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Conceitos

2.1
Redes

Segundo [Newman, 2003], uma rede é um conjunto de itens, chamados
vértices ou nés, interconectados através de arestas. Sistemas com a forma de
redes (ou grafos) emergem com frequéncia no mundo. Exemplos incluem a
internet, a WWW, redes de empresas consumidoras e prestadoras de servigos,
sistemas de logistica, cadeias de presas e predadores, sistemas metabdlicos,
relacionamentos entre cientistas para co-autorias de artigos etc.

Uma revisao extensa das diversas classificacoes de redes e suas mani-
festacOes na natureza e nas criagoes humanas pode ser vista em [Albert and
Barabasi, 2002].

2.2
Redes sociais

Uma rede social é caracterizada por um conjunto de pessoas com algum
padrao de contato ou interagoes entre eles. [Wasserman et al., 1994, Scott, 2000]
pode ser entendido também como qualquer rede cujos inter-relacionamentos
derivem de padroes emergentes encontrados na sociedade humana.

Um servigo online para redes sociais tem como objetivo principal au-
xiliar o estabelecimento e registro de contatos entre usudrios e grupos que
compartilhem interesses e atividades. A maior parte desses servicos oferecem
uma variada gama de formas de interacao, armazenagem e compartilhamento
de informagoes como bate-papo, troca de mensagens, email, video, conversa
usando voz, troca de arquivos, blogging, grupos de discussao, rastros de ativi-

dades realizadas online e assim por diante.

2.2.1
Exemplos

Podemos citar os padroes de amizade entre individuos, relagoes comerci-

ais entre empresas, casamentos entre familias, relagoes de co-autoria em artigos
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cientificos, padroes para troca de emails etc sao exemplos de redes sociais ex-
tensamente estudadas no passado.

Como exemplos de servicos online focados em redes sociais temos o
Last.fm, Facebook, Orkut, Flickr, MySpace.!

2.2.2
Caracterizacao e métricas

Em [Newman, 2003] sdo enumeradas diversas métricas e conceitos que
podem ser usados para caracterizar redes sociais. Segundo [Miquel], algumas
dessas métricas tem maior significado para o estudo de sistemas recomenda-

dores que atuam sobre redes sociais. Sao elas:

Tamanho é o numero de nés presentes na rede, sendo 1til no cédlculo de ou-
tras medidas. Ele nos d& uma ideia geral de como a rede social se apre-
senta. Por exemplo, para a tarefa de recomendacao de funcionarios numa
empresa com perfis e habilidades semelhantes ao usuario alvo, imagine
uma empresa com dez trabalhadores. Nela provavelmente todos se co-
nhecem e nao haveria muito sentido no uso de sistemas que recomendam
funcionarios com interesses em comum. No entanto numa empresa com
mais de mil trabalhadores tal recomendagao faria sentido. E também,
em redes sociais deste tamanho os funcionarios seriam fragmentados em
varios grupos e a proporcao de elos entre as pessoas cairia e poderiamos

esperar o surgimento de grupos particionados (componentes desconexos).

Densidade ¢ a proporcao entre todos os elos que poderiam existir e os que de
fato existem interligando atores dessa rede. Uma densidade baixa indica
alguma dificuldade inerente a rede para que os usuarios estabelecam elos
entre si. Uma densidade muito baixas para a rede social como um todo,
para uma amostra do grafo de treinamento ou para a vizinhanga de um
usuario ou item alvo podem diminuir a taxa de confianca em relacao as
recomendacoes feitas quando o grafo de relacionamentos entre usuarios

é usado como entrada para o recomendador.

Transitividade ou Clustering seria a taxa da ocorréncia de “triangulos”
no grafo da rede. Em redes sociais, se o né A esta conectado a B e este a
C', é esperado uma probabilidade maior que A também esteja conectado
a C' ao invés de um né D aleatério em outra regiao do grafo. Segue

definicao matematica para o grau de clustering de uma rede:

3 % numero de triangulos na rede

C= 2-1
nimero de triplas de vértices conectadas (2-1)

thttp://facebook.com, http://orkut.com e http://myspace.com
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Alternativamente, C' mede a taxa de triplas que possuem seu terceiro né
inserido no grafo para completar um triangulo. Assim como a medida
de densidade, uma baixa transitividade pode implicar em resultados
ruins para recomendadores baseados no grafo social, uma vez que a
vizinhanga de cada usuario seria relativamente menor, havendo também
menor formagao de clusters de usudrios com interesses comuns (usudrios

com interesses comuns tém a tendéncia de se unir em comunidades).

Distribuicao de graus também chamado de “centralidade de graus”, mede

a frequéncia de ocorréncia de nés na rede com determinados grau?.

