mais personalizados, como dados demograficos ou feedback da experiéncia
do usudrio para com o produto adquirido, surge o problema a ser resolvido: gerar boas
recomendacoes de itens utilizando dados que nao mapeiam explicitamente informagoes
sobre preferéncias do usuario, ou seja, usando preferéncias implicitas ao comportamento

de interacao do usuério.

1.1.2 Objetivo geral

O objetivo principal deste trabalho é, além de explorar modelos distintos de sis-
temas de recomendacao, demonstrar - através de comparagoes entre sistemas de reco-
mendacoes - que é possivel gerar sugestoes de itens baseadas apenas em caracteristicas

intrinsecas aos itens e ao comportamento de observagoes de usuarios com os produtos.

1.1.3 Objetivos especificos

Baseando-se nos objetivos gerais deste trabalho, planeja-se:

e Explorar e escolher modelos de sistemas de recomendacao considerando a proposta
de gerar recomendacoes baseadas em comportamento de interagoes de usudarios e

nao em feedback explicito de usuarios;

e Comparar os sistemas de recomendacao escolhidos no que diz respeito as suas ca-

racteristicas;

e Comparar o desempenho dos sistemas implementados com uso de métricas heuristicas

utilizadas no estado da arte.
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1.2 Estrutura da monografia

Esta monografia é constituida em sete capitulos, onde o primeiro (Introducao)
abrange o ambito do estudo deste trabalho, os objetivos gerais e especificos, a problematica
explorada e a justificativa. O segundo (Conceitos Gerais) contempla a contextualizacao da
pesquisa; terceiro (Metodologia) e o quarto (Estado da Arte) contemplam o processo de
desenvolvimento desses modelos e as ferramentas utilizadas para tal implementacao, assim
como a compreensao do estado da arte da drea escolhida; o quinto (Sistemas Avaliados),
por sua vez, engloba a escolha de modelos de recomendacao e a construgao desses sistemas.
O sexto capitulo (Apresentacao e Andlise de Resultados) traz a apresentagao das bases
de dados utilizadas para teste dos modelos desenvolvidos e, além disso, os resultados de
desempenho dos sistemas escolhidos. O sétimo e ultimo (Conclusoes e Trabalhos Futuros)
¢ incumbido de apresentar comentarios sobre o trabalho em geral e planejamento de

possiveis trabalhos futuros.
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2 CONCEITOS GERAIS

2.1 Sistemas de Recomendacao

Sistemas de Recomendagao, como afirmado por Ricci et al. (2011), sdo ferramentas
e técnicas que geram sugestoes de itens que possam ser de interesse para um usuario. Esses

itens podem ser de natureza diversa: musicas, filmes, roupas, aplicativos, etc.

Ao considerar o contexto de comércio virtual, quando os itens recomendados sao
relevantes para os consumidores, o sistema de recomendacao pode atuar diretamente no
aumento de vendas. Dessa forma, como aponta Ferro (2010), é possivel enxergar que um
dos maiores desafios desses sistemas ¢é justamente a selecao de itens relevantes - ou seja,
que estejam em acordo com os gostos e perfis de consumo dos usudrios - para um cliente,

dado um vasto catalogo de itens.

A definicao formal para o desafio de gerar recomendacoes, ou seja, a problemaética

de gerar um ranking de itens de interesse pode ser compreendida como:

Seja U o conjunto de todos os usuarios de um determinado sistema, e
seja I o conjunto de todos os possiveis itens que podem ser recomendados
como livros, filmes, restaurantes, etc. Seja f, funcao utilidade que mede
0 quao util é um determinado item para um determinado usudrio u, i.e.,
fu :UxI — A, onde A é um conjunto totalmente ordenado (e.g., inteiros
nao negativos ou numeros reais dentro de um intervalo). Entao, para
cada usudrio u € U, procura-se um item i’ € I que maximiza a utilidade
do usudrio. Mais formalmente, isto pode ser expresso pela equagao |...J:

Vu € U,i' = argmaz € I f,(u,i) (1)

(Adomavicius and Tuzhilin, 2005)

De maneira menos formal, é possivel generalizar um SR como uma sistematizagao
de uma funcao de ativagao f, responsavel por calcular o grau de relevancia de um item
1, pertencente ao conjunto de itens /, para um usuario u, pertencente a um conjunto de

usuarios U.

2.1.1 Filtros Colaborativos

Os sistemas de recomendagao partem da definicao formal, mas variam de diversas
formas no que diz respeito a construcao da funcao que calcula o grau de relevancia dos
itens. Um dos métodos mais famosos de SR ¢é o filtro colaborativo (CF - Collaborative
Filtering, em inglés). Schafer et al. (2007) definem o processo de CF como a filtragem

ou avaliagao de itens a partir da opiniao alheia, partindo do pressuposto que humanos
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compartilham opinioes com outros ha centenas de anos. Basta imaginar a quantidade de
vezes que indicacoes de pessoas levam livros a serem lidos, filmes a serem vistos, produtos

a serem comprados, etc.

A aplicagao de CFs surgiu em meados da década de 90, segundo Schafer et al.
(2007), com a necessidade de lidar com a natureza diversa de repositdrios textuais, visto
que trabalhar com sistemas que representassem os produtos apenas por palavras chaves
era dubio. Clientes que procurassem por palavras chaves como, por exemplo, ‘massas’,
poderiam encontrar conteido sobre densidade demografica, ou sobre comidas, ou até
mesmo conceitos fisico-quimicos. Dessa forma, como também aponta Schafer et al. (2007),
nessa época, haviam duas solugoes possiveis, esperar avangos na inteligéncia artificial ou

trazer opinioes humanas para o processo.

Considerando essas duas estratégias, a Xerox Palo Alto Research Center desen-
volveu um sistema experimental de correio chamado Tapestry, que visando lidar com a
enorme quantidade de mensagens que poderiam ser enviadas aos usuarios, propos a ideia
de um sistema que, segundo Goldberg et al. (1992), proveria listas de t6picos de interesse
e, além disso, contaria com um filtro dessas listas, onde esse processo de filtragem seria
feito pelo usudrio, a partir de reagoes (também chamadas a anotagdes) de outros usudrios
para com os documentos listados em cada tépico. Schafer et al. (2007) aponta detalhes
que descrevem o sistema Tapestry: usuarios poderiam formular consultas ao sistema que
combinavam: 1) informacao textual bésica (e.g. contém a palavra "massas”); 2) metada-
dos semanticos (e.g. escrito pela chefe de cozinha Paolla Carossella) e 3) anotagoes (e.g.
marcado como excelente por Joana). Foi logo depois do surgimento do Tapestry que a
relevancia da interagao wusudrio-item passou a ser reconhecida e explorada em diversos

ambitos académicos.

2.1.2 Filtros Baseados em Contetudo

Outro tipo comum de filtragem de itens para Sistemas de Recomendagao é a base-
ada em conteido, na qual o sistema, como afirma Ricci et al. (2011), tenta gerar uma lista
de possiveis itens de interesse para o usuario, de acordo com itens similares que o usudrio
interagiu previamente. Desta forma, é possivel abstrair os itens a serem recomendados

em vetores de caracteristicas (embeddings) que, em conjunto, definem o perfil do usuério.

Em outras palavras, como também afirma Ricci et al. (2011), sistemas de reco-
mendacao que fazem uso dessa metodologia, analisam embeddings de itens no historico
de interacoes de um usuario e, a partir dessas caracteristicas extraidas, definem o perfil
desse usuario em questao. A partir dai, o sistema passa a contrapor caracteristicas do
perfil do usuario com caracteristicas de outros itens. O resultado dessas contraposicoes

atrelam uma relevancia a cada item em relagao ao usuario. A Figura 1 abaixo ilustra
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uma recomendagao baseada em conteudo.

Figura 1: Diagrama de recomendagao baseada em conteudo.

Assistido pelo
usuario

Filmes
parecidos

Recomendado
ao usuario

Fonte: Grimmaldi, Towards Data Science

2.1.3 Matrizes de Fatoracao

Algumas estratégias de desenvolvimento de sistemas de recomendacao exploram
a interacao entre usudrios e itens, de forma que os fatores latentes, ou seja, fatores nao
diretamente observaveis, que caracterizam essas interacoesm precisam ser obtidos de al-
guma forma. Uma maneira bastante utilizada entre estratégias como, por exemplo, filtros
colaborativos, é o uso de matrizes de fatoragao. Chen (2020) aponta que matrizes de
fatoracao sao utilizadas por conseguirem gerar fatores latentes através da multiplicacao

de dois tipos distintos de entidades, como por exemplo, usuario e item.