Definimos p, como sendo a fracao de vértices na rede que possuem grau
k. Uma analise grafica de p, entao pode ser feita com um histograma dos
graus dos vértices. Uma maneira alternativa para apresentar dados de
grau de uma rede social é fazer uma plotagem da func¢ao de distribuicao

cumulativa

Pe=> pw, (2-2)

k'=k
que representa a probabilidade que o grau é maior ou igual a k.
Heuristicas usadas na implementacao de recomendadores podem utili-
zar a média de graus da vizinhanca de um usuario ou o grau do proprio
usuario como uma medida de sua autoridade ou relevancia no momento
em que os ratings dados por esse usuario sao considerados para a selecao

dos itens candidatos a recomendagao.

Participacao em cliques representa a tendéncia de uma rede em formar

2.2.3

comunidades. Numa rede social, a existéncia de muitos ndés com alta
participacao em cliques® indica a existéncia de comunidades pois os
nos sao altamente relacionados entre si. O impacto dessa métrica na
implementagao de recomendadores é semelhante ao das métricas de

transitividade ou clustering.

Redes sociais semanticas

Conforme vimos, hd atualmente um grande ntimero de servigos online

para compartilhamento de midia social como midia social entendemos posts

em blogs, paginas wiki [Leuf and Cunningham, 2001], fotografias, bookmarks,

2

numero de arestas conectadas a um determinado vértice.

3subconjunto em uma rede em que os nés possuem todos os possiveis elos entre si, i.e.
em termos de grafos, trata-se de um subgrafo completo maximal.
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musicas, videos etc. No entanto, cada um desses servigos representa um silo
isolado de conteudo social e para cada contexto/servigo temos a replica¢ao do
grafo de relacionamentos entre usuarios.*

Para combater essa redundancia e falta de conectividade entre contri-
buicoes, identidades e relacionamentos, ha entao a necessidade de semanticas

comuns (ontologias) que possam propiciar:

1. um modelo tnico e extensivel para descrever conteidos de midia social;

2. interface e ferramentas tinicas para busca, manipulagao e apresentagao
desses dados® ao invés do uso de distintas APIs para cada rede social ou

repositoério de midia social;

3. interligacao dos dados, permitindo maior navegabilidade e possibilidades
para descobrir conteiiddo novo e determinar automaticamente relaciona-

mentos implicitos entre contetidos e contribuidores;

4. uma mudanca de paradigma: de documentos para recursos, da WWW
para a GGG

Existem entao iniciativas como o padrao FOAF (Friend of a Fri-
end) [Brickley and Miller, 2007, Graves| e SIOC (Semantically-Interlinked On-
line Communities) [sio, 2008, Bojars et al., 2008, Breslin et al., 2005], tendo

este segundo os seguintes objetivos em linhas gerais:

1. padronizar a forma com que o grafo social (interconexodes entre pessoas
e seus atributos) e o conteudo colaborativo relacionado as pessoas é

declarado;

2. descrever de forma completa o contetido e estrutura de sites sociais/ori-

entados a comunidades;
3. viabilizar a integracao da informacao de comunidades online;’

4. possibilitar a navegacao entre contetidos online de midia social de formas

Interessantes e inovativas.

deste problema esté sendo também enderecado pela iniciativa
http://www.opensocial.org/

sendo SPARQL (http://www.w3.org/TR/rdf-spargl-query/) a sintaxe mais frequente-
mente usada para a busca e manipulagdo de dados no formato RDF [rdf, 2008].

6@Giant Global Graph, termo cunhado por Tim Berners-Lee que pode ser des-
crito como a transicdko de conteido+ponteiros (que temos na WWW) para
conteido+ponteiros+relacionamentos+descrigoes (visao da web seméntica).

"nao faz parte do escopo dessa dissertacdo investigar as implicacoes destas iniciativas em
termos de privacidade e seguranca para usudarios finais.
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O atendimento dos objetivos acima representam diversos beneficios
ao processo de criacao de sistemas recomendadores e serao discutidos na
secao 3.1.1.

Como trabalhos relacionados ao emprego de ontologias no estudo de
recomendadores, podemos citar o trabalho [Bouza et al., 2008] que propoe o uso
de arvores de decisao baseadas em ontologias. Nele é empregado um avaliador
e uma ontologia para generalizarem semanticamente as caracteristicas do
contetudo dos itens, buscando assim melhoras na eficdcia da arvore de decisao

construida.

2.3
Sistemas recomendadores

Existem diversas definicoes para sistemas recomendadores. Uma das

primeiras na literatura foi apresentada por [Resnick and Varian, 1997]:

Sistemas classicos de recomendacao usam a opiniao de uma co-
munidade de usudrios para ajudar individuos dessa comunidade a

identificar contetido de interesse préprio com maior facilidade.