O filtro colaborativo, por exemplo, como Chen (2020) também afirma, se d4 através
da aplicacao de matrizes de fatoragao para identificar relacoes intrinsecas entre entidades
de itens e usuarios. Em outras palavras, matrizes de fatoragao, no caso do filtro colabora-
tivo, servem para indicar, através das interagoes (que podem ser avaliagoes ou até mesmo
quantidade de compras) de usudrios com itens, como os itens seriam relevantes para os

usuarios.

A Tabela 1 ilustra como a relacao usuario-item é obtida e traz um exemplo de como

interagoes usuario-item sao mapeadas para que fatores latentes possam ser extraidos. A
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tabela é preenchida pela interacao do usuario com o item, no exemplo da figura, as
quantidades de vezes que o usuario interagiu com o item. Como fica claro na imagem,
nem todo usudrio interage com todas os itens e as "nao interagoes”’sao preenchidas, na
verdade, com zeros, de forma que, quanto mais itens sem interacao com usudrio, mais
esparsas ficam a tabela e a matriz de fatoracao. Essa e outras caracteristicas deste tipo

de abordagem sao mais exploradas no Capitulo 4.

Tabela 1: Tabela de interagao Usuario x Itens

ITEM 1 | ITEM 2 | ITEM 3 | ITEM 4
USUARIO 1 | - 2 _ 1
USUARIO 2 | 1 1 -
USUARIO 2 | 2 - -

2.2 Deep Learning

Além dos métodos apresentados, como o uso de Matrizes de Fatoracao, outras
areas vem sendo estudadas para solucionar problemas de SRs. Deep learning (em por-
tugueés, aprendizagem profunda) é um deles. E considerado um campo do aprendizagem
de maquina, e a caracteristica que define esse ambito da inteligéncia artificial é o fato de
que sistemas de deep learning aprendem a representar os dados em multiplos niveis de
abstragao. Ou seja, de maneira pratica, modelos de aprendizagem profunda sao aqueles
que otimizam uma fungao objetivo diferenciavel, com uso de um gradiente descendente
estocéstico (Zhang et al., 2019).

No ambito da aprendizagem profunda, diversas técnicas computacionais podem ser
desenvolvidas, dentre elas, as Redes Neurais Artificiais (RNAs), que inspiradas no sistema
nervoso central animal, sao capazes de aprender e reconhecer padroes. Este estudo explora
o uso de aprendizagem profunda para gerar recomendacoes de itens. Os tépicos abaixo

introduzem a familia de modelos explorado nesta pesquisa.

2.2.1 Redes Neurais Recorrentes

As Redes Neurais Recorrentes (em inglés, Recurrent Neural Networks (RNN)) sao
uma familia de redes neurais que, segundo Goodfellow et al. (2016), foram feitas para
processamento de dados sequenciais. Sao redes que, assim como as Redes Neurais Con-
volucionais (em inglés, Convolucional Neural Network (CNNs)), conseguem compartilhar
parametros a cada iteragao, entretanto, o compartilhamento de parametro se da de ma-
neira distinta ao comportamento das CNNs. Como também ¢é apontado por Goodfellow
et al. (2016), o compartilhamento de parametro das RNNs se d& de forma que cada mem-
bro do grupo de saidas da rede é produzido com a mesma regra de aprendizado aplicada

as saldas anteriores.

24



No contexto de Sistemas de Recomendacao, o uso de RNNs tem sido cada vez mais
presente, visto que com o uso de tais tecnologias, é possivel encontrar relagoes inerentes
aos itens a serem recomendados, sob a condicao de que o volume de dados utilizado no
sistema seja satisfatério (Zhang et al., 2019). Em outras palavras, se a base de dados
utilizada para construir o modelo de recomendagao for suficientemente diversa e similar
ao problema real, Redes Neurais Recorrentes podem ser uma 6tima abordagem para en-
contrar similaridades entre itens e, consequentemente, gerar boas sugestoes. Entretanto,
mesmo que muitas abordagens de recomendagao venham explorando o uso de RNNs,
ainda sao poucas as abordagens que usam Redes Neurais Recorrentes para realizar reco-
mendacoes instantaneas, ou seja, sao poucas as abordagens que utilizam RNNs e levam

em consideracao o contexto no qual esta sendo gerada a sugestao de itens.

2.2.2 Redes Long-Short Term Memory

Um dos problemas enfrentados por Redes Neurais Recorrentes é a capacidade de
aprender caracteristicas de longo prazo - conhecidas, em inglés, como long-term depen-
dencies. O problema se dd pelo fato de que o gradiente de aprendizado (algoritmo que
visa de otimizar os parametros de aprendizado, como os pesos, encontrando os valores
de minimo das fungoes de aprendizado da rede), quando propagado por muitos estdgios,
tende a desaparecer ou em alguns casos raros, crescer mais do que o esperado, e mesmo
quando a rede utilizada é uma rede estavel que nao permite que o gradiente exploda,
os pesos ainda tendem a ficar exponencialmente menores quando iterando a longo prazo
(Goodfellow et al., 2016). Logo, o uso de Redes Neurais Recorrentes simples vanillas,
como sao conhecidas popularmente, para resolucao de problemas que necessitam de um
aprendizado de longo prazo nao é a melhor saida, visto que elas correm o risco de perder

a capacidade de manter pesos antigos ao longo do aprendizado.

A Rede Neural Recorrente conhecida como Meméria de Longo-Curto Prazo (em
inglés, LSTM - Long-Short Term Memory), é uma rede capaz de aprender considerando
a ordem das sequéncias com as quais ¢é treinada. Em outras palavras, redes LSTM visam
contornar o problema do aprendizado de long-term dependencies. As redes LSTM sao
capazes de contornar o problema com o uso de portdes (ou gates, em inglés) que compdem
as células de meméria (memory cells, em inglés). Memory cells podem ser interpretadas,
de maneira simplificada, como células capazes de decidir o que deve ser mantido e o que

deve ser descartado durante as iteragoes.

A estrutura da LSTM, ilustrada na Figura 3, conta entao com uma unidade cha-
mada portao de entrada multiplicativo (multiplicative input gate, em inglés) que é res-
ponsavel por proteger contetidos armazenados na rede de perturbacoes advindas de entra-
das irrelevantes, e com uma unidade chamada portao de saida multiplicativo (multiplica-

tive output gate, em inglés) responsavel por impedir que conteudos irrelevantes que estao
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armazenados no momento sejam propagados as outras unidades da rede. (Hochreiter and
Schmidhuber, 1997). Outra unidade importante na estrutura da LSTM é o portao de
esquecimento (forget gate, em inglés) que, como o nome sugere, decide quais informagoes

devem ser esquecidas da iteracao anterior.

Figura 2: Estrutura da rede LSTM: Portoes de entrada, saida e esquecimento
e suas respectivas fungoes de ativacgao.
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Fonte: Kang, Medium

A imagem acima ilustra a estrutura das Redes LSTM, e para melhor compreensao,
¢ interessante ressaltar que Redes Neurais se diferem de técnicas estatisticas como a
regressao linear gracas ao uso de fungoes de ativacao. Ou seja, ”fungoes de ativagao sao
essenciais para dar capacidade representativa as redes neurais artificiais, introduzindo um
componente de nao linearidade” (Facure (2017)). Algumas fungoes de ativagao conhecidas
sao utilizadas na estrutura da LSTM, como a sigmoide (que popularizou-se por, como
Facure (2017) aponta, ser uma boa maneira de simular o comportamento bindrio de
neurdnios bioldgicos, ja que a fun¢ao assume valores entre 0 e 1) e a tangente hiperbdlica
(tahn) que é uma fungao similar & sigmoide, exceto pelo fato de que é simétrica em relagao

a origem, variando entao entre -1 e 1.

Na Figura 3, é possivel enxergar os portoes previamente citados da seguinte forma:

e Portao do esquecimento: composto pela a primeira funcao sigmoide - da esquerda
pra direita -, capaz de extrair a relevancia da entrada atual, que quando submetida
a um produto vetorial junto as informagoes atuais da célula, decide o que deve ser

esquecido da memoria da rede;

e Portao de entrada: composto pela tangente hiperbédlica (tahn), que extrai informagoes
caracteristicas da entrada atual, e pela segunda sigmoide, que novamente extrai a
relevancia da entrada atual. O produto vetorial dessas duas fungoes consegue adi-

cionar na célula o que deve ser lembrado da entrada atual.
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e Portao de saida: composto pela iltima sigmoide, que atua da mesma maneira das
duas anteriores, e por uma outra tangente hiperbdlica, que dessa vez atua extraindo
caracteristicas ja salvas na memoria da rede. O produto vetorial das duas funcoes
atua como construcao do que deve ser entendido como saida da célula, considerando

a relevancia do que acabou de entrar.

Figura 3: Funcgoes de ativagao e transformagoes matematicas dos portoes de
entrada, saida e esquecimento de uma célula LSTM.
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Fonte: Elaborada pela autora

No contexto de sistemas de recomendagao, o uso de redes LSTM ainda é muito
novo, mas ja é bastante promissor, visto que por contornar o problema de aprender sequen-
cialmente a longo prazo, as redes LSTM podem ser utilizadas para gerar recomendacoes
de itens considerando o contexto da interacao usuario-item, afinal, se considerarmos o
contexto de compras, por exemplo, os ”carrinhos”nao deixam de ser sequéncias de itens,

e sequéncias sao a especialidade das redes LSTM.

2.3 Meétricas de Avaliacao de Sistemas de Recomendacao

O uso de sistemas de recomendacao se da, em grande maioria, com o objetivo de
facilitar a tomada de decisao de usudarios no que diz respeito a interacao com itens, de
forma que as sugestoes feitas pelos sistemas influenciem na tomada de decisao do usudrio.
Consequentemente, medir o quao bem um sistema de recomendacao esta se saindo nao é
uma tarefa trivial, visto que nao se trata apenas de acuracia e erros, mas sim da capacidade

do sistema de prever itens que serao, de fato, relevantes para o usuario.
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Uma das técnicas utilizadas para avaliar o desempenho de um sistema de reco-
mendagao é a métrica de taxa de acerto em K (HRQK, do inglés, Hit Ratio at K), que
essencialmente calcula a taxa de acertos (hits) das recomendagbes. Em outras palavras,
um acerto é considerado se uma recomendagao contém pelo menos um item com o qual
0 usuario interagiu. E importante salientar, como aponta Alsini et al. (2020), que essa
métrica nao consegue refletir a qualidade do acerto, visto que se uma recomendacao top-£,
com k = 5, tem todos os 5 itens na lista de escolhidos pelo usuario. Um hit é considerado,
de mesma maneira, se uma recomendacao de mesmo top-k = 5 tem apenas 1 na lista de

escolhidos pelo usuario, um hit também é considerado.

Os valores da métrica HRQK sao limitados, como também aponta Alsini et al.
(2020), entre [0, 1], onde o valor 0 indica que ndo houve nenhum acerto, e o valor 1 indica
que todas as recomendagoes acertaram pelo menos 1 item. Qualquer valor entre 0 e 1
indica que algumas recomendacoes acertaram e outras nao. Matematicamente falando, a

taxa HRQK ¢ dada pela equagao 2:

HRaK — —Mts 2)
(hits + misses)

Onde hits é o nimero de recomendagoes no qual o top-£ contém pelo menos 1
acerto, e misses ¢ o nimero de recomendacoes no qual o top-k nao contém nenhum

acerto.

No intuito de atingir os objetivos deste estudo, foram utilizadas técnicas apresenta-
das neste capitulo, tais como o uso de redes neurais recorrentes LSTM e filtros baseados
em conteudo no desenvolvimento dos sistemas avaliados neste trabalho, como também
a métrica HRQK para avaliacdo de desempenho dos mesmos. O capitulo 4 (Estado da
Arte) traz consigo uma exploracao do estado da arte de sistemas de recomendagao, onde
técnicas como as apresentadas tém sido fortemente aplicadas em diversas pesquisas, e
o capitulo 5, por sua vez, estd encarregado de expor mais detalhadamente como as es-
tratégias de desenvolvimento e avaliagao exibidas neste capitulo foram utilizadas para o

alcance dos objetivos apresentados no capitulo 1.
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3 METODOLOGIA

Este capitulo traz consigo a estrutura do trabalho desenvolvido durante a trajetéria
deste projeto e explana as caracteristicas do tipo de pesquisa. Antes de abordar a dis-
posicao dos passos do trabalho, é importante compreender o tipo de pesquisa realizada.

Sobre tipos de pesquisa, é possivel afirmar que:

Diferentemente da pesquisa qualitativa, os resultados da pesquisa quan-
titativa podem ser quantificados. Como as amostras geralmente sao
grandes e consideradas representativas da populacao, os resultados sao
tomados como se constituissem um retrato real de toda a populagao alvo
da pesquisa. A pesquisa quantitativa se centra na objetividade. Influ-
enciada pelo positivismo, considera que a realidade s6 pode ser compre-
endida com base na andlise de dados brutos, recolhidos com o auxilio de
instrumentos padronizados e neutros. A pesquisa quantitativa recorre
a linguagem matematica para descrever as causas de um fendmeno, as
relacbes entre varidveis, etc. A utilizacdo conjunta da pesquisa qualita-
tiva e quantitativa permite recolher mais informagoes do que se poderia
conseguir isoladamente (Fonseca, 2002).

Considerando que o projeto teve o objetivo de comparar modelos de sistemas de
recomendacao treinados com dados implicitos, e tem seus resultados avaliados de forma
quantitativa, em cima de uma populacao dos dados utilizados, é seguro dizer que o tra-
balho ¢ de carater quantitativo. Entretanto fez-se necessaria, inicialmente, a coleta de
informacgoes sobre o objeto de estudo - sistemas de recomendacao - e esta etapa se deu
através de uma pesquisa exploratoria, com um levantamento bibliografico e uma anélise
de exemplos. Em outras palavras, a primeira etapa do trabalho se deu através de um
estudo capaz de prover uma familiaridade maior com o problema, e a segunda etapa do

trabalho se deu através de uma comparacao quantitativa dos objetos de estudo.

No que diz respeito a problematica da pesquisa, para conseguir sistemas capazes

de respondé-la, foram seguidos alguns passos. Eles estao apontados a seguir:

1. Pesquisa Exploratoria

Levantamento bibliografico no contexto de sistemas de recomendacao, e anélise de
exemplos de sistemas de recomendacao, ambos visando maior compreensao do as-

sunto.

2. Escolha dos dados

Procura e escolha de bases de dados disponiveis que pudessem ser utilizadas nos
testes dos Sistemas de Recomendagcao escolhidos para solucionar o problema, como
também pudessem ser utilizadas para comparacao de desempenho com o estado da

arte.
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3. Tratamento das bases de dados

Pré-processamento das bases de dados escolhidas, para que elas pudessem ser utili-
zadas em todos os SRs explorados no trabalho. Limpeza da base, agrupamento de
interacoes por usudarios e outras etapas, apresentadas no Capitulo 5, foram realizadas

neste ponto do trabalho.

4. Escolha e implementagao dos sistemas

Com base no estudo do estado da arte, foram escolhidos uma ferramenta de reco-
mendagao ja desenvolvida; um SR baseado em sistemas de traducao construidos
com Redes Neurais Recorrentes - a ser implementado; e um combinado - também
a ser implementado - de ferramentas de recomendacao e filtros de personalizacao.
Mais informagoes sobre os trés SR escolhidos, e implementados, estao presentes no

préximo capitulo.

5. Avaliacao dos sistemas

Na fase final, foi utilizada uma técnica comum na avaliagao de Sistemas de Reco-
mendacao: 'Taxa de acerto em K’, Hit Ratio at K (HRQK) em inglés, e segundo
Huang (2018), caracteriza a fragao de acertos do sistema, no que diz respeito ao top-
k produtos recomendados, e.g., seja k igual a 5, e seja o nimero de recomendagoes
feitas igual a 10, serao consideradas os top 5 itens para cada um dos 10 usudrios;
se dessas 10 recomendagoes, 3 usuarios interagiram com pelo menos um dos top
5 itens recomendados, um acerto (hit) serd contabilizado, de forma que o HR@5
dessas recomendacoes sera de 0,3. Além disso, foram comparados os HRQKs de

cada sistema implementado com taxas encontradas no estado da arte.

Antes de prosseguir, é importante ressaltar que diversas vezes essas etapas foram
revisitadas durante o ciclo de desenvolvimento da pesquisa. Um diagrama que ilustra

uma abstracao do processo de desenvolvimento da pesquisa é encontrado na Figura 4.

Figura 4: Diagrama metodolégico da pesquisa com todas as etapas do projeto.
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4 ESTADO DA ARTE

A literatura atual explora diversas abordagens de sistemas de recomendacao, con-
siderando contextos como a recomendacao de itens através do uso de dados explicitos, as
avaliacoes realizadas por usudrios, e também a recomendacao de itens com o uso de da-
dos implicitos. Nesse ambito, algumas abordagens foram estudadas e serao apresentadas

neste capitulo.