Segundo [Herlocker et al., 2004], sob o ponto de vista do usuério final, as

tarefas de recomendacao podem ser classificadas entre as seguintes:

Classificagao dentro de um contexto. Envolve a classificacao automatica
dos itens entre determinadas categorias pré-definidas. Um exemplo de
aplicacao dessa tarefa consiste em realizar filtragens dentro de mensagens
pertencentes a um forum de discussao online, destacando as mensagens

e discussoes que seriam de potencial interesse para o usuario final.

Encontrar itens bons. Consiste em sugerir itens especificos para os
usuarios, apresentados como forma de ranking, podendo fornecer um
valor expressando quanto cada item seria interessante ao usuério. Essa é
a principal tarefa de recomendacao e ja foi tratada em uma vasta gama

de pesquisas e sistemas comerciais.

Encontrar todos os itens bons. Pode ser considerado como um caso espe-
cial do problema anterior, onde o usuario esteja interessado em saber

todos os itens com grau de interesse a cima de um limiar pré-definido.

Recomendar seqiiéncia. Em alguns sistemas interativos pode ser interes-
sante aos usudrios nao apenas um conjunto de itens e sim a ordem com
que esses itens sao recomendados. Por exemplo, os usudrios de um site de

musica desejariam que uma playlist gerada para eles automaticamente
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nao s6 contenham misicas que eles gostem, mas que estejam ordena-
das da maneira mais agradavel possivel. Outra aplicacao seria a reco-
mendacao automatica de cursos online na seqiiéncia correta (primeiro o

introdutorio, depois um apanhado geral etc).

Ajudar na navegacgao. Freqiientemente recomendadores em sites web sao
avaliados em quao bem ajudam usuarios a realizar decisoes de compra,
no entanto usuarios navegam pelo site mesmo quando nao tém intencgao
de compra, e nesses casos recomendadores ajudam a guiar a navegacao

ao sugerir itens de potencial interesse.

2.3.1
Classificacao

Existem diversas taxonomias [Adomavicius and Tuzhilin, 2005, Balaba-
novi¢ and Shoham, 1997, Burke, 2002, Montaner et al., 2003, Schafer et al.,
2001] para a classificagao de sistemas recomendadores. Apresentamos a seguir

um resumo das principais categorias descritas na literatura:

Colaborativo: Usudrio vai ser recomendado itens que pessoas com gostos

similares a ele preferiram no passado.

Demograficos: Usuario vai ser recomendado itens que de alguma forma sao

relevantes a pessoas da mesma classe demografica que ele.

Baseado em conteudo: Usudrio vail ser recomendado itens similares aos

que ele preferiu no passado.

Baseados em utilidade ou conhecimento: Usudrio vai ser recomendado
itens que melhor atendem suas necessidades, segundo alguma defini¢ao

para utilidade e atendimento.

Hibridos: Combinam dois ou mais métodos acima.

Na literatura, uma extensa avaliacao de algoritmos recomendadores é
realizada em [Herlocker et al., 2004].

O trabalho em [Adomavicius et al., 2005] além de trazer uma classifica¢ao
dos recomendadores baseado em contetido, colaborativos ou hibridos e realizar
um apanhado geral de pesquisas anteriores, traz também uma abordagem
multidimensional baseada no contexto em que dados sao coletados e as
recomendacoes sao feitas. O método proposto além de suportar multiplas
dimensdes, é hierarquico (em relagdo ao nivel de detalhe das recomendagoes

feitas) e pode trabalhar com ratings agregadas.
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Em [Spertus et al., 2005] encontramos resultados de experimentos
praticos com métricas de semelhanca de usudrios baseadas nos seus interes-
ses e seu posicionamento na rede social.

Podemos dizer também que a forma como sistemas recomendadores sao
implementados, como € feita a interagao com usudrios finais e como sao integra-
dos aos sistemas aos quais servem de suporte tem evoluido significativamente

nos ultimos dez anos. A tabela 2.1 apresenta essa comparacao.

2008: Hubs sociais

Usuério interage com algoritmos | Usudrio interage com outros
USUArios

Filtragem colaborativa em dados = Ajuda construcao de rede social:
globais nao diretamente acessiveis | interacao é um didlogo com o
a todos usuario e nao uma transacao
Foco em busca ou vendas Dados de outros usuarios expos-
tos em tempo real

2001: Agentes inteligentes

Tabela 2.1: Evolucao do contexto onde sistemas recomendadores desempenham
suas funcoes

Descrevemos nas segoes seguintes as principais categorias de sistemas

recomendadores em maiores detalhes.