Grandes empresas como Apple Inc. e Netflix vém apostando em desenvolvimentos
experimentais de sistemas de recomendacao. A Apple, por exemplo, na Apple Worldwide
Developers Conference de 2018 2, apresentou um conjunto de ferramentas de aprendizagem
de méquina em cédigo aberto, TuriCreate®, que contava com um pacote destinado a
sistemas de recomendagao. Ja a Netflix vem explorando descobertas académicas com o
Netflix Research, e com desafios, como o primogénito da Netflix no ambito de sistemas de

recomendacao: Netflix Prize *

, um desafio que encorajou estudiosos e programadores a
tentarem achar a melhor solugao de filtragem colaborativa para prever as classificacoes de
usuarios para os filmes da plataforma. Nos pardgrafos abaixo, sao apresentados algumas

das abordagens encontradas na literatura.

A documentacao do TuriCreate destinada aos sistemas de recomendacao inclui trés
tipos de cendrios possiveis para usar o TuriCreate como modelo base de recomendagao: a
partir de dados explicitos, como avaliacoes de itens feitas por usudarios; a partir de dados
implicitos, onde as recomendagoes seriam oriundas da similaridade entre itens com os
quais usudrios interagiram previamente; e por fim, a partir de dados intrinsecos aos itens,

e nao a interacao usuario-item.

Abordagens como a proposta pelo pacote de sistemas de recomendacao com dados
implicitos do TuriCreate usualmente recorrem a métricas de similaridade entre itens para
definir um ranking de relevancia de itens para os usuarios. A Apple, por exemplo, neste
toolkit, disponibiliza trés coeficientes de similaridades bastante utilizados no estado da arte
para o calculo da recomendagao para filtros colaborativos, Ricci et al. (2011) apresenta

algumas utilizadas no TuriCreate:

1. Indice de Jaccard - obtido da divisao entre intersecao e uniao de um par de listas
(vetores) de itens, por exemplo, considerando dois histéricos de compra ¢; e ¢y, €

calculando a intersecao I, entre os itens de cada um dos dois histéricos, assim como

Ic

a uniao U, de ¢; e ¢y, é possivel obter o indice de Jaccard através da divisao 3
c

’Disponivel em <https://developer.apple.com/videos/play /wwdc2018/712/> Acesso em: 04 mai,
2021.

3Disponivel em: <https://apple.github.io/turicreate/docs/userguide/recommender/> Acesso em: 07
mai, 2021.

4Disponivel em: <https://www.netflixprize.com/> Acesso em: 08 maio, 2021.
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2. Similaridade de cosseno - obtido através da distancia dos cossenos entre dois vetores.
Podemos considerar os mesmos dois histéricos ¢; e ¢o do item anterior, agora com
avaliagoes dos usuarios sobre os itens. Se colocados em um plano, é possivel enxergar
que quando o cosseno entre os vetores for préximo de 1, o angulo entre os vetores sera
préximo de 0, indicando que os vetores sao muito proximos e, consequentemente,

similares.

3. Coeficiente de Pearson - coeficiente que indica a relacao estatistica entre duas
variaveis, obtido através do cédlculo da correlacao entre elas, por exemplo, consi-
derando novamente os dois historicos de compras ¢, e ¢ citados previamente, e seus
respectivos vetores de avaliagoes, o coeficiente de correlacao entre os dois vetores
indicara o quanto o usuario u;, dono do histérico ¢;, concorda com o usuario us,

dono do histérico ¢y, perante suas avaliacoes.

Metodologias semelhantes as apresentadas pelo TuriCreate também foram explora-
das nos desafios propostos pela Netflix, e em diversas outras fontes de estudo. Entretanto,
¢é interessante ressaltar que para realizar calculos de similaridades para os filtros colabo-
rativos, € necessario obter os vetores de interagao usuario-item, visto que os célculos sao
baseados em vetores de interagao - independente do conteiido dos vetores ser explicito
ou implicito. Para isso, sao utilizadas as matrizes de fatoracao previamente explanadas.
Um dos maiores problemas de recomendacao com uso de matrizes de fatoracao envolve
o fato de que os sistemas baseiam-se sempre nas preferéncias e observagoes estaticas dos
usuarios, acarretando a necessidade frequente de recalculo do ranking de relevancia de
itens para cada nova interacao de um usuario com algum produto, ou simplesmente su-

gestoes estaticas e desatualizadas.

Visando contornar o problema, diversos pesquisadores tem apostado em sistemas
sequenciais de recomendacao, que levam em consideragao nao sé as observagoes estaticas,
mas também contextos que atribuem uma certa dependéncia latente entre as interagoes
no histérico de interagoes de cada usuario. Rendle et al. (2010) trouxe o conceito de um
sistema sequencial de recomendacao baseado em cadeias de Markov que, segundo Souza
(2013), sdo processos estocasticos - colegao de varidveis aleatérias capazes de descrever o
comportamento de um processo no decorrer do tempo - onde a evolucao do processo se da
de um estado para o outro, ou seja, dependendo apenas do seu ultimo estado. Em outras
palavras, esse tipo de sistema parte do pressuposto que a interagao com proximo item de
um usudrio sera baseada na ultima ou nas ultimas interagoes realizadas por ele. Entretanto
nem sempre as tltimas interagoes definem as préximas, mas sim o comportamento de um

usuario numa janela de tempo maior.

Para abranger essas janelas maiores de tempo, quando se tem uma quantidade

suficiente de dados, podem ser empregadas técnicas de aprendizado profundo, tais como
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Redes Neurais Recorrentes. Neste aspecto, Kang and McAuley (2018) apresentaram o
SASRec, um sistema de sugestoes de produtos que consegue capturar o contexto de in-
teragoes usuario-item a longo prazo - utilizando Redes Neurais Recorrentes, e a curto
prazo - utilizando mecanismos Attention que, se descritos de maneira simples, sao me-
canismos capazes de levar em consideracao estados intermediarios comumente desconsi-
derados em redes que trabalham com codificacao e decodificacao de sequéncias. Esses
estados intermediarios, por sua vez, conseguem captar informacoes contextuais presentes

em sequéncias de dados longas, como, por exemplo, textos ou histérico de compras.

Outra abordagem com mecanismos Attention foi apresentada por Zhang et al.
(2019): o AttRec. O modelo consiste de um modulo Self-Attention - variacao do meca-
nismo Attention - para, assim como o do SASRec, compreender interacoes de curto prazo,
e de uma métrica colaborativa de aprendizado para compreender preferencias de longo
prazo do usuario. Compreendendo o contexto literario no qual o estudo de sistemas de
recomendacao se encontra atualmente, sao apresentados, no préximo capitulo, os modelos
escolhidos para implementacao e realizacao de testes que visaram alcancar bons resulta-
dos de recomendacao com dados implicitos, ou seja, dados latentes das preferéncias dos

USuarios.
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5 SISTEMAS AVALIADOS

Conhecendo o que tem sido estudado na literatura, no ambito de sistemas de reco-
mendacao, alguns deles foram escolhidos para gerar recomendagoes com dados implicitos,
visando encontrar pelo menos uma alternativa com boas taxas HRQK. Neste trabalho,
foram utilizadas duas bases de dados e quatro abordagens de recomendacao. Os préximos
topicos explanam mais informacoes sobre as bases e o tratamento, assim como detalham

as abordagens escolhidas.

5.1 Dados

Para realizar os testes previstos, foram necessarios dados implicitos, visto que o
objetivo deste trabalho foi tracado em torno do uso de dados implicitos em sistemas de

recomendacao. Duas bases de dados foram utilizadas para realizacao dos testes:

e Metacritic Game Review®: Base de dados de avaliacao de jogos. A base continha

inicialmente 284000 instancias de interacao, 133666 usuérios e 3438 itens.

e MovieLens ®: Base de dados publica de avaliacoes de filmes. A base continha

inicialmente 20000000 instancias de interagao, 138000 usuarios e 27000 itens.

A escolha da base MovieLens se deu principalmente pois ela foi utilizada também
no modelo TSTM proposto por Sun and Qian (2020), modelo que sera utilizado para
comparacao de resultados. A base Metacritic, entretanto, foi selecionada para substituir
a outra base utilizada por Sun and Qian (2020), visto que a segunda base utilizada pelos
autores contava com dados ndo muito relevantes no contexto atual (dados de um aplicativo
de check-in de locais, o aplicativo foi descontinuado e, além disso, essa categoria de
aplicativos nao faz mais parte do cotidiano dos brasileiros. Como o objetivo da pesquisa
¢é trabalhar com preferéncias latentes de usuarios, escondidas nas relagoes de histérico
de interagoes usudrio-item, ou seja, dados implicitos, as avaliacoes dos filmes e jogos,
nas bases, foram transformadas em quantidades de visualizagoes do item avaliado. Tal
transformacao foi feita considerando que uma pessoa que avaliou o item, numa escala
de 1 a 5, com a nota maxima (5) é muito mais propicia a interagir novamente como
ele do que alguém que o avaliou com nota minima (1). Em outras palavras, mapear a
pontuacao dada ao item como quantidade de interagoes do usuario com o filme nao é uma
abstracao ilogica. Afim de obter os dados estruturados da maneira propicia para executar

o treinamento dos modelos, foi realizado um tratamento apresentado no préximo tépico.

Disponfvel em <https://www.kaggle.com/dahlia25/metacritic-video-game-comments> Acesso em:
02 jul, 2021.
6Disponivel em <https://grouplens.org/datasets/movielens/> Acesso em: 02 mar, 2021.
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A coluna de quantidade, simulada pela avaliacao, s6 foi utilizada nos sistemas de filtro

colaborativo que necessitavam da quantidade de interagoes com o item.

5.1.1 Tratamento de Dados

Essa etapa contou com a retirada de valores nulos e balanceamento das interacoes,
visto que alguns dos sistemas - como serd apontado no préximo capitulo - utilizam
sequéncias de interacoes de tamanhos pré-definidos; transformacao de identificadores
de produtos e usudrios em tokens (no caso, nimeros inteiros), e agrupamento de itens
por usudrios e/ou compras. No caso dos modelos com arquiteturas de redes neurais, as
sequéncias de itens e/ou categorias também passaram por uma camada de transformacao
em vetores de caracteristicas embeddings, permitindo que as redes enxerguem os vetores
de itens através de representacoes continuas e distribuidas. Apds o tratamento dos dados,
foi escolhida uma amostra aleatéria de cada base - nem todos os dados foram utilizados
por limitacoes de hardware no treinamento com alguns dos modelos, e para fins de ava-
liacoes justas, as limitagoes foram aplicadas no uso das bases em todos os modelos. As

bases finais continham as seguintes caracteristicas:

e Metacritic Game Review: 283982 instancias de interagoes, 133664 usuarios e 3438

itens.

e MovieLens: 89700 instancias de interagoes, 4485 usuédrios e 4991 itens.

No que diz respeito a separacao das bases em treino e teste, foram utilizadas duas
abordagens, uma para os modelos de recomendacido estdtica (focadas nos usudrios ja
computados), e outra focada nos modelos capazes de gerar recomendagdes para novos

usuarios:

1. Foco em usuérios ja computados: 100% dos usudrios foram utilizados para treino,
logo, o treino contou com o nimero de sequéncias Unicas de itens igual ao niimero
total de usuarios unicos da base. Para cada entrada, ou seja, para cada usuario,
a sequéncia de treino contava com 80% dos itens, enquanto que a de teste possuia
os 20% restantes. Em outras palavras, para cada usudrio, 80% de suas interagoes

foram utilizadas como entrada, e o restante utilizadas como alvo.

2. Foco em novos usuérios: 80% dos usudrios foram utilizados para treino, logo, o
treino teve 80% das sequéncias de interacoes geradas por cada usuério unico da
base. Os 20% de usudrios restantes foram utilizados para gerar as sequéncias de
interacoes utilizadas para teste. Nesse caso, o teste foi realizado com metade da

sequencia como entrada e a outra metade como alvo.
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5.2 TuriCreate

Como o objetivo do trabalho era obter boas recomendacoes sem informagoes explicitas,
como por exemplo, avaliagoes de itens, sendo o fator determinante da recomendacao, fo-
ram utilizadas apenas informacoes sobre se a interagao usudrio-item existiu ou nao. Para
tanto, o fator de similaridade escolhido foi o indice de Jaccard, previamente apresentado
no Capitulo 4, visto que no modelo disponibilizado pelo TuriCreate, o indice é calculado,

como é apontado na documentacao, da seguinte forma:

s(i. 7y = Ui Uil 3
(i,5) = (3)
Ui U U
Onde U; ¢é o conjunto de usudrios que interagiu com o item %, enquanto U; é o
conjunto de usudrios que interagiu com o item j. O motivo da escolha do indice de Jaccard
como fator de similaridade se deu através do fato de que a similaridade é calculada em
cima da uniao e da intersecao das interacoes dos usudrios, ou seja, considerando apenas

se um usuario interagiu ou nao com algum item, e nada além disso.

Para gerar os calculos de similaridade e realizar as recomendacoes, o modelo,
quando construido com o indice de Jaccard, precisa de duas colunas, advindas dos dados,
como alvos para construgao da recomendagao: usudrios e itens. A Figura 6 ilustra um

exemplo de como os dados sao passados para o modelo.

Figura 5: Dados recebidos pelo TuriCreate, colunas com identificadores de
usuarios e itens.

userId input_prod

0 36 145
0 36 163
0 36 196
0 36 485
0 36 295

Fonte: Elaborada pela autora

Utilizando o modelo de similaridade de item que, como dito anteriormente, gera
recomendacoes a partir das interacoes em comum de usudarios, é possivel obter uma tabela
de recomendacao de itens para cada usuario. Essa tabela conta com quatro colunas: uma

identificadora de usuarios, uma identificadora de itens, uma com a pontuagao de relevancia
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do item para o usuario e, por fim, uma com a posicao do item no ranking de relevancia
para o usuario. A partir dessa tabela, é possivel construir uma lista de recomendacoes
para cada usuario, e calcular a taxa de acerto das recomendagoes, e consequentemente
avaliar a qualidade das recomendagoes, como serd apontado no capitulo 6. Um exemplo

de recomendacgoes ¢ ilustrado na Tabela 2

Tabela 2: Recomendacao gerada pelo TuriCreate, sequéncia de itens recomen-
dados para um usuario.

Id do Usuario Itens Recomendados

-gbrl 442 | 1106 | 143 | 699 |40 | 174 | 841 | 1219 | 86

00-z3N 329 | 171 | 923 | 1381 | 632 | 262 | 611 | 457 | 557

Sarmad 323 | 510 | 212 [ 835 | 105 | 805 | 159 | 395 | 937

Tuld000 16 | 391 | 311|660 |53 |17 |27 |21 395

Liteyear 565 | 616 | 622 | 378 | 539 | 564 | 451 | 333 | 216
5.3 D-Mean

O modelo do TuriCreate, como visto anteriormente, gera recomendacoes para os
usuarios, e nao para itens. Visando gerar boas recomendagoes, mas com uma abordagem
focada nos itens, ou seja, focada em apontar itens semelhantes aos itens que estao sendo
escolhidos por um usuario, foi desenvolvido neste trabalho um novo sistema, apelidado
de D-Mean. Este sistema baseia-se na perspectiva de obter recomendacoes considerando
as interacoes correntes dos usuarios com os itens e as categorias desses itens, em outras
palavras, funciona como um tipo de ’adicione ao carrinho’ que vemos em sites como

Amazon” ou Rappi®.

Este sistema, se abstraido, consiste em trés camadas que, quando combinadas,

geram as recomendacoes de itens. Estas camadas sao ilustradas na figura 6.

"Disponivel em <https://www.amazon.com.br/> Acesso em: 16 mai, 2021.
8Disponivel em <https://www.rappi.com.br/> Acesso em: 16 mai, 2021.

37



Figura 6: Camadas do Sistema D-Mean.

TREINO INFERENCIA
/ Camada 3: Recomendacio \
Camada 1: Calculo do D-MEAN -~ 5
Filtro

D-MEAN Categoria deve ser mantida?

Meédia de similaridades

Texto Interacdes

R
AN

Camada 2: Similaridades " A
Top K itens
Texto da = Ordenacdo de itens pela média de
- Interacbes . B
[ Categoria ] [ : J similaridade

o _/

Fonte: Elaborada pela autora

A primeira camada consiste no calculo de uma média que serve de limiar para
indicar quando um produto esta sendo ”adicionado ao carrinho”, ou seja, sendo escolhido,
se outros produtos da mesma categoria devem ser recomendados ou nao. KEssa média
foi chamada de 'D-Mean’, visto que sua esséncia foi obtida da heuristica apontada por
Brovman (2019), onde ele calcula d como sendo a média do nimero de compras por

usuario para cada categoria. O valor d, entao, pode ser expresso pela equacao 4:

Compras_da_categoria_por_user

d Total_de_Users

(4)

Com d calculado, ele define um limiar para o valor de d que indica se, para uma
categoria ¢, existe uma chance alta de mais de um item ser escolhido. Em outras palavras,
o que Brovman (2019) aponta é: dado um produto qualquer, como, por exemplo, um
smartphone, que pertence a categoria 'celulares’, hd uma chance d de que o usuario queira
interagir com outro produto da mesma categoria, no caso, outro smartphone e, caso essa
chance seja alta, é interessante manter todos os itens da categoria ’celulares’ disponiveis
para recomendagao, mas caso a chance seja baixa, ¢ mais interessante remover tais itens

e abrir espaco pra outros itens.