2.3.2
Recomendadores colaborativos

Segundo [Burke, 2002, é provavelmente a abordagem mais familiar e
madura para a construcao de recomendadores. Recomendadores colaborativos
agregam pontuagoes (ratings) dos itens, reconhecem padroes comuns para a
escolha de ratings entre usuarios e gera novas recomendacoes baseadas nes-
sas comparacoes entre usuarios. Tipicamente, o perfil de um usuario nesses
sistemas consiste de um vetor de itens e seus ratings para cada item, continu-
amente incrementado a medida que o usudrio interage com o sistema ao longo
do tempo.

Empregam a técnica chamada filtragem colaborativa (FC) que foi
desenvolvida e melhorada ao longo desta década, existindo atualmente uma
grande variedade de algoritmos baseados em seus conceitos.

Em [Sandvig et al., 2008] encontramos um apanhado das diversas técnicas
baseadas em modelos para a construcao de algoritmos de FC, sendo elas:
clusterizagao de usudrios (k-means [Steinbach et al., 2000] e pLSA®), redugao

8andlise probabilistica de semantica latente: técnica estatistica para andlise de co-

ocorréncia de dados com diversas aplicagoes, introduzida em 1999 por [Hofmann, 1999].
Este modelo identifica grupos de usudrios com comportamento semelhante através de
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de caracteristicas (PCA [Gerbrands, 1981]), e regras de associa¢ao (Apriori
[Agrawal and Srikant, 1994]).

2.3.3
Recomendadores demograficos

Funcionam através da categorizacao do usuario alvo da recomendacao
baseando-se em atributos pessoais (idade, sexo, localizacao geografica etc),
fazendo entao as recomendacoes associadas a categoria do usuario. Os atributos
pessoais relevantes sao informados pelos usudrios e em seguida classificados em

categorias usando técnicas de machine learning por exemplo.

2.3.4
Recomendadores baseado em conteiido

Nesses sistemas, os objetos de interesse (alvos das recomendagdes) sao
definidos por suas caracteristicas, como por exemplo usando vetores que
expressam a frequéncia de ocorréncia de determinadas palavras-chave no corpo
do texto. Um recomendador baseado em contetido entao aprende um perfil dos
interesses do usudario baseado nas caracteristicas presentes nos itens com os
quais o usudrio interagiu ou para os quais apresentou ratings.

Um resumo contendo exemplos na literatura e maiores detalhes pode ser

encontrado em [Pazzani and Billsus, 2007].

2.3.5
Recomendadores baseados em utilidade ou conhecimento

Tais recomendadores nao constroem generalizacoes a longo prazo sobre
seus usuarios, mas sim baseiam suas recomendacoes numa avaliacao de quao
préoximas as necessidades do usudario estao dos itens candidatos dentro do
conjunto de opcoes disponivel.

Recomendadores baseados em utilidade fazem sugestoes calcadas no
calculo da utilidade de cada objeto para o usuario. O problema central passa
a ser entao criar e aprimorar essa funcao de utilidade para cada usuario.

Abordagens baseadas em conhecimento diferem das demais no sentido em
que seus algoritmos possuem conhecimento funcional sobre como um determi-
nado item atende as necessidades especificas de um usuéario, podendo assim
avaliar e decidir em funcao do grau de atendimento entre uma necessidade e

uma possivel recomendacao.

atributos estatisticos latentes, permitindo que o comportamento dos grupos seja utilizado
na recomendagao.
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2.3.6
Recomendadores hibridos

O uso de recomendadores hibridos permite evitar algumas limitacoes de
abordagens baseadas em contetido ou colaborativa [Balabanovi¢ and Shoham,
1997, Basu et al., 1998, Claypool et al., 1999, Pazzani and Billsus, 2007, Ungar
and Foster, 1998], aumentando o desempenho alcangado nas recomendagoes.
As abordagens possiveis [Adomavicius and Tuzhilin, 2005] para se combinar

recomendadores baseado em contetdo e colaborativos sdo:

1. implementar métodos colaborativos e baseados em conteido separada-

mente, combinando suas predigoes;

2. incorporar algumas caracteristicas baseadas em conteido numa aborda-

gem colaborativa;

3. incorporar técnicas colaborativas numa abordagem baseada em

conteudo;

4. construir um modelo geral que incorpore tanto caracteristicas baseadas

em conteido quanto colaborativas.

De acordo com [Burke, 2002], podemos de maneira geral classificar as

abordagens existentes para a construcao de recomendadores hibridos em:

Ponderada: a pontuacao de um item recomendado é calculada a partir dos

resultados de todas as técnicas de recomendacao presentes no sistema.