A segunda camada consiste no calculo de similaridade de cossenos entre as cate-

gorias, sao realizados calculos de similaridade considerando dois fatores:

1. Similaridade entre as palavras;

2. Similaridade no padrao de interacao.

Para realizar os calculos de similaridade entre as palavras das categorias dos itens

(e.g., o filme 'A Viagem de Chihiro’ tem como categoria ’Animacdo’), uma matriz de
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importancia das palavras de cada categoria é criada, fazendo uso de uma medida es-
tatistica conhecida como T'F-IDF, do inglés Term Frequency - Inverse Document Fre-
quency (Frequéncia do Termo-Frequéncia Inversa do Documento). Essa medida, como
aponta Yun-tao et al. (2005), é comumente utilizada para medir a importancia de uma
palavra em um texto, dado o quao tnica/singular ela é. O célculo do peso de importancia
se da pela multiplicacao dos valores TF, que é proporcional a frequéncia de um termo
(palavra) no texto, e IDF', que é o valor inverso da frequéncia no texto. O interessante
dessa fungao TF-IDF, como ponta Sebastiani (2002), é que ela encapsula duas intuigoes:
(1) quanto mais uma palavra aparece em um unico texto, mais representativa do texto ela

é, e (i1) quanto mais uma palavra aparece em varios textos, menos representativa ela é.

Uma vez que a matriz de importancia das palavras das categorias tenha sido cons-
truida, o sistema entao calcula a similaridade de cossenos entre a matriz e ela mesma, em
outras palavras, calcula a similaridade conferindo todos os pares de palavras, gerando um

score de similaridade entre cada palavra que compoe e representa uma categoria.

A segunda similaridade, que abrange o padrao de interagoes dos usuarios para com
os itens, é calculada em cima da quantidade de interacoes que cada usudrio tem com
cada produto. Em outras palavras, a frequéncia de interagoes que cada item recebe dos
usuarios torna-se fator de peso para apontar possiveis semelhancas. Para tanto, uma
matriz de interacao é construida, apontando a quantidade de vezes que cada usudrio
interagiu com cada item, e ela fica da forma apontada na Tabela 3. Uma vez que essa
matriz é construida, o sistema entao calcula a similaridade de cosseno entre todos os pares

da matriz.

Tabela 3: Matriz de interagoes, cada célula é preenchida com a quantidade de
interagoes do usuario com o item.

userld 36 |37 3952|166 | 177 | 24 | 250
moviesld
1 0 |0 1 0 0 0 |0
2 0O |0 |0 0 0 0 |0
3 0O |0 |0 0 0 0 |0
4 0O |0 |0 0 0 0 |0
5 0O |0 |0 5 0 0 5

A terceira e ultima camada, é a que gera as recomendagoes. Para tanto, recebe um
cédigo identificador de item, checa se a categoria do item deve ser mantida ou nao nas
recomendacoes, a partir da D-Mean calculada para a categoria do item, depois resgata os
produtos mais préximos dentro das categorias similares - obtidas através da similaridade
entre as palavras que constituem a categoria do item, e os produtos mais préximos em
relacao ao padrao de interacao dos usuarios. Depois pega o valor de similaridade de cada

produto sugerido pelos rankings de similaridade de categoria e de padrao de compra, e
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contabiliza a média entre as duas similaridades. Por fim, ordena os itens sugeridos pela
média das duas similaridades. A figura 7 ilustra um exemplo de recomendagao feita para

um item.
Figura 7: Recomendacao D-Mean

Sugestdes por similaridade de interacdes:
[(@.19611613513818402, 2@52), (B.11094083924504534, 73@8), (0.04B8280454958526760, 737), (0.8, 641)]

Sugestdes por similaridade de categorias:
[(1.e, 73@), (°0.24681375187369628, 2052), (0.8818887122729959, 737), (0.0818807122729959, 641)]

Produtos recomendados:
[(738, @.55547001%622523), (2052, ©.22145494350594@15), (737, ©.06508058361576133), (641, ©.84994835613649795)]

Fonte: Elaborada pela autora

Quando a entrada do sistema é uma lista de itens, a recomendagao é feita da
seguinte forma: para cada elemento da lista, é gerada uma lista de sugestoes, seguindo
os passos descritos acima. Depois as sugestoes de cada produto sao concatenadas numa
grande lista, que é ordenada pelo valor de similaridade de cada item sugerido, gerando

assim um ranking de sugestoes para cada produto da lista de entrada.

54 LSTM e TSTM

O terceiro modelo escolhido foi uma versao simples da rede LSTM, e o motivo da
escolha de testar o desempenho de uma rede LSTM foi originado da vontade de entender
a capacidade da rede de gerar recomendacgoes por si 86, projetando adiciond-la como
mudanga no modelo Tripled Seq2seq Translation Model (TSTM), proposto por Sun and
Qian (2020).

As redes LSTM, como apresentado no Capitulo 2, sao capazes de compreender
relagoes sequenciais dentro de um curto periodo de tempo, considerando também os
padroes de longo prazo. Esta capacidade de abstragao das redes LSTM chama atengao
no ambito do estudo de sistemas de recomendacao, ja que é possivel supor que uma lista
de interacoes de um usudrio como, por exemplo, uma lista de compras em um supermer-
cado, nao deixa de ser uma sequéncia de itens, especialidade das redes Long-Short Term
Memory. No caso de uma lista de compras de mercado, por exemplo, se o problema for
descobrir qual item o usudrio ird comprar na interagao atual (gerar uma recomendagao
relevante), e for considerado que das ultimas 10 compras de um usuério, 8 contém a
sequéncia 'iogurte, granola, mel’, mesmo a ultima sequéncia comprada pelo usuario sendo
jogurte, granola, pasta de amendoim’, é muito mais provavel que este usuario escolha
)

mel’; e ndao 'pasta de amendoim’. As redes LSTM, por considerarem as sequéncias de

curto e longo prazo, conseguem compreender bem esses padroes e este fato foi outro fator
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decisivo na escolha da nao sé implementacao da rede LSTM, como agregacao da rede no
modelo TSTM original.

O quarto e tltimo sistema escolhido foi uma versao modificada do Tripled Seq2seq
Translation Model (TSTM), um modelo proposto por Sun and Qian (2020), que visa trazer
o contexto do item como fator influenciador na decisao do usudrio. Sun and Qian (2020)
apontam que os sistemas que consideram o contexto na hora de gerar recomendacoes,
usualmente nao levam em conta a dependéncia sequencial das interacoes que um usuédrio
realiza, por exemplo, quando um usuario compra um celular smartphone, é bastante
provavel que ele queira comprar um acessério (uma capinha, por exemplo) logo depois.
Logo, é uma abordagem interessante, visto que o comportamento de um usudrio, como
Sun and Qian (2020) afirmam, pode ser extremamente influenciado pelas agdes que ele
toma no momento corrente. Nesta secao, a esséncia do TSTM sera explicada, assim como

também a modificacao realizada para este trabalho.

Para construir o sistema TSTM, Sun and Qian (2020) inspiraram-se nos avangos
recentes no ambito da tradugao automética neural (em inglés, neural machine translation
- NMT), que visa traduzir sentencas (sequéncias de palavras) de um idioma para outro
idioma, considerando nao s6 o comportamento sequencial das palavras, como também
relagoes semanticas. Os autores também definem a estrutura de um modelo NMT como
composta por um codificador que lé as sentencas de entrada; um decodificador que gera
a sentenca traduzida; e uma ”ponte”’que modela as relacoes entre as sequéncias. Os
codificadores e decodificadores sao usualmente construidos, como indicado por Sun and

Qian (2020), com redes neurais recorrentes, e a ponte com mecanismos Attention.