Alternada: o sistema usa algum critério para alternar entre as técnicas
de recomendacao presentes no sistema caso as recomendacoes feitas
nas tentativas anteriores nao alcancem um grau de confianca aceitavel
por exemplo. Tal critério pode envolver por exemplo caracteristicas do
usuario que solicitou a recomendagao, estagio de treinamento do sistema

etc.

Misto: os itens recomendados de forma independente pelas técnicas de re-
comendacao presentes no sistema sao apresentadas de forma combinada

para o usuario.

Combinacao de caracteristicas: trata uma fonte de informagao alternativa
simplesmente como caracteristicas adicionais de cada item avaliado,
que sao entao consideradas por uma abordagem baseada em conteido
em conjunto com os demais atributos originais do item. Isso permite

ao sistema levar em conta dados colaborativos sem depender deles
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exclusivamente, o que reduz a sensibilidade do algoritmo ao ntimero de

usuarios que ja opinaram sobre itens.

Cascata: uma técnica de recomendagao é empregada primeiro para produzir
uma ordenacao grosseira dos itens candidatos e uma segunda técnica
refina essas recomendacoes tendo como dominio de itens recomendéaveis

esse conjunto de itens e ordenagao produzida no primeiro passo.

Incrementacao de caracteristicas: uma técnica é empregada para produ-
zir uma rating ou classificacdo de um item e essa informacao é entao
incorporada ao processamento do recomendador seguinte. Difere da es-
tratégia em cascata pois naquele o resultado de um recomendador nao é
utilizado como entrada para o préximo (14 é usado apenas como um refi-
namento do espago de busca para itens a serem recomendados). Também
difere da estratégia de combinacgao de caracteristicas no sentido em que
naquele as informagoes de diferentes fontes (dados colaborativos por
exemplo) sao usadas como dados cris/atributos dos itens a serem avali-
ados, enquanto que nestes a saida de um recomendador (itens, ratings,

grau de confianga etc) sao usados como entrada direta do algoritmo.

Meta: quando o modelo gerado por um recomendador é usado como a entrada
de outro. Difere dos anteriores pois aqui nao sao caracteristicas dos itens
ou resultados de recomendacoes que sao reaproveitadas, e sim um modelo

inteiro de aprendizagem /recomendagao.

2.3.7
Recomendadores para redes sociais

Sistemas recomendadores online frequentemente auxiliam usuérios em
tarefas inseridas no contexto de redes sociais. Dada a crescente importancia
destas redes, observa-se na literatura o aparecimento de recomendadores que
fazem o uso de informagoes contidas nessas redes, como a vizinhanca de
usuarios, relacionamentos entre itens de conteiddo e grupos de usudarios com
interesses comuns etc.

[Seth and Zhang, 2008] propde e avalia um sistema recomendador de
conteudo social baseado na modelagem bayesiana [Heckerman, 1995] dos
relacionamentos entre usudrio-usuario e usuario-item.

Em [Liu et al., 2006] o conteido textual de 100.000 perfis de usudrios
de uma rede social foram capturados e os principais termos presentes em cada
perfil foram mapeados em uma ontologia abrangente de musica, livros, filmes,

comida etc e técnicas de aprendizagem de maquina foram aplicadas para inferir
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o perfil de gostos dos usuarios. Este trabalho discute também metodologias e
técnicas reusaveis para mineragao semantica de comunidades online.

O trabalho em [Zheng et al., 2007] realiza um estudo empirico compara-
tivo de métodos para filtragem colaborativa usando dados explicitos da rede
social de consumidores do site Amazon.com. Nele sao examinadas duas ma-
neiras para incorporar informagoes da rede social em filtragem colaborativa
(FC): [1] usando a rede social para restringir o conjunto de recomendadores
selecionados e [2] adicionando a abordagem anterior a informagao de proxi-
midade entre usuarios na rede social para modificar o calculo tradicional de
FC. Os resultados deste trabalho mostram que a abordagem [1] implica em
desempenho consideravelmente melhor e que [2] ndo parece trazer melhorias
significativas.

[Passant and Raimond, 2008] detalha como redes sociais, contribuicoes
de usuérios e outros dados interconectados e publicados no escopo da iniciativa
Linking Open Data (LODR’) podem ser combinadas em recomendadores
hibridos.

2.3.8
Recomendadores baseados em conteudo visual

Recomendadores hibridos que ajudam em tarefas orientadas a imagens
podem ter seu desempenho melhorado através da combinagao de técnicas como
FC e recuperagao de imagens baseado em conteido visual (CBIR — do inglés
content-based image retrieval'®).