Inspirado nos modelos NMT, Sun and Qian (2020) utilizam uma arquitetura de
traducao de sequéncias, a seq2seq, que permite que uma sequéncia de entrada seja conver-
tida para um dominio diferente do inicial, por exemplo, se uma traducao de idiomas for
considerada, podemos ter uma abordagem seq2seq para realizar a seguinte traducao: ”Eu
gosto de abacaxi”— "I like pineapple”. E resgatado, entao, o mecanismo seq2seq para
conseguir codificar relagoes do tipo item-categoria e categoria-item, como uma espécie
de traducao. Entretanto, uma diferenca grande existe entre traducao textual e traducao
item-categoria-item, visto que numa tradugao textual, cada palavra de entrada tem uma
palavra alvo correspondente, enquanto que numa traducao categoria-item, cada categoria
de entrada pode conter mais de um item alvo. Para contornar esta diferenca, Sun and
Qian (2020) propoem o uso de um codificador automatico variacional (em inglés, varia-
tional auto-encoder - VAE), que se trata de um modelo gerador (capaz de gerar novas
instancias de dados) proposto por Kingma and Welling (2013) para filtrar informagoes e
modelar relagoes subsididrias do tipo item-categoria, de forma que as categorias dos itens
sejam consideradas como o contexto de uma sequéncia de entrada. O uso do VAE ¢ inte-

ressante para capturar as relagoes intrinsecas entre itens e categorias, visto que ele possui
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um propriedade capaz de regularizar a distribuigoes de codificagoes feitas, de forma que
seu espaco latente seja bom o suficiente para gerar novos dados a partir dos codificados
(Rocca, 2019).

Para formular o problema do sistema, é assumido um conjunto de usuarios U e um
conjunto de itens I. Para cada usuario v € U, uma sequéencia de interacoes é ordenada
por tempo, de forma que a sequéncia de um usudrio é definida por s,; = {i¥, 1}, ...,i}'},
onde 7f denota o item com o qual o usuario u interagiu no intervalo de tempo ¢. E
considerado também que para cada item ¢, escolhido pelo usuario u, no intervalo ¢, possui
informacgoes contextuais adicionais como, por exemplo, as categorias - que sao utilizadas
como contexto no problema do sistema, fazendo com a sequéncia s,; = {i}, 7%, ..., i}'} de um
usudrio possua sempre uma sequéncia de categorias correspondente s,. = {c{,cy,...,ci'}
(Sun and Qian, 2020).

Uma vez que sao compreendidos os sequenciamentos de interacoes usuario-item
e usuario-categoria, é possivel compreender a arquitetura do sistema TSTM. O sistema
possui dois estagios: (i) traducdo de uma sequéncia de itens para uma sequéncia de
categorias; (i7) traducdo de uma sequéncia de categorias para uma sequéncia de itens. Sun
and Qian (2020) acreditam que sequéncias de itens podem ajudar a predizer categorias
mais precisamente, e uma boa sequéncia de categoria gerada pode melhorar a predicao
de itens. Para realizar a traducgao item-categoria, é utilizado um codificador automaético
variacional, que infere, em cada intervalo de tempo, uma variavel latente obtida de uma
amostragem da codificacao de um item da mesma categoria do item do intervalo de
tempo anterior. O uso do VAE e da varidvel latente se faz necessario considerando que a
aplicacao direta de um modelo NMT para a tarefa de traducao nao seria trivial, afinal,
uma categoria engloba muito mais do que um item. A diagramacao da arquitetura do
TSTM apresentado por Sun and Qian (2020) é ilustrado na figura 8.

A primeira camada apresentada no diagrama se trata de uma rede neural recor-
rente que é alimentada pela sequéncia de itens s,; = {i¥, %, ...,i}'} em forma de vetores
numéricos (conhecidos popularmente pelo termo em inglés 'embeddings’). A RNN entao
gera os estados ocultos relacionados aos itens de entrada. FEntre a primeira e segunda
camada, é inserido um VAE para gerar uma amostragem dos estados ocultos dos itens

em um espago latente.

A segunda camada entao gera predicoes de categorias ao incorporar a variavel
latente obtida com o VAE a sequéncia de categorias s,. = {c¥,c,...,c}'} vetorizadas,
gerando os estados ocultos das categorias. A terceira camada, por sua vez, utiliza os
estados ocultos obtidos segunda camada e a sequéncia de itens para compreender a relagao
subsidiaria entre as categorias e os itens. Logo apds a terceira camada, é inserido um vetor
de preferéncias de usuario, visto que os autores consideram que preferéncias de longo prazo

podem ser importantes para definir a proxima escolha de um usuario. O ltimo passo do

42



Figura 8: Arquitetura TSTM: Transformacoes realizadas nas trés camadas
que compoe o modelo de traducao.

terceirg camada

segunda camada

primeira camada

Fonte: Sun and Qian (2020)

sistema é gerar uma nova amostragem dos estados ocultos finais, visto que ao utilizar o
VAE nesta etapa, o modelo ganha robustez, gragas aos ruidos que sao adicionados com a

amostragem (Sun and Qian, 2020).

Neste trabalho, entretanto, o TSTM nao foi utilizado na sua arquitetura pura, que
foi apresentada previamente. Pensando na proposta de nao utilizar avaliacoes explicitas
do usuario, a sub-camada que adiciona o vetor de preferéncias de um usuario foi retirada,
visto que para obter informagoes sobre quais itens eram favoritos do usuario, informagoes
explicitas precisariam ser utilizadas. A outra modificacao utilizada foi a troca da RNN
padrao, conhecida popularmente como wvanilla, por uma rede neural recorrente do tipo
LSTM. Um diagrama abstraido da arquitetura modificada do TSTM que foi utilizada

neste trabalho ¢ ilustrado na Figura 9.
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Figura 9: Arquitetura TSTM Modificada

VAE Item sugerido

Estados Ocultos Finais

LSTM
(EOC + liens) P

Estados Ocultes Categorias (EQOC)

LSTM
(VLI = Categorias) o

Variavel Latente Itens (WLI)

VAE

Estados Ocultos

[ LSTM (ltens) L

f

Sequéncia de itens

Fonte: Elaborado pela autora

Os modelos escolhidos para avaliacao neste trabalho sao, entao, o recomendador
por similaridade de itens do TuriCreate; o recomendador utilizando filtro D-Mean, o
recemendador utilizando uma rede LSTM simples e, por fim, o sistema TSTM modificado.
O préximo capitulo apresenta o desempenho dos trés modelos nas duas bases apresentadas

no inicio desta secao.
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6 APRESENTACAO E ANALISE DOS RESULTADOS

Os trés sistemas de recomendacao apresentados na secao anterior foram testados
nas bases Metacritic Game Review e MovieLens, como previamente dito. O desempenho
dos sistemas foi medido com o uso da métrica 'taxa de acerto’ para top k itens recomen-

dados HR@QK com valores assumidos para o top k sendo k =5, k=10 e k = 15.

No sistema TuriCreate, as recomendacoes sao geradas recebendo um cédigo iden-
tificador de usuario como entrada, de forma que, para cada pessoa usuaria que consta na
base de treino, o sistema tenta gerar sugestoes de itens relevantes para ela. Para fins de
avaliacao do sistema, utilizando a proposta da métrica HRQK, 80% dos itens constados
no histérico de interacoes dos usuarios foi utilizado para treino, e a avaliacao se deu de
forma que, para cada sugestao gerada para os usudrios, se pelo menos um item sugerido
constava nos 20% do histérico de interacoes nao utilizado para treino, um acerto era con-
tabilizado. As tabelas abaixo contém os desempenhos de todos os sistemas, os valores em
negrito apontam os maiores valores alcancados. O desempenho do TuriCreate com ambas

as bases de dados é encontrado na tabela abaixo.

Tabela 4: Resultados obtidos com o Turicreate (Similaridade de Jaccard).

Base de Dados \ HR@15 \ HR@10 \ HR@5

MovieLens 15,27% 15,27% 15,12%

Metacritic Game 13.79% 13.78% 13.77%
Review

No sistema D-Mean, que gera sugestoes de itens recebendo um ou mais itens de
entrada, foram geradas sequéncias de itens para cada usudrio, 80% destas sequéncias foram
utilizadas para os célculos de similaridade, enquanto os 20% restantes foram utilizados
para teste, de forma que cada sequencia foi dividida na metade, a primeira metade foi
enviada para o sistema como ”produtos de entrada”, e a segunda metade foi utilizada como
sequéncia alvo para o calculo do desempenho utilizando HRQK. Os resultados obtidos sao

ilustrados na tabela abaixo.