O trabalho em [Kim et al., 2004] apresenta um recomendador de conteido
visual para aplicativos web méveis. Trata-se de uma melhoria a abordagem
classica de FC onde a aprendizagem do recomendador é acelerada com o
uso de dados adicionais de preferéncia dos usuarios proveniente do modulo
CBIR. Os resultados desse trabalho também mostram que é possivel também
contornar problemas de esparcidade de ratings'! disponiveis para imagens
a serem recomendadas com o uso de técnicas de CBIR, pois as mesmas
podem recomendar imagens sem nenhum rating de outros usuarios, baseando-
se apenas em caracteristicas visuais.

Em [Kwon, 2003] é proposto um sistema recomendador multimidia
sensivel a contexto onde emprega-se uma metodologia baseada em agentes
que inicialmente identificam atributos semanticos de imagens hipermidia com
o intuito de derivar informacoes contextuais. A seguir o sistema recomenda
servicos web, antecipando necessidades ou produtos que o usuario pode ter

9http://lodr.info/

yum apanhado abrangente desta drea pode ser encontrado em [Rui et al., 1999].
Htambém chamado de “problema-do-item-novo”.
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interesse. Para interpretar as imagens e identifica-las dentro de uma ontologia

sao usadas técnicas de visao computacional.

2.4
Frameworks para avaliacao de sistemas recomendadores

Os conceitos tedricos, métricas para avaliagdo de recomendadores e
metodologias basicas para tais estudos podem ser encontrados em [Herlocker
et al., 2004] e [Herlocker et al., 1999].

A framework para avaliacao proposta em [Fisher et al., 2000] é composta
de trés componentes: um motor de predigao, um sistema de avaliacao e um
componente de visualizagao. O primeiro deles prové uma interface comum
para a implementacao de diferentes algoritmos de predicao. O segundo deles
provée uma metodologia para testes e métricas para analisar a precisao e
desempenho em tempo de execucao dos algoritmos de predicao. Finalmente,
o terceiro componente sugere como representacoes graficas podem informar o
desenvolvimento e analise destes algoritmos.

Um dos principais aspectos limitantes desse trabalho é a premissa de que
os algoritmos de predi¢do/recomendagao devem trabalhar apenas em cima de
dados de uso orientados a votos (ratings) de usudrios sobre itens, o que parece
ser restrito demais para diversas outras aplicacoes, como as recomendacoes
baseadas em rede social e contetido propostas nessa tese. Além disso, o codigo
publicado pelos autores desse trabalho encontra-se demasiadamente acoplado
com o dominio de testes usado por eles: ratings de filmes.

[Herlocker et al., 1999] sugerem que as abordagens atuais para avaliagao
de sistemas recomendadores podem ser divididas em duas categorias: off-line
ou on-line. Nesta o desempenho ¢ avaliado com a ajuda das interagoes de
usuarios reais num sistema em execuc¢ao enquanto que naquela as avaliagoes sao
realizadas usando apenas bases de dados existentes. Um estudo mais detalhado
sobre técnicas para avaliagdo on-line pode ser encontrado em [Hayes et al.,
2002].

2.5
Filtragem colaborativa

Filtragem colaborativa ¢ um método para realizar predi¢oes automati-
camente sobre os interesses de um usuario, através da coleta dos habitos de
usuarios semelhantes ao longo de suas interagoes com um sistema.

A premissa por tras da abordagem de filtragem colaborativa é que aqueles
usuarios cujos habitos foram semelhantes no passado tém a tendencia de

concordar no futuro.
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Por exemplo, um sistema de filtragem colaborativa para gostos musicais
poderia fazer predigoes sobre qual misica um usuario gostaria dada uma lista
parcial dos gostos daquele usuario. Note que essas predigoes sao especificas de
um usuario, mas a informacao a partir da qual as recomendagoes sao derivadas
advém de muitos usudrios. Essa abordagem difere de uma mais simples onde
¢ dada uma pontuacao média nao especifica para cada item de interesse, por
exemplo baseado no nimero de votos dados por todos os usuarios.

Uma das principais caracteristicas da filtragem colaborativa quando
comparada com filtragem baseada em contetido é que o primeiro nao tem
nenhum conhecimento acerca do real conteido dos itens ou do que eles
tratam. Isso significa que estes recomendadores confiam apenas em valores de
preferéncia — tais como ratings submetidos por usuarios — para a geragao das
recomendacoes. Isso também significa que estes recomendadores estao sujeitos
a “efeitos de média” que causam os itens mais populares (para os quais se tém
mais dados de rating) serem recomendados com maior frequéncia, levando a
uma maior visibilidade e taxa de consumo pelos usuarios, que se converte em
mais ratings, fechando o ciclo vicioso.

Dois outros problemas sao bem conhecidos e frequentemente associados
a técnicas de filtragem colaborativa pura: o problema do Primeiro-Avaliador
(“First-Rater”) e Inicializa¢ao-a-Frio (“Cold-Start”). O problema do Primeiro-
Avaliador é causado por novos itens no sistema que obviamente ainda nao
receberam nenhum rating de usuérios. O sistema é entao incapaz de gerar
interconexoes semanticas envolvendo esses itens, que por isso nunca sao reco-
mendados. De forma similar, o problema de Inicializacao-a-Frio é causado por
novos usuarios no sistema que ainda nao submeteram nenhuma rating. Sem
nenhuma informacgao acerca desses usudrios, o sistema nao consegue inferir

suas preferéncias para gerar recomendacoes.

2.5.1
Funcionamento

O funcionamento de sistemas de filtragem colaborativa baseada em
usudrios normalmente compreende dois passos: [1] encontrar usudrios que
compartilham com o usuario alvo o mesmo padrao de ratings para os itens e
[2] usar as ratings desses usudrios com gostos parecidos ao do usudrio alvo para
calcular uma predicao contendo itens, normalmente ordenadas segundo uma
pontuacao que reflita a probabilidade de acerto de cada item recomendado.

Alternativamente, filtragem colaborativa baseada em itens, conforme
popularizado pela Amazon.com (“...clientes que compraram X também com-

praram Y e Z...”) e inicialmente proposta em [Vucetic and Obradovic, 2000]
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funciona de forma centrada em itens, segundo os passos: [1] construir uma
matriz item-item representando a semelhanga entre pares de itens e [2] usar
essa matriz e os dados (ratings) do usuério alvo para inferir seu gosto e formar
predicoes.

Um exemplo da abordagem baseada em itens é a familia de algoritmos
denominados Slope One, introduzida em [Lemire and Maclachlan, 2005].

Essa abordagem pode ser combinada com métricas de semelhanca entre
itens baseada no conteudo deles, usando tal métrica para inicializar os valores
da matriz item-item. Demais possibilidades de combinacao foram discutidos
na secao 2.3.6.

Existem duas formas para realizar a coleta de dados necessarios para
realizar a filtragem colaborativa: filtragem ativa ou passiva. A primeira delas
¢ a mais disseminada e consiste na elicitagao com o usuario de uma pontuacao
ou rating para cada item no dominio de itens a serem recomendados. Uma
desvantagem dessa abordagem é que a opiniao de usuarios pode conter viéses
por ser subjetiva e nem todos usuarios utilizam a mesma escala: ha distorcoes
na escala entre diferentes usuarios e até mesmo para um dado usudrio ao
longo de suas sessoes de interagao com o sistema. Além disso, a filtragem
ativa representa uma tarefa a mais a ser desempenhada pelos usuarios, que
dificilmente enxergam algum beneficio imediato em colaborar com ratings,
implicando numa menor quantidade de dados disponiveis.

Ja a filtragem passiva pode ser realizada através de observacoes
implicitas do comportamento dos usuarios, ao invés do comportamento ar-
tificial imposto pela necessidade do usudrio atribuir uma pontuagao (rating)
para cada item. Nesses sistemas, estatisticas de acessos e padroes de interacao
de todos os usuarios sao coletadas e usadas para alimentar o algoritmo re-
comendador. Demais acoes dos usuarios que poderiam agir como fontes de
dados seriam a visualizacao, solicitacao por mais detalhes ou compra de um
item, a mengao/referéncia a um site, o nimero de buscas realizadas usando

determinadas palavras chaves etc.

2.6
Métricas de desempenho de recomendadores

Avaliar o desempenho de sistemas recomendadores e seus algoritmos é
inerentemente dificil por uma série de razoes. Primeiro, diferentes algoritmos
podem ser melhores ou piores quando empregados em diferentes conjuntos de
dados. Segundo, os objetivos de uma avaliacao diferem com a mesma frequéncia
que as tarefas realizadas pelos recomendadores e seus contextos diferem entre

si: ha métricas focando na precisao das recomendagoes realizadas, no ntimero
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de recomendagoes incorretas, no potencial de emprego de um recomendador
como um filtro e diversos outros aspectos que ultimamente representem o grau
de satisfagao dos usuéarios finais. Finalmente, hd um desafio significativo em
determinar qual a melhor combinacao de métricas a ser usada numa avaliacao
comparativa de recomendadores.

Assim, existem diversas técnicas e métricas para a validagao de recomen-
dadores, que sao discutidas em maiores detalhes em [Herlocker et al., 2004].