Tabela 5: Resultados obtidos com DMean

Base de Dados \ HR@15 \ HR@10 \ HR@5
MovieLens 15,83% 10,81% 8,25%
Metacritic Game 7,42% 6,8% 4.3%
Review

No que diz respeito aos modelos referidos no trabalho como LSTM e LSTM-TSTM,

por também serem modelos que geram recomendacoes considerando os itens indepen-
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dente do usudrio, ambos receberam os dados arquitetados da mesma maneira do sistema
D-Mean: os itens interagidos foram agrupados por usuarios e 80% desses histéricos de in-
teragao foram utilizados para treino, e 20% foram utilizados para teste. De cada histérico,
a primeira metade de itens foi interpretada como entrada, e a segunda metade foi inter-
pretada como alvo para o célculo do desempenho utilizando a taxa de acerto HRQK. Os
resultados do LSTM e do LSTM-TSTM sao ilustrados abaixo:

Tabela 6: Resultados obtidos com LSTM

Base de Dados \ HR@15 \ HR@10 \ HR@5

MovieLens 54,84% 38,53% 13,68%

Metacritic Game 42,82% 42.82% 27,30%
Review

Tabela 7: Resultados obtidos com LSTM-TSTM

Base de Dados \ HR@15 \ HR@10 \ HR@5

MovieLens 90,3% 90,3% 60,98%

Metacritic Game 20,1% 20,1% 9,58%
Review

Em todos os casos, os resultados indicam que, utilizando a base MovieLens, com
histéricos de filmes assistidos pelos usudrios, os sistemas tiveram desempenho estatisti-
camente melhor do que utilizando a base de jogos. Este comportamento dos sistemas,
entretanto, pode se dar pelo fato de que embora a base Metacritic Game Review possua
uma quantidade alta de histéricos de compras, muitos usuarios interagiram com poucos
jogos, de forma que a grande maioria das sequéncias a serem interpretadas pelos sistemas
acabavam sendo curtas, e foi observado que quando as sequéncias sao longas (20 itens pra
cima) ou curtas (5 itens pra baixo), o desempenho dos sistemas caia, especialmente os

que faziam uso das redes LSTM.

Observando as sugestoes das redes que tiveram melhor desempenho, foi possivel
notar que muitas das vezes em que as recomendagoes que eram classificadas como erradas
pela métrica HRQK (por nao possuir nenhum item alvo nas recomendagoes), havia pelo
menos um item muito similar a um dos itens alvos, como no exemplo ilustrado pela figura
10. Esse comportamento aponta o quao severa a métrica de avaliagao HRQK ¢, visto que
para um sistema de recomendacao, a sugestao nao precisa ser necessariamente igual ao
item alvo, afinal, a proposta de um sistema de recomendacao ¢é indicar itens relevantes

para um usudrio.
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Figura 10: Exemplo de recomendacoes erradas feitas pelo LSTM-TSTM com
a base Metacritic Game Review.

Recomendagdo Filme de Entrada Filme Esperado Filme Recomendado
o Nimero 1 o The Legend of Zelda: Twilight Princess | »  Super Smash Bros. for Wii U [« Super Smash Bros. Brawl
» Nimero 2 # Uncharted 2: Among Thieves e Uncharted: Drake’s Fortune e Uncharted 3: Drake's Deception

Fonte: Elaborado pela autora

Ainda sim, mesmo com as limitagdes encontradas, analisando os resultados obtidos
com os modelos LSTM e LSTM-TSTM, é possivel perceber que o desempenho dos modelos
foi satisfatorio, considerando especialmente resultados de modelos encontrados no estado
da arte. Os resultados obtidos por Sun and Qian (2020), que testaram seus modelos em 2
bases, uma delas também sendo uma amostra da fonte de dados do MovieLens e a outra
sendo uma amostra da fonte de dados do Gowalla (dados de uma rede social de check-in
em locais), e obtiveram resultados de HRQK para a amostra do MovieLens variando de
21% (HR@5) até 59% (HR@15), e para a amostra do Gowalla variando de 47% (HR@5)
até 81% (HR@15).

O modelo modificado do LSTM-TSTM conseguiu uma taxa de acerto bastante
positiva para a amostra da base do Movielens, e o modelo simples LSTM conseguiu uma
taxa boa para a amostra da base do Metacritic Game Review, considerando o modelo
original proposto por Sun and Qian (2020) e também que o objetivo dos sistemas é gerar
recomendacoes relevantes, ou seja, recomendagoes de itens com os quais o usuario gostaria
de interagir, e a métrica avalia apenas quantas dessas recomendacoes condizem com o que
o usuario interagiu na vida real. Partindo dessa perspectiva e considerando as taxas de
recomendacoes relevantes, dentro de um top 10, acima de 40% para a base de jogos com
o LSTM, e acima de 90% para a base de filmes com o LSTM-TSTM, é seguro afirmar que
esses sistemas conseguiram alcangar um 6timo desempenho no contexto de recomendagoes
de itens utilizando dados implicitos, a figura 11 ilustra um exemplo de recomendacao de
sucesso do LSTM-TSTM com os dados do MovieLens, na figura, os acertos sao indicados

pelos titulos em negrito.
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Figura 11: Exemplo de recomendacao de sucesso feita pelo LSTM-TSTM com
a base MovieLens

Filmes de Entrada Filmes Esperados Filmes Recomendados
» Leaving Las vegas (1995) o Adventures of Priscilla, Queen of the Desert, The » Jurassic Park (1993)
s Usual Suspects, The (1995) (1994) s Tommy Boy (1993)
« Antonia's Line (Antonia) (1995) s Forrest Gump (1994) s Searching for Bobby Fischer (1993)
e Braveheart (1995) e True Lies (1994) e Home Alone (1990)
» Apollo 13 (1995) ® Fugitive, The (1993) e Aladdin (1992)
s Madness of King George, The (1994) s Jurassic Park (1993) s Dances with wolves (1990)
» Natural Born Killers {1994) e Schindler's List (1993) * Batman (1989)
# Pulp Fiction (1994) s Dances with wolves (1990) s Beauty and the Beast (1991)
» Shawshank Redemption, The (1994) « Batman (1989)
& Star Trek: Generations (1994) ¢ Silence of the Lambs, The (1991)

e Bread and Chocolate (Pane e cioccolata) (1973)

Fonte: Elaborado pela autora
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7 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

7.1 Conclusoes

O presente trabalho apresentou quatro sistemas de recomendacao de itens afim de
demonstrar que é possivel gerar recomendacoes relevantes baseadas em dados implicitos,
possibilitando a democratizacao do uso de sistemas de recomendacao para todos os pe-
quenos, médios e grandes negdcios que optam por nao utilizarem dados possivelmente

sensiveis, como dados demograficos e/ou preferenciais de seus clientes.

Considerando os estudos realizados e os resultados levantados, é possivel afirmar
que, para a base de dados de filmes (MovieLens), o sistema de recomendagao utilizando
uma arquitetura LSTM-TSTM demonstrou-se expressivamente satisfatorio; e para a base
de dados de jogos (Metacritic Game Review), o sistema de recomendacao utilizando uma

arquitetura LSTM teve resultados também positivos, embora ainda limitados.

Analisando a complexidade do trabalho, a parte mais desafiadora do projeto se
deu no momento de decidir quais arquiteturas implementar e quais adaptacoes fazer com
os dados devido a restricao de hardware, uma vez que as bases eram bastante volumosas
e esparsas, e os hardwares utilizados nao eram de 6timo desempenho. Outro pico de com-
plexidade se deu no momento de analisar os resultados e perceber a severidade da métrica
de avaliacao, afinal, para obter tal discernimento, foi necessaria uma abstracao do pensa-
mento técnico mais critico e uma adocao de um pensamento mais humano em relacao a
tomada de decisoes. Mesmo com limitacoes, ambos os resultados obtidos indicam que ha
um caminho longo e promissor a ser construido no que diz respeito a implementacao de
sistemas de recomendacao com dados implicitos. Enxergar a possibilidade de criar reco-
mendacoes relevantes rapidamente com dados nao sensiveis fez da construgao do trabalho

uma jornada bastante empolgante.

7.2 Trabalhos Futuros

No que diz respeito a evolucao do trabalho, os proximos passos a serem tomados
envolvem o estudo de métricas de avaliacao menos severas, considerando a semelhanca
das recomendacoes com o historico de interagoes do usudrio, e nao necessariamente a pre-
senca dos itens previamente interagidos pelo usuario nas recomendacoes. Nesse aspecto,
também aplicar um teste de hipotese afim de considerar se manter um top 15, que possui
as maiores taxas, é realmente mais vantajoso do que um top 10, que possui taxas muito
similares. Além disso, seria de extrema relevancia o retreino dos modelos bem sucedidos
no trabalho com um volume maior de dados, especialmente com dados de compras, vi-

sando compreender o desempenho dos sistemas para aplicacoes de varejo. Por ultimo, a
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continuagao da busca por modelos de sucesso para recomendacoes com dados implicitos,

visto que o campo do aprendizado de méaquina segue em constante evolucao.
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