Destacamos a seguir as principais dimensoes onde recomendadores podem

ser avaliados.

Relevancia ou Precisao mede quao bem os itens recomendados vao de

encontro com o gosto do usuario e pode ser calculado segundo:

|{itens relevantes} N{ itens recomendados}|

(2-3)

precisao = |{itens recomendados}|

Frequentemente essa medida vem acompanhada do numero do rank de
corte (“P@n”), indicando que a precisao alcan¢ada considera que foram
recomendados ao usudrio os n itens com maior probabilidade de acerto

da previsao.

Novidade indica quao bom o recomendador é em encontrar itens que o
usuério desconhece. Um sistema pode produzir recomendacoes com alta
precisao e cobertura e mesmo assim serem intteis em termos praticos
ja que para um determinado contexto de recomendacao o interesse do
usuario é na verdade descobrir itens inéditos e nao relacionados aos que

ele ja conhece.
Alcance, Recall ou Cobertura pode ser calculado da forma a seguir

[{itens relevantes} N {itens recomendados}|

recall = (2-4)

|{itens relevantes}|
e representa quao grande é o conhecimento que o recomendador possui
da cauda longa'? de itens que podem ser recomendados. [e Kartik Ho-
sanagar, 2007] traz um estudo do impacto da cauda longa de itens para
a construcao de recomendadores. Sistemas com pouca cobertura podem

ser de menor utilidade para usuarios ja que terao limites nas decisoes

12[Jansen et al., 1998] é um dos primeiros trabalhos a constatar o efeito da cauda longa
no contexto de IR (recuperacao de informagéao) ao verificar que o histograma de frequéncia
dos termos usados nas queries em um motor de busca nao segue a forma tradicional de uma
distribuicao Zipf que normalmente representa a distribuicao de palavras encontradas em
textos escritos em linguagens naturais como o inglés. No inicio da curva do histograma dos
termos usados em queries ha uma queda abrupta e & medida em que se avanga ao final dela
nota-se discontinuidades e um cauda longa representando muitos termos com frequéncia
unitaria.
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onde serao capazes de ajudar. Essa dimensao é entao particularmente

importante para a tarefa de encontrar “itens bons” (se¢ao 2.3).

Erro médio absoluto (MAE!?) mede o desvio absoluto médio entre o ra-
ting predito e o valor que realmente foi dado pelo usuario quando se faz

uso de conjuntos de dados de treinamento

Curva ROC! prové métricas alternativas a precisao e recall. Tais curvas
medem até que ponto um sistema para filtragem de informacao é capaz
de distinguir entre sinal (relevancia) e ruido. Tais métricas teriam maior
utilidade para andlise de sistemas recomendadores que assistem usuarios

em tarefas de classificacao.

Velocidade de aprendizagem pode ser um critério importante na com-
paracao entre recomendadores ja que muitos deles incorporam algoritmos
de aprendizagem baseados em modelos estatisticos que dependem da dis-
ponibilidade de dados reais. Como resultado, seus desempenhos variam
de acordo com a quantidade de informacao disponivel para aprendizado,
tendo alguns deles uma resposta mais rapida do que outros no aumento

do desempenho a medida em que esses dados sao disponibilizados.

Feedback de usuarios online pode por exemplo ser realizado através de ex-
perimentos numa interface web onde a medida em que as recomendagoes
sao apresentadas o sistema pergunta ao usudrio para que ele opine (fre-
quentemente numa escala numérica) o quao relevantes foram os resul-
tados apresentados. Pode ser obtido indiretamente através da medicao
de clicks de usuarios como indicativo da efetividade de um algoritmo de

recomendacao.

Grau de confianga ou certeza indica quao certo ou confiante um algoritmo
de recomendagao esta a respeito da precisao de uma recomendagao a ser
feita. Ao ajudar usuarios finais na tomada de decisoes, pode ser vantajoso
apresentar em conjunto com os itens recomendados o grau de confianga
associado a cada predicao. A capacidade de apresentar o grau de con-
fianca junto com as recomendagoes e a forma como essa apresentacgao
é feita pode distinguir um recomendador do outro. De maneira geral,
essas possibilidades refletem a transparéncia do recomendador, que deve

refletir quao bem este explica ao usuario as recomendacoes feitas.

Fs—measure ¢ calculada através da média harmonica generalizada entre a

precisao e o recall, segundo equacao abaixo. O parametro (3 reflete a im-
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portancia dada por um usudario a precisao em detrimento da abrangéncia
das recomendacoes feitas e vice-versa.
(1+ (%) - (precision - recall)

Fg = 2.5
g (32 - precision + recall (2-5)
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